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OZET

Makine Ogrenmesi Tabanh Anten Sec¢imi ve Fiziksel Katman Giivenligi
Erdurak, Burak
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Filiz GURKAN GOLCUK
Ekim 2024

Bu tez calismasinda, kablosuz haberlesme sistemlerinde anten se¢iminin optimize
edilmesi amaciyla makine 6grenme tabanli yontemler gelistirilmistir. Modern iletisim
sistemlerinde, ozellikle yogun veri akisinin ve yiiksek giivenlik gereksinimlerinin
bulundugu ortamlarda, dogru anten se¢imi biiylik onem tagimaktadir. Birden fazla antenin
kullanildigt MIMO (Cok Giris Cok Cikis), MISO (Cok Giris Tek Cikis) ve SIMO (Tek
Giris Cok Cikig) sistemlerinde anten sec¢imi, sistem performansini dogrudan etkileyen
kritik bir faktordiir. Bu tip sistemlerde verici veya alicida birden fazla anten olmasi,
sinyalin farkli antenler iizerinden iletilmesini veya alinmasini saglar. Boylece kanaldaki
zayiflama, parazit ve yol etkilerinden korunarak daha giivenilir ve yiiksek kaliteli bir
iletisim saglanir. Ayrica, fiziksel katman glivenligi (PLS) ile ilgili glivenlik riskleri bu
siirecte dikkate alinarak anten secimi, sinyal giivenligi acisindan da optimize edilir. Bu
caligmada, sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) ve gizlilik kapasitesi (Cs) gibi metrikler 1s181nda,
antenlerin fiziksel katman giivenligini destekleyecek sekilde segilmesi incelenmistir.

Anten secimi siirecinde, kanal durumu bilgilerini (CSI) giris olarak alan ve bu bilgilere
dayanarak en uygun anteni segen li¢ farkli makine 6grenme yontemi kullanilmastir:
Yogun Sinir Ag1 (Dense NN), Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) ve K En Yakin Komsu
(K-NN). Modelin egitimi ve testi i¢in genis kapsamli bir veri seti olusturulmus, bu veri
seti lizerinde c¢esitli 6grenme algoritmalar1 kullanilarak modeller egitilmistir. Egitim ve
test asamalarinda ¢esitli kanal kosullar1 ve anten konfigiirasyonlar1 dikkate alinarak
modelin performansi degerlendirilmistir. Bu degerlendirmelerde, fiziksel katman
giivenligi saglama kapasitesi de géz dniinde bulundurulmus ve iletisimin giivenilirliginin
artirilmasi hedeflenmistir.

Calismanin sonuglari, gelistirilen makine 6grenme tabanli anten se¢imi ydntemlerinin
geleneksel yontemlere kiyasla belirgin bir performans sagladigini gostermektedir.
Ozellikle SNR ve Cs degerleri agisindan yapilan degerlendirmeler, modellerin yalmzca
iletisim kalitesini degil, ayn1 zamanda fiziksel katman giivenligini de artirdigini ortaya
koymustur. Ayrica, Onerilen modellerin degisen kanal kosullarina uyum saglama
yetenegi, kablosuz haberlesme sistemlerinin dinamik yapisina uygun olarak
gelistirilmistir. Bu tez calismasi, derin 6grenme ve makine Ogrenme tekniklerinin



kablosuz haberlesme alaninda yenilik¢i ¢Ozlimler sunabilecegini, anten sec¢imi
stireclerinde ve fiziksel katman gilivenligi saglanmasinda Onemli iyilestirmeler
saglayabilecegini gostermektedir. Gelecekte, bu modelin daha farkli iletisim
senaryolarinda test edilmesi ve optimize edilmesi, daha genis uygulama alanlarina
yonelik 6nerilerde bulunulmasi planlanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kablosuz Haberlesme, Anten Se¢imi, Makine Ogrenmesi, Gizlilik
Kapasitesi, Sinyal-giiriiltii Orani, Fiziksel Katman Giivenligi



ABSTRACT

Machine Learning Based Antenna Selection and Physical Layer Security
Erdurak, Burak

Master Thesis, Electrical and Electronics Engineering Department, Electrical and
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Supervisor: Asst. Prof. Filiz GURKAN GOLCUK
October 2024

In this thesis, machine learning-based methods have been developed to optimize antenna
selection in wireless communication systems. In modern communication systems,
especially in environments with high data flow and stringent security requirements,
proper antenna selection is of great importance. In systems using multiple antennas, such
as MIMO (Multiple Input Multiple Output), MISO (Multiple Input Single Output), and
SIMO (Single Input Multiple Output), antenna selection is a critical factor that directly
affects system performance. Having multiple antennas at either the transmitter or receiver
allows signals to be transmitted or received through different antennas. This helps protect
against channel fading, interference, and path effects, thereby ensuring more reliable and
higher-quality communication. Additionally, physical layer security (PLS) risks are
considered during this process, as antenna selection is optimized for signal security as
well. This study examines how to select antennas based on metrics such as Signal-to-
Noise Ratio (SNR) and secrecy capacity (Cs) to enhance physical layer security.

