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Bu ¢alismada, Uzun Kisa-Vadeli Hafiza (LSTM) tabanli derin sinir ag1 ile besinci nesil kiigiik hiicre aglarinda el
degistirme (handover, HO) tahminlerini gerceklestiren yeni bir model gelistirilmistir. flk olarak HO tahmininde
egitim i¢in kullanilacak olan veri seti Riverbed Modeler benzetim yaziliminda tasarlanan benzetim senaryolari ile
olusturulmustur. Bu senaryolar araciligiyla sinir aginin veri kiimesinde kullanilacak {i¢ adet giris (RSSI, SNR ve
Jitter) degiskeni ve bir adet ¢ikis (istenen deger) degiskeni elde edilmistir. Bu veri seti makine Ggrenmesi
algoritmalarindan LSTM, SVM, Tree ve Lineer Regresyon teknikleri ile egitilmistir. LSTM tabanli derin sinir ag1
diger regresyon algoritmalar1 ile karsilastirilmig ve daha yiiksek basarima sahip oldugu tespit edilmistir. LSTM
icin egitilen modelin test sonuglar1 incelendiginde; R? 0.94, MAE 0.3315, MSE 0.3670 ve RMSE degeri 0.6058
olarak bulunmustur. LSTM tabanli derin sinir aglarinin, regresyon islemlerinde yiiksek basarim gosterdigi
goriilmiistiir. Sonug olarak dnerilen regresyon modeli ile 5G kii¢iik hiicre aglarinda HO kararlarinin tahmin
edilebildigi gdsterilmistir.
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ABSTRACT

In this study, a new model is developed that performs handover prediction in fifth generation small cell networks
with Long Short Term Memory (LSTM) based deep neural networks. Firstly, the data set to be used for training
in handover prediction was created with simulation scenarios designed in Riverbed Modeler. Through these
scenarios, three input (RSSI, SNR and Jitter) variables and one output variable (desired value) were obtained to
be used in the data set of the neural network. This data set was trained with machine learning algorithms LSTM,
SVM, Tree, and Linear Regression techniques. LSTM-based deep neural network was compared with other
regression algorithms and was found to have higher performance. When the test results of the trained model for
LSTM are examined; R? 0.94, MAE 0.3315, MSE 0.3670, and RMSE value 0.6058 was found. It was observed
that LSTM-based deep neural networks show high performance in regression processes. As a result, study shows
that handover decisions can be predicted in 5G small cell networks with the proposed regression model.

Keywords- 5G, Small Cell, Machine Learning, LSTM

*Sorumlu yazar iletisim: murtazacicioglu@uludag.edu.tr (https://orcid.org/0000-0002-5657-7402)
Bilgisayar Miihendisligi Béliimii, Miihendislik Fakiiltesi, Bursa Uludag Universitesi, Bursa, Tiirkiye



about:blank

I ’ BSEU Fen Bilimleri Dergisi BSEU Journal of Science
I. 8(1), 90-99, 2021 https://doi.org/10.35193/bseufbd.840927

BILECIK SEYH EDEBALI

UNIVERBITES] e-ISSN: 2458-7575 (https://dergipark.org.tr/tr/pub/bseufbd)

I. GIRIS

Mobil veri trafigi her gecen yil hizla artmakta, mevcut ag altyapilart bu ihtiyaglara cevap verme
noktasinda yetersiz kalmaktadir. internete baglanan akilli cihaz (telefonlar, tabletler vb.) sayisindaki iistel artis,
kablosuz haberlesme altyapilarinin performansini olumsuz etkilemektedir. Bu asir1 veri trafigi servis saglayicilari
iistiinde de ciddi bir baski olusturmaktadir. Mobil kullanici ihtiyaglarinin kabul edilebilir seviyede karsilanabilmesi
i¢in yaratici, diisiik maliyetli ve hizli uygulanabilir yeni ¢6ziimlere ihtiyag duyuldugu goériilmektedir. Besinci Nesil
(5th Generation, 5G) ag mimarisinin ger¢ek ortamlarda uygulanabilmesi, tiim diinyada oldugu gibi lilkemizde de
yeni nesil kablosuz haberlesme i¢in en 6nemli hedefler arasindadir [1]-[3].