In the antenna selection process, three different machine learning methods were employed
that take channel state information (CSI) as input and select the optimal antenna based on
this information: Dense Neural Network (Dense NN), Convolutional Neural Network
(CNN), and K-Nearest Neighbors (K-NN). A comprehensive dataset was created for
model training and testing, and various learning algorithms were employed to train the
models on this dataset. During the training and testing phases, different channel
conditions and antenna configurations were considered to evaluate model performance.
These evaluations also took physical layer security into account, aiming to enhance the
reliability of communication.

The results of the study demonstrate that the developed machine learning-based antenna
selection methods provide significant performance improvements compared to traditional
methods. Evaluations, particularly in terms of SNR and Cs values, reveal that the models
enhance not only communication quality but also physical layer security. Furthermore,
the proposed models’ ability to adapt to changing channel conditions has been developed
in line with the dynamic nature of wireless communication systems. This thesis shows
that deep learning and machine learning techniques can provide innovative solutions in
the field of wireless communications and offer significant improvements in both antenna



selection processes and physical layer security. In the future, it is planned to test and
optimize this model in different communication scenarios and propose recommendations
for broader application areas.

Keywords: Wireless Communication, Antenna Selection, Machine Learning, Secrecy
Capacity, Signal-to-Noise Ratio, Physical Layer Security
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1. GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Modern teknolojinin gelisiminde 6nemli rol alan kablosuz iletisim sistemleri, giiniimiizde
akilli telefonlar, akilli ev cihazlari, nesnelerin interneti (IoT) uygulamalari ve otonom
araclar gibi bir¢ok alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Son yillarda yasanan
teknolojik gelismeler ve akilli sistemlerin kullanimina yonelik taleplerin artmasi, bilim
insanlarini kablosuz iletisim sistemlerinin gelistirilmesi iizerine yogun arastirmalar
yapmaya yonlendirmistir. Kablosuz iletisimin yiiksek verimle daha hizli ve gilivenilir
sekilde saglanabilmesi amaciyla yapilan calismalar, giinlimiizde olaganiistii bir hizla
geliserek pek cok yenilik¢i ¢oziimii literatiire kazandirmistir. Literatiirdeki yenilik¢i
uygulamalardan biri olan besinci nesil (5G) kablosuz iletisim teknolojisi, yiliksek bant
genisligi ve gigabit (Gbit) seviyesinde veri hizi ile kullanicilarin daha hizli ve verimli
internet deneyimleri yasamasina imkan saglamaktadir (Kumar, Gupta ve Singh, 2023).
Ancak daha fazla verinin daha yiiksek hizla iletilmesine yonelik duyulan ihtiyag bu alanda
yapilan ¢aligsmalarin siirekliligini zorunlu kilmaktadir. 5G teknolojisinin iizerine insa
edilen ve kablosuz iletisimde daha ileri bir evrim asamasini temsil eden altinci nesil (6G)
kablosuz iletisim teknolojisinin, terahertz (THz) frekans bandinda galisarak, 5G'ye
kiyasla ¢cok daha fazla verinin yiiksek hizlarda ve diisiik gecikme siirelerinde iletilmesini
miimkiin kilacag:r dngoriilmektedir (Rappaport, Xing ve Kanhere, 2021). Bilim insanlar1
tarafindan yapilan arastirmalarin temel hedefi, mevcut frekans bantlarinin en iyi sekilde
kullanilmasina imkan saglamak ve iletisimdeki kayiplar1 azaltarak iletisim giivenligi ve
kararliligim1 optimize etmektir. Bu hedeflere ulagsmak i¢in kullanilan yontemlerden
bazilar yiiksek modiilasyon teknikleri, sinyal isleme ve ileri kodlama teknikleri seklinde
siralanabilir. 1960’11 yillarda Robert W. Chang tarafindan literatiire kazandirilan ve
yliksek modiilasyon tekniklerinden biri kabul edilen Dikgen Frekans Bolmeli Cogullama
(Orthogonal Frequency Division Multiplexing, OFDM) teknigi ile genis bant veri iletimi
dar banthi alt kanallara boliiniir. Coklu alt tastyicilar kullanarak veri iletimini
gerceklestiren bu teknik, kanallar arasi girisimi minimize ederek yiiksek veri hizlar1 ve
giivenilir iletisim saglar (Chang, 2003; Kaya, 2010; Khosla, Singh ve Aggarwal, 2018).
1990’1 yillarda ticari kullanima sunulan Kod Bdélmeli Coklu Erisim (Code-Division
Multiple Access, CDMA) teknigi ile her kullanicinin sinyaline benzersiz bir pseudo-
random kod atanarak, kullanicilarin ayni frekans bandini paylagmalar1 saglanmistir.
Frekans spektrumunda sinyali genis bir alana yayan bu teknik, spektral verimliligi
artirarak sinyalin girisime ve ¢cok yollu soniimlenmeye karsi daha direncgli olmasini saglar.
Ancak, CDMA sistemlerinin karmagikligi, verici ve alici i¢in daha yiiksek islem giicii
gereksinimlerine ve artan enerji tiiketimine yol agabilir (Gilhousen, Jacobs ve Padovani,
1987). Yiiksek modiilasyon tekniklerine benzer sekilde kullanima sunulan ileri kodlama
tekniklerinin temel amaci kablosuz veri iletiminde meydana gelen hatalar iyilestirerek
sinyal kalitesinin artirilmasi ve iletisimin daha giivenilir hale getirilmesidir. Bu teknikler,



veri bitlerini kodlayarak iletim sirasinda olusabilecek hatalar1 diizeltir (Proakis ve Salehi,
2009; Molisch, 2007). ileri kodlama tekniklerini olusturan karmasik algoritmalar hem
verici hem de alic1 tarafinda yiiksek hesaplama giicii ve islem siiresi gerektirmektedir.
Karmasik kodlama ve kod ¢ozme islemleri, 6zellikle mobil cihazlarda enerji tiiketimine
bagli olarak pil 6mriinii azaltabilir.

Kablosuz iletisim sistemlerinde veri iletim hizin1 ve verimliligi artiran bir diger yontem
coklu anten teknolojisidir (Ganesan ve Yanikomeroglu, 2014; Ngo, Larsson ve Marzetta,
2016). Tek antenli yapilarin kullanildig1 geleneksel iletisim yontemlerine kiyasla verici
ve alicidaki ¢oklu anten elemanlariyla karakterize edilen Coklu Giris Coklu Cikis (Multi
Input Multi Output, MIMO) teknolojisi, ¢ok yollu kanalin uzamsal 6zelliklerinden
yararlanarak iletim kapasitesinin artirtlmasin1 ve sinyalin yiiksek hizda iletilmesini
amaclamaktadir. MIMO teknolojisi, tek bir frekans bandinda ayni1 anda birden fazla veri
ileterek spektrum verimliligini artirir ve yiiksek hizda veri iletimine imkan saglar (Paulraj
ve Gore, 2003; Alamouti, 2005; Sanayei ve Nosratinia, 2004; Goldsmith ve Wicker,
2022; Khademi ve Ghavami, 2022). MIMO sistemlerinde yer alan ¢oklu antenler
arasindaki koordinasyon ve karmasik algoritmalar ile uygun anten se¢imi konusu
literatiirdeki pek ¢ok caligmaya ilham kaynagi olmustur. Sanayei ve Nosratinia’nin ele
aldig1 calisma, MIMO sistemlerinde anten seg¢imine genel bir bakis sunmaktadir.
Calisma, verici ve alici taraftaki ¢cok yollu anten se¢im algoritmalarini kullanarak Sinyal
Giiriilti Oranmi (Signal to Noise Ratio, SNR) iyilestirmeyi amaglamistir (Molisch ve
Win, 2003; Nosratinia ve Sanayei, 2003; Tse ve Viswanath, 2003; Molisch ve Winters,
2007). Andreas F. Molisch ve Moe Z. Win, caligmalarinda N adet anten sinyalinden "en
iyi" L adetin secildigi (bir veya her iki baglanti ucunda) ve islendigi hibrit se¢im
semalarini kullanarak veri iletim hizini iyilestirmeyi hedeflemistir (Heath ve Love, 2010;
Choi ve Cho, 2007). Literatiirde yer alan geleneksel anten secim teknikleri, genellikle
sezgisel yaklasimlara dayali algoritmalar ile gergeklestirilir (Aghdam ve Khalaj, 2005;
Yu ve Wang, 2013; Firat ve Dogan, 2022; Gupta ve Singh, 2020; Shokri ve Nikookar,
2022). Geleneksel hesaplamalara dayali anten se¢im algoritmalari, giiniimiizde kullanilan
ileri teknolojinin gerektirdigi karmasik ve devasa boyuttaki sistem problemlerinde
yetersiz kalabilmektedir. Son yillarda onlenemez bir hizla gelisen derin 6grenme
algoritmalari, ileri miihendislik hesaplamalar1 gerektiren veri kiimelerinden belirli 6z
nitelikler ¢ikararak ve bu niteliklere dayali 6ngoriilerde bulunarak karmasik problemlere
hizli ve diisiik maliyetli ¢ozlimler sunmaktadir (Qamar ve Shafiq, 2020; Chen ve Ren,
2022; Simeone ve Sahai, 2021). Bilim insanlari, bircok bilim dalinda kullanimi
yayginlasan derin 6grenme algoritmalarini kullanarak anten se¢imi alaninda yenilik¢i ve
optimize yaklasimlari literatiire kazandirmaktadir (Ali ve Habib, 2023; Shaik, 2023; Wu
ve Zhang, 2022; Hussain ve Lee, 2022). Literatiirdeki geleneksel anten se¢im
yontemlerine kiyasla, kablosuz iletisim sistemlerinin daha hassas, daha giivenilir ve daha
hizli bir sekilde calismasina olanak saglayan derin 0grenme tabanli anten se¢im
algoritmalar1 kullanilarak yapilan ¢alismalarin, kablosuz iletisim sistemlerinin gelisimine
biiyiilk oranda katki saglayacagi degerlendirilmektedir (Jiang ve Cheng, 2021; Li ve
Wang, 2022; Yang ve Wu, 2023; Zhang ve Shao, 2023; Mohamed ve El-Din, 2023;
Huang ve Li, 2023).