Ericsson sirketinin 2020 hareketlilik raporunda, 2026 yilina kadar toplam mobil verilerinin tahmini yiizde
54%inil 5G teknolojisinin olusturacagi ongoriilmektedir [4]. Bu sonug Sekil 1’de ayrintili olarak verilmistir. 5G
teknolojisi i¢in gliniimiiz hiicresel aglarda kullanilan diigiik ve orta bant tayflar1 servis kalite gereksinimlerinin
kargilanabilmesi agisindan oldukga yetersizdir. Bu nedenle kiigiik hiicreler seklinde kablosuz ag kurulmasina ve
kisa mesafelerde yiiksek veri tagima kapasitesine sahip yiliksek bant tayflarina ihtiyag duyulmaktadir. 5G
teknolojisinin tiim diinyada yayginlasabilmesi diisiik kapsama alanlarina sahip ¢ok fazla sayida erisim noktalarinin
kurulumlari ile miimkiin olacaktir. Bu bakimdan kii¢iik hiicreler 5G teknolojisinin yayginlasabilmesi i¢in en kritik
noktalardan biri olarak goriilmektedir. Kiigiik hiicre aglarinin yayginlagtirilmasi ve performanslarinin
iyilestirilmesi gelecegin kablosuz haberlesme hedefleri arasindadir [5].
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Sekil 1. Kiiresel mobil veri trafigi

Gliniimiiz ag altyapilar1 genis kapsama alanina sahip makro hiicrelerden (macro cells) olusmaktadir.
Ancak aligverig merkezleri, stadyumlar, ulagim istasyonlari gibi 6zel ve yogun ag senaryolari diisiiniildiigiinde bu
altyapilarin kapsama ve kapasite agisindan yetersiz ve verimsiz oldugu goriilmektedir. Bu nedenle kapasite ve
kapsama alanin arttirilmasi kagiilmaz bir ihtiyaca doniismiistiir. Bu noktada iki farkli ¢oztiim 6nerilebilmektedir.
Bu ¢6ziim dnerilerinden ilki, ortama daha fazla baz istasyonu ekleyerek daha yogun ag ortamlar1 olusturmak, bir
diger ¢6ziim Onerisi ise daha fazla tayf tahsisi gergeklestirmektir. Bu ¢oziimlerden ikincisi i¢in 4G teknolojisinin
gelisimi ve iyilestirilmesi ¢aligmalarinda tayf araliklari, bant genislikleri ile ilgili ¢aligmalar yapilmig ancak yine
de yeterli olmadig1 tespit edilmistir. Ayrica bu ¢éziimiin de olduk¢a maliyet gerektirmesi de bir diger dezavantaj
olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Bu nedenle asir1 yogun ag (ultra-dense network, UDN) olarak isimlendirilen ilk
Onerinin daha uygun bir ¢6ziim oldugu gorilmektedir. UDN ¢ok sayida kiigiik hiicrelerin ¢esitli noktalara
kurulumu ve dagitik anten sistemleri ile gerceklesebilmektedir. Agin yogunlagtirilmas: yaklagimi kapasite ve
kapsama alaninin arttirilmasi konusunda basarili sonuglar vermektedir [6].