1.2 Amac ve Hipotez
Modern teknolojinin gelisiminde onemli rol oynayan kablosuz iletisim sistemleri,
glinlimiizde akilli telefonlar, akilli ev cihazlari, nesnelerin interneti (IoT) uygulamalari ve
otonom araglar gibi bircok alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Kablosuz
haberlesme sistemlerinde, iletisim verimliligini artirmak ve sistem performansini
optimize etmek i¢in dogru anten segimi kritik dneme sahiptir. Ozellikle ¢ok girisli-cok
cikisli (MIMO) sistemlerde, antenin dogru sekilde secilmesi, sistemin sinyal-gliriiltii
oranini (SNR) yiikselterek iletisim kalitesini ve glivenligini artirir. Yanlis veya etkisiz bir
anten secimi ise iletisim sirasinda ciddi performans kayiplarina yol agabilir. Bu nedenle,
kablosuz haberlesme sistemlerinde anten se¢imi, yalnizca sistem performansi agisindan
degil, ayn1 zamanda fiziksel katman giivenligi i¢in de Onceliklidir. Antenlerin, kanal
durumu bilgilerine (CSI) dayali olarak dogru bir sekilde se¢ilmesi, hem iletisim kalitesini
hem de fiziksel katman giivenligini iyilestirir. Anten se¢imi siirecinde dogru kararlar
alinmasi, liglincii taraflarin veriyi ele gecirmesini engelleyerek gizlilik kapasitesini (Cs)
artirtr ve glivenli iletisim saglar. Dolayisiyla, anten se¢imi kablosuz iletisim sistemlerinde
yalnizca performans degil, fiziksel katman giivenligi agisindan da kritik bir siirectir.
Bu tez calismasinda, kablosuz haberlesme sistemlerinde anten se¢iminin optimize
edilmesi ve bu siirecte iletisim performansinin artirilmasi i¢in derin 6grenme tabanli yeni
bir yontem Onerilmektedir. Anten sec¢imi, kablosuz iletisim sistemlerinin en kritik
asamalarindan biri olup, dogru antenlerin se¢ilmesi, sistemin genel performansinda ve
fiziksel katman giivenliginde belirleyici rol oynar. iletim sirasinda kullanilan antenler,
hem sinyal giiciinii hem de alinan verinin kalitesini dogrudan etkiler. Ozellikle ¢oklu
anten sistemlerinde (MIMO, SIMO, MISO), her bir antenin kanal durumuna uygun olarak
secilmesi, sinyal-giiriiltii oranin1 (SNR) artirarak veri iletimini daha verimli ve giivenli
hale getirir. Bu giivenlik iyilestirmesi, anten se¢iminin yalnizca performans degil, ayni
zamanda gizlilik kapasitesi agisindan da optimize edilmesiyle saglanir.
Yanlis anten secimi, veri iletiminde biiylik kayiplara, diisiik hizlara ve iletisim
giivenliginde zafiyetlere yol acabilir. Antenlerin uygun sec¢imi sayesinde, daha yiiksek
kapasite, daha diisiik hata oranlar1 ve daha genis kapsama alani1 elde edilebilir. Ayni
zamanda, fiziksel katman giivenligini saglamada kritik bir ara¢ olarak kullanilan anten
secimi, gizlilik kapasitesini (Cs) artirarak, ii¢lincii sahislarin iletisime miidahale etme
olasiligini azaltir. Bu nedenle, anten se¢imi yalnizca verimliligi artirmakla kalmaz, ayni
zamanda gilivenlik ve gizlilik agisindan da iletisim sistemlerinin stirdiiriilebilirligini
saglar. Fiziksel katman giivenligi, bu kapsamda sistemin dig tehditlere karsi
korunmasinda énemli bir bilesen olarak 6ne ¢ikar.
Bu ¢alismanin temel amaci, makine 6grenme algoritmalarin1 (Dense NN, CNN, K-NN)
kullanarak anten se¢imi silirecini optimize etmek ve bu sayede hem iletisim kalitesini en
iist diizeye ¢ikarmak hem de fiziksel katman giivenligi agiklarini minimize etmektir. Bu
baglamda, gelistirilen modelin dogru antenleri segmesi, sistemin verimliligini artirirken,
ayni zamanda dinamik ve karmasik kablosuz iletisim ortamlarinda daha gilivenli bir
iletisim saglamay1 hedeflemektedir. Calismada yanitlanmasi gereken temel aragtirma
sorular1 su sekildedir:

e Makine 6grenme algoritmalari, kablosuz haberlesme sistemlerinde anten se¢imi
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stirecini nasil optimize edebilir?

e Makine 6grenme tabanli anten sec¢imi, geleneksel anten se¢imi yontemlerine gore
performans ve fiziksel katman giivenligi agisindan ne kadar iyidir?

e Anten se¢imi siirecinde kanal durumu bilgileri (CSI) kullanilarak sinyal-giirtiltii
orani (SNR) ve gizlilik kapasitesi (Cs) nasil iyilestirilebilir?

Temel arastirma sorularina yonelik olusturulan hipotezler asagida listelenmistir:

e Makine 6grenme algoritmalari, kablosuz haberlesme sistemlerinde anten se¢imi
stirecini optimize ederek iletisim kalitesini ve fiziksel katman gilivenligini
artirabilir.

e Derin 6grenme tabanli anten se¢imi, geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek
dogruluk, verimlilik ve giivenlik saglar.

o Kanal durumu bilgileri (CSI) kullanilarak yapilan anten se¢imi, sinyal-giirtiltii
orant (SNR) ve gizlilik kapasitesini (Cs) iyilestirir ve iletisimin fiziksel katman
giivenligini artirir.