Geleneksel baz istasyonlarinin tiim 6zelliklerine sahip kiigiik hiicreler, mobil kullanicilar kiigiik cografi
alanlar tizerinden mobil aglara baglayan, kisa menzilli radyo erisim noktalaridir. Farkli gii¢ seviyesi ve kapsama
alanina gore femtocells, picocells ve microcells olarak isimlendirilen bu baz istasyonlarinin tamami kiigiik hiicreler
(small cell) olarak genellenebilir. Kiigiik hiicreler makro hiicrelerin yetersiz kaldigi, yiiksek veri kapasitesi ve
kapsama alani ihtiyaci olan asir1 yogun kentsel alanlarda kurulmasi dngdriilmektedir.
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Hiicresel kablosuz haberlesme aglarinda, mobil kullanicilarin (MK) hareketlilik gereksinimleri el
degistirme (handover - HO) mekanizmasi ile saglanabilmektedir [7]-[9]. Bu sayede MK hareket halindeyken agin
kapsama alan1 iginde ya da diginda kesintisiz olarak haberlesmesini siirdiirebilmektedir. HO mekanizmasi, bir
kiictik hiicre baz istasyonu (eNB) tarafindan siirdiiriilen bir oturumun komsu bir hiicreye yeniden atanmasi
islemidir. MK baglant1 kurmaya calistiginda baz istasyonlari ilgili haberlesme sinyalleri ile gerekli kaynaklari
atamaktadir. HO isleminden dolayt MK ve baz istasyonlari arasinda olusan paket alig verisleri ag yiikiine,
gecikmelere ve paket kayiplarina sebep olabilmektedir. Bu nedenle gelistirilecek HO algoritmalarinin bu sorunlara
¢ozlim bulmasi beklenmektedir. 5G kiigiik hiicre aglarinin en 6nemli konulardan biri de HO y6netiminin etkili ve
verimli bir gekilde gergeklestirilebilmesidir.

Son zamanlarda Makine Ogrenimi (MO) ve farkli bilissel teknikler cesitli ag teknolojilerine
uygulanmakta ve daha otonom, akilli ve dinamik mimariler gelistirilmektedir [10]-[14]. Aljeri ve Boukerche [14]
calismalarinda HO ydnetimi icin iki katmanli makine dgrenmesine dayali yeni bir yaklasim énermislerdir. ilk
olarak HO tetikleme kararini tiiretmek i¢in erigim noktalarinin alici sinyal giiciinii tahmin eden tekrarlayan bir sinir
ag1 modeli kullanilmistir. Akabinde bir sonraki erigim noktasint segmek i¢in bir Markov modeli gelistirilmistir.
Ensar Zeljkovi vd. [15] cahismalarinda MO destekli bir HO algoritmasi (ABRAHAM) gelistirmislerdir. Bu
calismada MK ile ag gecidi arasindaki baglanti kalitesini tahmin edebilen LSTM ag1 modellemislerdir. Yao Sun
vd. HO yonetiminden dolay1 olugan maliyetleri en aza indirebilmek amacryla giiglendirilmis dagitik 6grenme
yaklagimina dayali akilli HO yonetimi (LESS) 6nermislerdir [16]. Asir1 yogun ag ortamlarinda geleneksel HO
algoritmalart ile hareketlilik yonetimi hem olduk¢a zor hem de karmasikliga sebep olmaktadir. Bu soruna ¢éziim
olarak MO tekniklerinden yararlanilmas1 olduk¢a &nemlidir. Bu sayede dinamik ag kosullarinda uygun HO
kararlarimin verilebilmesi miimkiin olacaktir. Geleneksel yaklasimda HO yonetimi i¢in sadece Alinan Sinyal Giicii
Gostergesi (Received Signal Strength Indication, RSSI) parametresi kullanilmaktadir. Ancak daha giivenilir HO
yOnetimi i¢in RSSI parametresinin yani sira Sinyal-Giiriiltii Orami (Signal-to-Noise Ratio, SNR) ve Jitter gibi daha
onemli parametrelerden de yararlanilabilir. Jitter gecikmedeki degisiklik veya sinyalin iletilmesi ile alinmasi
arasindaki zaman gecikmesi olarak ifade edilmektedir.

Geleneksel HO yonetiminde (3G/4G) en yiiksek veri hizi, kapsama alani ve tayf verimliligi gibi daha net
metrikler ile daha ¢ok ag odakli bir basarima odaklanilmistir. Bu nedenle MK’larin deneyim kalitesi olarak ifade
edilen QoE (quality of experience) beklentileri ihmal edilmistir. 5G teknolojisinin hiicresel aglar1 i¢in 6ne siirdiigii
en 6nemli yeniliklerden biri kullanici odakli ve veriye dayali akilli ag algoritmalarinin gelistirilmesidir. Buradaki
en 6nemli amag ag kaynaklarinin kullanimini optimize etmek ve MK ’larin QoE beklentilerini karsilayabilmektir.
Bu beklentilerin kargilanabilmesi ag ortaminda daha fazla verinin toplanmasi ve en uygun kararlari verebilen akilli
algoritmalarin gelistirilmesi ile miimkiindiir. Onerdigimiz makine &grenmesi temelli HO yaklagimi bu
beklentilerin karsilanabilmesi i¢in 5G kiiglik hiicre aglarinin ag ortamm ile ilgili verileri analiz edebilme
yaklagimina dayanmaktadir. Bu ¢alismada 5G kiigiik hiicre aglarinda makine 6grenmesi kullanilarak ¢ok metrikli
HO kararlarini tahmin edebilen yeni bir model gelistirilmistir.

I1. SISTEM MODELI

5@ kiigiik hiicre aglarinda HO kararlarin1 dnceden tahmin edebilmeyi amaglayan yeni bir tekrarlayan sinir
ag1 (RNN), daha 6zelde uzun kisa siireli bellek (LSTM) modeli gelistirilmistir. Onerilen algoritmay1 dogrulamak
ve degerlendirmek i¢in SVM, Tree ve Lineer regresyon algoritmalari ile karsilagtirilmigtir. Bu ¢aligmada Riverbed
Modeler ve MATLAB benzetim yazilimlarindan yararlanilmustir.

A. Makine Ogrenmesi ve Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM)

Yapay zeka tekniklerinden dogan MO, gelistirilen sistemin egitim verilerinden faydali yapisal kalip ve
modelleri 6grenmesine imkan tanryan bir yaklasimdir. MO genellikle egitim ve karar verme olmak iizere iki ana
kistmdan olusur. 1k olarak egitim veri kiimesi kullanilarak sistem modelini 6grenmek i¢in ML ydntemlerinin
uygulandig1 egitim asamasi ve daha sonra sistem egitimli modeli kullanilarak her yeni girdi i¢in tahmini ¢iktiy1
elde edebilen karar verme agsamalarindan olusmaktadir. MO algoritmalari denetimli, denetimsiz ve takviyeli olmak
iizere ii¢ kisimda ele alinir. MO ile ilgili daha detayl bilgi almak icin ilgili kaynakganin incelenmesi tavsiye edilir
[17].

Sinir aglar1 (Neural Networks, NN) ise ge¢mis verilerden deneysel bilgiyi 6grenmek igin paralel olarak
calisan ¢ok sayida basit islem birimlerinden olusmaktadir. insan beyninden esinlenmis olan bu algoritma, dogrusal
olmayan ve paralel hesaplamalar gergeklestirebilmek i¢in néronlar olarak bilinen temel bilesenleri kullanmaktadir.
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Sinir aglarinda ifade edilen diigiimler insan beynindeki néronlarin ilkel bir modelidir [18]. Bu diigiimler aktivasyon
islevlerini kullanarak dogrusal olmayan hesaplamalar1 gerceklestirebilmektedir. En sik kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir. Insan beynindeki néronlarin birbiri ile baglanma
seklini temel alan sinir aglarindaki diigiimler, degisken baglant1 agirliklandirmalarla birbirine baglanmaktadir.
Bir¢ok katmana sahip sinir aglarinin ilk olarak giris katmani ve son olarak da ¢ikt1 katman1 bulunmaktadir. Giris
katmanu ile ¢ikti katmani arasindaki diger katmanlar ise gizli katmanlar olarak ifade edilmektedir. Her bir katmanin
¢iktis1 bir sonraki katmanin girdisi olacak sekilde tasarlanir. Son katman ise sistemin ¢iktis1 olarak gorev gortir.
Sinir aglarinin performansi gizli katman sayilarinin ve her bir katmandaki diigiim sayilarinin arttirtlip azaltilmasi
(deneme yanilma) ile iyilestirilir [12, 15, 19-21].