Bu calismada, kablosuz haberlesme sistemlerinde anten se¢imini optimize etmek i¢in
denetimli 6grenme (supervised learning) yaklasimi kullanilacaktir. Yogun Sinir Ag1
(Dense NN), Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN), ve K En Yakin Komsu (K-NN) yontemleri
ile kanal durumu bilgilerine dayali olarak en uygun antenlerin se¢ilmesi
hedeflenmektedir. Modelin egitimi ve testi i¢in kanal durumu bilgileri, sinyal-giiriiltii
orani (SNR), kapasite (Cs), ve anten sec¢imi etiketlerinden olusan veri setleri
kullanilacaktir. Bu yaklasim, fiziksel katman giivenligini saglamak amaciyla modelin en
yuksek verimlilik ve gizlilik kapasitesini sunacak sekilde optimize edilmesine olanak
tanir.

1.3 Tezin icerigi

Bu tez caligmasinda, kablosuz iletisim sistemlerinde anten se¢iminin optimize edilmesi
amaciyla makine Ogrenmesi tabanli modeller gelistirilmistir. Kablosuz haberlesme,
elektromanyetik dalgalar araciligiyla bilgi iletimi anlamina gelir ve bu iletim siirecinde
sinyalin bozulmasina neden olan cesitli kanal etkileri ile karsilagilir. Calismada,
geleneksel anten se¢im yontemlerine kiyasla hassas, giivenilir ve hizli ¢éziimler sunan
makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak, kanal durumu bilgilerine dayali olarak en
uygun antenlerin sec¢ilmesi hedeflenmistir. Ayrica, makine 6grenmesi tabanli anten se¢imi
ile sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) ve gizlilik kapasitesi (Cs) gibi metrikler tizerinden iletisim
performansinin ve fiziksel katman giivenliginin artirtlmasi1 amacglanmistir. Fiziksel
katman giivenligi, sinyalin giivenli bir sekilde iletilmesini saglamak i¢in kanal kosullarina
gore antenlerin uygun sekilde secilmesini icerir ve bu da iletisim siirecinde kritik bir rol
oynar.

Gelistirilen modelin performansi, klasik yontemlerle karsilastirilmis ve dogruluk,
hassasiyet, siniflandirma raporu gibi istatistiksel Olgiitlerle degerlendirilmistir. Bu
stirecte, fiziksel katman giivenligi saglama kapasitesi de dikkate alinmis ve giivenligin
yani sira verimlilik de artirilmaya calisilmistir.  Sonuglar, makine Ogrenmesi
algoritmalarinin kablosuz haberlesme sistemlerinde anten sec¢imi siireclerini optimize
ederek iletisim kalitesini, fiziksel katman giivenligini ve genel giivenlik seviyesini



artirabilecegini gostermistir. Gelecekteki caligmalar, bu modellerin daha da optimize
edilmesi ve farkli iletisim senaryolarinda test edilmesiyle genis uygulama alanlarma
yonelik onerilerde bulunabilir.

2. GENEL KAVRAMLAR

2.1 Kablosuz Haberlesme Sistemleri ve Anten Sec¢imi

Kablosuz haberlesme sistemlerinin temel islevi, elektromanyetik dalgalar kullanarak
bilgiyi bir noktadan digerine iletmekten ibarettir. Bu iletim siirecinde sinyal, bir verici
anten tarafindan elektromanyetik dalgalara dontstiiriiliir ve yayilarak alici anten
tarafindan tekrar bilgiye doniistiiriiliir. {letisim sistemlerinin verimliligi ve kalitesi, bu
antenlerin dogru sec¢imine baghdir. Anten sec¢imi, 6zellikle ¢cok antenli sistemlerde
(MIMO, SIMO, MISO) performansin iyilestirilmesi ve giivenligin saglanmasi a¢isindan
kritik bir rol oynar (Goldsmith, 2005; Molisch, 2005).

Kablosuz haberlesme siirecinde sinyalin kalitesi, c¢esitli faktorlerden etkilenir. Bu
faktorler arasinda frekans, bant genisligi, sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) ve kanal kapasitesi
gibi teknik unsurlar yer alir. Frekans, bir sinyalin tagidig1 veri miktarini etkilerken, bant
genisligi sinyalin hizin1 ve kapasitesini belirler (Tse & Viswanath, 2005). Yiiksek sinyal-
giiriiltli orani, daha kaliteli bir iletisim anlamina gelirken, kanal kapasitesi (Cs),
iletilebilecek maksimum veri miktarin1 gosterir (Heath & Lozano, 2018). Bu
parametreler, anten se¢imi yapilirken géz Oniinde bulundurulmasi gereken Onemli
Olgiitlerdir.

Sinyal iletimi ve alimi, kablosuz haberlesmenin en temel siireclerinden biridir. Iletilen
sinyal, atmosferdeki engeller, parazitler ve ¢oklu yol etkileri gibi ¢evresel faktorlerden
etkilenebilir (Rappaport, 1996). Bu nedenle, dogru anten sec¢imi bu etkileri minimize
etmek ve sinyalin daha verimli bir sekilde aliciya ulasmasini saglamak agisindan hayati
oneme sahiptir (Lee & Miller, 1997). Antenlerin dogru se¢ilmesi, sinyalin daha gii¢lii,
giivenli ve hizli bir sekilde iletilmesini saglar (Zheng & Tse, 2003).

Kablosuz iletisimde kullanilan kanal modelleri de sinyalin davraniglarini anlamamiza
yardimci olur. Serbest uzay modeli gibi basit modeller, engellerin olmadig1 ortamlardaki
sinyal yayilimimi agiklarken, Rayleigh ve Rician gibi yayilim modelleri, ¢oklu yol
etkilerini ve daha karmasik cevresel faktorleri hesaba katar (Proakis & Salehi, 2007;
Yacoub, 2002). Bu modeller, iletisim kanal1 boyunca sinyalin nasil bozuldugunu ve hangi
antenin en uygun oldugunu belirlemek icin kullanilir (Wang & Giannakis, 2003).
Ozellikle Rayleigh ve Nakagami-m modelleri, kablosuz haberlesme ortamlarinin dinamik
yapisini anlamak i¢in 6nemli araglardir (Simon & Alouini, 2005). Bu kanal modelleri,
anten se¢cimini daha dogru ve etkili hale getirerek sistem performansini artirir (Goldsmith,
2005).

Sonug olarak, kablosuz haberlesme sistemlerinde anten sec¢imi, sinyal kalitesini,
kapasitesini ve giivenligini optimize etmek i¢in en kritik adimlardan biridir. Dogru anten
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secimi, sinyalin iletim verimliligini artirarak, iletisimdeki gecikmeleri azaltir ve sistemin
genel performansini 6nemli dl¢ilide iyilestirir (Liang & Poor, 2008; Bloch et al., 2008).
Bu nedenle, anten secimi siireci, kablosuz haberlesme sistemlerinin bagarili bir sekilde
calismasinda vazgecilmez bir unsur olarak karsimiza ¢ikar (Goel & Negi, 2008).

Kablosuz haberlesme sistemlerinde, sinyalin iletilmesi sirasinda karsilagilan c¢evresel
faktorler ve engeller nedeniyle sinyal kalitesinde bozulmalar meydana gelebilir. Bu
bozulmalart analiz etmek ve modellemek i¢in ¢esitli kanal modelleri gelistirilmistir. Bu
modeller, sinyalin iletim ortamindaki davraniglarin1 anlamamiza yardimci olur:

e Serbest Uzay Modeli: Engellerin olmadigi acik alanlarda sinyal yayilimini
modelleyen basit bir modeldir. Bu model, dogrudan hat iistiinde bulunan verici ve
alic1 arasindaki sinyal iletimini temsil eder.

o Rayleigh Yayihm Modeli: Sinyalin birden fazla yol iizerinden alictya ulastig1
durumlar1 modellemek i¢in kullanilir. Ozellikle ¢oklu yol etkilerinin yogun
oldugu ortamlarda etkilidir (Simon & Alouini, 2005).

e Rician Yayihm Modeli: Hem dogrudan bir yolun hem de c¢oklu yollarin
bulundugu ortamlart modellemek i¢in kullanilir. Rayleigh modeline goére daha
karmasik yayilim kosullarini kapsar (Proakis & Salehi, 2007).

o Nakagami-m Yayilim Modeli: Daha genel bir kanal modeli olup hem Rayleigh
hem de Rician modellerini kapsar. Sinyal bozulmalarini daha genis bir
perspektifte modellemeye olanak tanir (Yacoub, 2002).

Bu kanal modelleri, kablosuz haberlesme sistemlerinde sinyal yayilimini ve alimin1 analiz
ederek, performansi optimize etmeye yardimci olur. Kanal kosullarina gore en uygun
antenlerin seg¢ilmesi, iletisim kalitesini ve verimliligini dogrudan artirir (Rappaport,
1996).

Kablosuz sistemlerde anten se¢iminin etkisinin goriildiigii bir 6nemli konu, giderek daha
onemli bir konu haline gelen giivenli iletisimdir. Ozellikle fiziksel katman giivenligi,
iletisim sirasinda {igilincli taraflarin izinsiz erisim girisimlerine kars1 bir savunma
mekanizmasi olarak dikkat ¢eker. Antenlerin dogru se¢imi, hem sinyalin daha verimli
iletilmesini saglar hem de dinleyicilerin (eavesdropper) sinyali yakalamasini zorlagtirarak
iletisim giivenligini artirir (Liang & Poor, 2008).

Fiziksel Katman Giivenligi (Physical Layer Security), kablosuz iletisimde gilivenligi
saglamak icin fiziksel katmanin 6zelliklerinin kullanilmas1 anlamina gelir. Bu yaklagim,
sinyalin zayiflatilmasi, giiriiltii, yansima ve ¢ok yollu yayilim gibi fiziksel etkilerden
yararlanarak saldirganlarin (eavesdropper) iletisimi dinlemesini zorlastirir. Fiziksel
katman giivenligi, klasik kriptografik yontemlerden farkli olarak, haberlesme sisteminin
fiziksel Ozelliklerini kullanarak giivenligi saglar. Anten se¢iminde kullanilan gizlilik
kapasitesi (secrecy capacity) gibi metrikler, saldirganin sinyali algilamasini engellemeyi
amagclar. Bu kapasite, alictya gelen sinyalin gii¢ seviyesi ile dinleyiciye ulasan sinyalin
giic seviyesi arasindaki farki optimize ederek hesaplanir (Bloch et al., 2008).