Literatiirde ve MO uygulamalarinda en yaygin kabul goren tekrarlayan sinir ag LSTM mimarisidir. Bu
mimari farkli zaman ve katmanlardan gelen hata degerini korurken, sabit bir hata degeri saglayarak tekrarlayan
aglarin 6grenme adimlarinin devam edebilmesini saglamaktadir. Uzun vadeli bagimliliklari yakalama konusunda
iyi bir yetenege sahiptir. LSTM ag modeli, gizli durumu hesaplamak icin giris, ¢ikis ve unutma olmak {izere ii¢
adet gecit kullanir. LSTM hiicresi verileri sirali olarak isleyebilmekte ve zaman iginde gizli durumunu
koruyabilmektedir.

Sekil 2°de ¢aligmamizda gelistirilen LSTM ag mimarisi verilmigtir. Ag, bir dizi giris katmani, {i¢ adet
LSTM katmani, tamamen bagli katman ve bir regresyon ¢ikt1 katmanindan olugmaktadir. Girig katmaninda RSSI,
SNR ve Jitter olmak iizere li¢ giris degiskeni tanimlanmistir. Regresyon ¢ikti katmaninda ise sadece bir ¢ikis
degiskeni tanimlanmistir. LSTM katmanlarinda sirasiyla 128, 64 ve 128 noron kullanilmustir. Sekil 3’te ise
tasarlanan LSTM ag mimarisinin egitim basarim sonuglari gosterilmistir.
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Sekil 2. Egitim igin gelistirilen ag mimarisi
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Sekil 3. LSTM mimarisin egitim sonuglari

B. Veri Setinin Hazirlanmas

Ogrenme tekniklerini kullanarak HO karar tahmini igin veri setini almak, verileri formatlamak, sinir agim
tasarlamak, sinir agin1 egitmek ve ardindan tahmine baslamak (veya ag1 test etmek) seklinde bir siire¢ sonunda
mimari gelistirilmistir. Gergek degerlere kiyasla en iyi tahmin dogrulugunu elde etmek i¢in her adim ayrintili
olarak ele alinmistir.

MO’de tahminin en énemli béliimii veri kiimesidir. 5G kiiciik hiicre aginda HO islemi igin literatiirde
acik kaynak bir veri setiyle karsilagilmamistir. Bu nedenle veri setinin hazirlanmasinda Riverbed Modeler
benzetim yaziliminda olusturulmus ¢esitli senaryolardan yararlanilmistir. Calismamizda HO yonetimi igin gok
metrikli karar mekanizmasi kullanilacagindan senaryolar buna uygun tasarlanmistir. Bu sayede daha gergekei,
bilgi agisindan zengin ve agik kaynakli bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti 5G kiigiik hiicre aglarinda HO
kararlarmin tahmin edilebilmesi i¢in meydana getirilmistir. Sekil 4’te veri seti i¢in Riverbed Modeler benzetim
yaziliminda tasarlanan 6rnek bir senaryo verilmistir. MN1 isimli mobil diigiim ok ile gosterildigi gibi bir baslangi¢
ve bitig noktalar1 arasindaki bir rotada sabit hizla hareket etmektedir. Bu hareketi esnasinda etrafinda bulunan baz
istasyonlarindan periyodik araliklarla RSSI, SNR ve Jitter verilerini iceren paketler almaktadir.

Veri seti RSSI, SNR ve lJitter degiskenlerini ve bu degiskenler sonucunda olusan istenen deger bilgilerini
icermektedir. Bu ¢alismadaki en 6nemli yeniliklerden biri HO karar mekanizmasinin geleneksel yaklagimin aksine
MO destekli olmasidir.