Anten se¢imi, yalnizca iletisim performansini artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda kablosuz
iletisim gilivenligini saglamada da onemli bir rol oynar. Anten se¢imi ve giivenlik
stireclerinde kullanilan algoritmalar, kanal durumu bilgilerine (Channel State Information
- CSI) dayanarak sinyallerin en verimli sekilde iletilmesi ve giivenlik aciklarinin
minimize edilmesi amaciyla antenleri secer. Dogru antenler segilerek sinyal giicii ve
sinyal-giiriilti oram1 (SNR) artirilabilir, bu da dinleyicilerin iletisimi ele gecirme
olasiligini azaltir (Goel & Negi, 2008).

Sonu¢ olarak, fiziksel katman giivenligi ve anten secimi, kablosuz haberlesme
sistemlerinde giivenlik seviyesini artirmak ve iletisim kalitesini iyilestirmek icin kritik
Oneme sahiptir. Antenlerin dogru sec¢imi, yalnizca iletisim performansini degil, ayni
zamanda giivenligi artirmada da kilit bir rol oynamaktadir. Gelecekte bu alanda yapilacak
gelistirmeler, daha giivenli ve verimli kablosuz haberlesme sistemlerinin tasarimina katki
saglayacaktir.

2.2 Anten Secimi Yontemleri
Kablosuz haberlesme sistemlerinde anten se¢imi, performansi optimize etmek ve sinyal
kalitesini artirmak i¢in kullanilan en kritik yontemlerden biridir. Anten se¢imi, kanal
durumu bilgisine (Channel State Information - CSI) dayali olarak yapilir ve hem alic
hem de verici antenlerin se¢im siireci, iletisim kalitesini dogrudan etkiler. Bu yontemlerin
dogru uygulanmasi, sinyal-giiriiltii oraninin (SNR) ylikselmesine, kanal kapasitesinin
(Cs) artmasina ve enerji verimliliginin iyilesmesine olanak tanir (Goldsmith, 2005; Tse
& Viswanath, 2005; Heath & Lozano, 2018).
Literatiirde anten se¢imi genellikle Alic1 Anten Sec¢imi ve Verici Anten Sec¢imi olmak
tizere iki ana kategoriye ayrilir. Alic1 anten se¢imi, alinacak sinyalin kalitesini maksimize
etmeyi amaglarken, verici anten se¢iminde, sinyalin en verimli sekilde iletilmesi
hedeflenmektedir. Bu iki siireg¢, kablosuz iletisim sistemlerinin genel performansini
belirlemede hayati bir rol oynar (Molisch, 2005; Zheng & Tse, 2003).
Alict anten se¢imi, alici cihazin kullanacagi anten veya antenlerin se¢ilmesi siirecidir. Bu
secim, alic1 tarafindan gelen sinyallerin kalitesini maksimize etmek i¢in yapilir. Alici
anten se¢imi yontemleri, sinyalin ¢ok yollu yayilim etkilerine kars1 korunmasi igin ¢esitli
cesitlendirme (diversity) tekniklerine dayanir. Asagida alici anten se¢imi i¢in yaygin
kullanilan yontemler siralanmistir:
Se¢meli Cesitlendirme (Selection Diversity): Bu yontemde, en iyi sinyal-giiriiltii
oranina (SNR) sahip anten secilir. Bu yontem, uygulama kolaylig1 ve diisiik maliyeti
nedeniyle yaygin olarak tercih edilir [Proakis & Salehi, 2007; Pramitarini et al., 2023].
Eszamanh Cesitlendirme (Maximal-Ratio Combining - MRC): Bu yontemde, tiim
antenlerden gelen sinyaller belirli agirliklarla birlestirilir ve toplam sinyal-giiriiltii orani
maksimize edilir. Bu yontem, daha yiiksek SNR elde edilmesine olanak tanir ve sinyalin
kalitesini artirir (Simon & Alouini, 2005; Bouchibane et al., 2023).
Optimal Anten Secimi: Kanal durumu bilgisine (CSI) dayali1 olarak, en 1yi performans
gosteren antenler segilir. Bu yontem, sistemin toplam kapasitesini maksimize eder ve en
yiiksek iletisim verimliligini saglar (Wang & Giannakis, 2003; Yao et al., 2019).



Gizlilik Kapasitesi (Secrecy Capacity): Gizlilik kapasitesini maksimize etmek amaciyla
kanal durumu bilgisi kullanilarak optimal antenler secilir. Bu yontem, {igiincii taraflarin
iletisimi dinlemesini zorlastirarak gilivenli iletisim saglar (Liang & Poor, 2008; Goel &
Negi, 2008).

Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi: Son yillarda, yapay zeka ve makine dgrenimi
yontemleri alict anten se¢iminde kullanilmistir. Bu yontemler, biiyilik veri setlerinden
Ogrenerek en uygun antenleri dinamik olarak secebilir (R. Yao et al., 2019; Bouchibane
et al., 2023).

Sinyalin daha verimli ve etkili bir sekilde hedefe ulasmasini saglamak amaciyla
gerceklestirilen verici anten se¢iminde ise kullanilan temel yaklasimlar su sekildedir:
Kanala Dayah Se¢im: Kanal durumu bilgisine (CSI) dayanarak, en iyi performansi
saglayacak antenler se¢ilir. Bu yontem, verici tarafinda CSI gerektirir ve yiiksek
performans saglar (Goldsmith, 2005; Tse & Viswanath, 2005).