Onerilen modelin basariminin tespiti igin MATLAB yazilimi kullanilarak bir LSTM a@1 tasarlanmustir.
Riverbed Modeler benzetim yazilimindan elde edilen veri seti burada tasarlanan MO teknikleri ile egitilmistir.
Tiim modelleri egitmek i¢in orijinal veri kiimesinin yiizde 80'ini ayrilmigtir. Kalan yilizde 20'si ise agin saglamligini
test etmek i¢in kullanilmagtir.
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Sekil 4. Riverbed benzetim yaziliminda veri seti olusturmak i¢in hazirlanan 6rnek bir senaryo

111. BENZETIiM SONUCLARI

5G kiigiik hiicre aglarinda HO yonetimi igin gelistirilen ¢ok metrikli makine dgrenmesi tekniklerinin
basarimini degerlendirmek amaciyla MATLAB yazilimi kullanilmigtir. MATLAB [22], makine &grenmesi
konusunda birgok destege sahip oldukca giiclii bir yazilimdir. Riverbed Modeler [23] ise haberlesme aglarinin
modellenmesinde kullanilan, yaygin kabul gérmiis nesne yonelimli bir benzetim yazilimidir. Gelistirilen sistemin
basarimi ayrik durum benzetimi ile yapilabilmektedir.

Tablo 1. LSTM ag modelinin egitim parametreleri

Hiper ve diger parametreler Degerler
Egitim verisi 328
Test verisi 82
Giris 3
Cikis 1
Iterasyon sayist 1000
Katman say1s1 3
Yigm (Batch) boyutu 125
Ogrenme hizi 0.0300

Tablo 1’de LSTM ag modelinin egitim igin kullanilan parametreler detayli olarak verilmistir. Sekil 5’te
LSTM ag modelinden HO kararlari i¢in elde edilen tahmini aday degerler ile gergek degerlerin karsilastirildig
basarim sonuglar1 gosterilmektedir. Elde edilen sonuglar egitilmis LSTM ag modelinin ger¢ek aday degerlere cok
yakin tahminler iirettigini gostermektedir. Bu sonuglar, LSTM ag modelinin HO karar tahminlerini oldukga iyi bir
seviyede gergeklestirebilecegini ispatlamaktadir.
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Sekil 5. LSTM modelinin bagarim sonucu

Tablo 2’de ise kullanilan MO teknikleri (SVM, Tree, Lineer Reg.) ve bu tekniklerin basarim sonuglarin
icermektedir. LSTM agmin egitim igin R? degeri 0.99, MAE degeri 0.0791, MSE degeri 0.0418 ve RMSE degeri
0.0633 olarak bulunmustur. Yine LSTM aginn test icin R? degeri 0.94, MAE degeri 0.3315, MSE degeri 0.3670
ve RMSE degeri 0.6058 olarak bulunmustur. Tablo 2°de SVM, Tree ve Lineer Regresyon i¢in ayni veriler detaylica
verilmistir. Elde edilen bu sonuglar incelendiginde en yiiksek basarimin LSTM ag modeli tarafindan elde edildigini
gostermektedir. Bu nedenle HO karar tahminlerinde LSTM ag modelinin kullanilmasi daha uygun goriinmektedir.

Tablo 2. Egitilen modellerin bagarim degerleri

RMSE R? MAE MSE

Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test

LSTM 0.0633 0.6058 0.99 0.94 0.0791 0.3315 0.0418 0.3670
SVM 1.3682 1.3124 0.73 0.71 1.0887 2.7534 1.8720 1.7223
Tree 0.7430 0.6934 0.92 0.92 0.5384 2.7347 0.5520 0.4809

Lineer 1.3402 1.2938 0.74 0.72 1.1061 2.6893 1.7962 1.6739

Regresyon

Onerilen yaklasimi degerlendirilebilmesi i¢in iki farkl kiigiik hiicre ag1 olusturulmustur. Her bir kiiciik
hiicre aginda periyodik araliklarla RSSI, SNR ve Jitter degerleri izlenmektedir. Bu HO metriklerinin her iki kiigiik
hiicre igin benzetim siiresince degisimi Sekil 6 ve Sekil 7°de verilmistir. RSSI -45 ile -140, SNR 0 ile 50, Jitter 10
ile 180 deger araliklarinda rastgele olarak iiretilmektedir.
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Sekil 6. Kiigiik hiicre (eNB1) i¢in elde edilen HO metrik degerlerinin degisimi

Sekil 6 ve Sekil 7°de RSSI, SNR ve Jitter parametrelerinin degisimi, hem belirli bir hizda siirekli hareket
halinde olan mobil kullanicilardan hem de kapsama alami kiigiik olan ¢ok sayida kiiglik hiicrelerin
yerlestirilmesinden kaynaklanmaktadir. Asir1 yogun ag senaryolarinda beklenen bu sonuglar beraberinde HO
isleminin gereksiz olarak siklikla ger¢eklesmesine ve servis kalite gereksinimleri agisindan basarim
gostergelerinin diismesine sebep olmaktadir. Elde edilen bu sonuglar bize makine 6grenmesinin HO siirecinde
kullanilmasinin gerekliligini gostermektedir.
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Sekil 7. Kiigiik hiicre (eNB2) i¢in elde edilen HO metrik degerlerinin degisimi
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Sekil 8’de ise kiigiik hiicrelerin RSSI, SNR ve Jitter metriklerine gore egitilmis LSTM ag modeli
sonucunda elde edilen adaylik degerlerinin benzetim siiresince degisimini gosterilmektedir. Sonuglar
incelendiginde asir1 yogun ag ortamlarinda hareketlilik gereksinimlerinden dolayr ortaya c¢ikan HO
parametrelerindeki siirekli degisim egitilmis LSTM ag modeli ile tahmin edilmistir. Elde edilen bu tahminler birer
adaylik degeri olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu adaylik degerleri geleneksel HO mekanizmalarinda oldugu gibi
onceden tanimlanmis bir esik degeri {izerinden degerlendirilerek HO kararlarinin gergeklestirilmesi saglanabilir.

Bu baglamda egitilmis LSTM ag modelinin asir1 yogun ag ortamlarinda kullanilmasi birgok anlamda oldukga getiri
saglayacaktir.
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Sekil 8. Kiiciik hiicrelerin LSTM ag modeli sonucu elde edilen aday degerleri

IV. SONUCLAR

Bu ¢alismada 5G kiigiik hiicre aglarinda HO kararlarinin 6nceden tahmin edilebilmesine imkan sunacak
makine 6grenmesi modeli olan LSTM sinir ag1 gelistirilmistir. Modelin egitimi i¢in Riverbed Modeler benzetim
yaziliminda gergeklestirilen senaryolar araciligiyla yeni bir veri seti olusturulmustur. Daha sonra MATLAB
yaziliminda LSTM, SVM, Tree ve Lineer regresyon algoritmalar1 bu veri seti kullanilarak egitilmistir. Bu egitim
sonucunda elde edilen istatistiki veriler, LSTM derin sinir aginin diger regresyon algoritmalarina nazaran bagarili
oldugunu gostermektedir. LSTM igin egitilen modelin test sonuglar: incelendiginde; R? 0.94, MAE 0.3315, MSE
0.3670 ve RMSE degeri 0.6058 olarak bulunmustur. Bu sonuglar RSSI, SNR ve Jitter degiskenleri kullanilarak
LSTM sinir ag1 ile 5G kiigiik hiicre aglarinda HO kararlarinin basarili bir bigimde 6nceden tahmin edilebilecegini
gostermektedir. Gelecek calismalarda, gelistirilen model kullanilarak HO yonetiminin benzetim ortamlarinda

basariminin degerlendirilmesi ve yazilim tanimh ag yaklagimi kullanilarak merkezi ve dagitik ag senaryolarinin
karsilastirilmasi planlanmaktadir.
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