Rastgele Anten Secimi: Bu yontemde, antenler rastgele secilir. Rastgele se¢im, basitligi
nedeniyle tercih edilse de performans agisindan optimal degildir (Proakis & Salehi,
2007).

Secmeli Verici Cesitlendirme (Selective Transmit Diversity): Bu yontemde,
cesitlendirme kazanci elde etmek amaciyla en iyi antenler secilir ve sinyal bu antenler
tizerinden iletilir. Bu yontem, sinyalin kapasitesini artirir ve hata oranini diisiiriir (Lee &
Miller, 1997).

Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi: Makine dgrenimi ve yapay zeka algoritmalari, verici
anten se¢iminde de kullanilabilir. Bu yontemler, kanal karakteristiklerini 68renerek en 1yi
anten secim kararlarin1 verebilir ve performansi artirir (Pramitarini et al., 2023;
Bouchibane et al., 2023).

Kablosuz haberlesme sistemlerinde performans analizi ve optimizasyonu, cesitli
matematiksel modeller ve yontemler kullanilarak gerceklestirilir. Bu modeller, anten
secimi ve sinyal kalitesi gibi kritik unsurlarin belirlenmesi i¢in kullanilir. Sinyal-giirtilti
oran1 (SNR) ve kanal kapasitesi gibi metrikler, kablosuz haberlesme sistemlerinin
verimliligini artirmak i¢in 6nemli gostergeler olarak kabul edilir. Matematiksel analizler,
antenlerin bu metriklere goére optimize edilmesine olanak tanir ve sistemin genel
performansini artirir (Heath & Lozano, 2018; Bouchibane et al., 2023).

2.2.1 Maksimum SNR Degerine Gore Anten Secimi

Kablosuz haberlesme sistemlerinde ¢oklu anten yapilari, yani MIMO (Multiple Input
Multiple Output - Cok Girig Cok Cikis), MISO (Multiple Input Single Output - Cok Giris
Tek Cikis) ve SIMO (Single Input Multiple Output - Tek Giris Cok Cikis) gibi farkli
konfigiirasyonlar, haberlesme performansini artirmada 6nemli bir rol oynamaktadir.
MIMO sistemleri, hem vericide hem de alicida birden fazla antenin bulundugu, ytiksek
kapasite ve verimlilik saglayan sistemlerdir. MISO sistemlerinde ise birden fazla verici
anten bulunurken alic1 tarafta yalnizca bir anten yer alir. SIMO sistemleri ise bir adet
verici antenin, ¢ok sayida alict anten ile haberlestigi yapilar olarak 6ne ¢ikar.



Bu ¢alismada 6rnek olarak SIMO yapisi ele alinmis ve Sekil 2.1'de gosterilmistir. Bir adet
kaynak (Source-S) ve bir adet hedeften (Destination-D) olusan kablosuz haberlesme
modeli, hedefin kendi icerisinde Ng adet antenden meydana geldigi ve kaynagin ise
yalnizca bir antenden olustugu durumu gorsellestirmektedir. Haberlesme sirasinda bu
NsN_sNs antenlerden herhangi biri lizerinden iletisim saglanmaktadir. MIMO ve MISO
sistemleri de benzer sekilde ¢oklu anten kullanimi ile kapasite ve performans artisi
saglarken, burada SIMO sistemi iizerinden tek antenli bir vericinin, ¢oklu antenli bir
aliciya nasil veri ilettigi incelenmistir.

KAYNAK

Sekil 2.1 Bir Kaynak, N Adet Hedeften Olusan Kablosuz Haberlesme Modeli (SIMO)

Bu tez caligmasinda S ve D arasindaki tiim kanallar bagimsiz ve ayni dagilima sahip
Rayleigh soniimlemeli kabul edilmektedir. Alici ve verici dogrudan bir baglant1 yolu ile
baglidir. Bu sistemde kanal h kanal vektori ile esitlik 2.1°deki gibi tanimlanabilir.

h = [hy,h; ...hy ] 2.1)

Burada, Ns alicidaki anten sayisidir ve dolayisiyla sistemde Ns kanal oldugu
sdylenebilmektedir. Iletisim yalnizca tek anten iizerinden saglanacagi igin kanal vektorii
asagidaki gibi tanimlanir.

h= [hy,h; ..hy ] x1 (2.2)

Kanal vektoriinde bulunan herhangi bir h;, ,m = 1..Ns degeri complex yapiya sahiptir
ve a, b ~N(0,1) olmak iizere a + bj seklinde tanimlanabilir. Kanal verisinin varyansinin
1, ortalamasinin 0 olmasi i¢in kanal degerleri V2 ile béliinerek normalizasyon islemi
yapilir.



h,, = (%) X hy, (2.3)

Anten secimindeki amag¢ bu kanallar {lizerinden yapilacak iletisimin verimliliginin
miimkiin olan en yiiksek seviyede olmasini saglamaktir. Bunun i¢in sinyal giiriilti
oraninin en yiiksek oldugu kanal iizerinden iletisim tercih edilir. Sinyal giiriiltii orani
(SNR) hy, kanali i¢in esitlik 2.4°deki gibi formiilize edilir.

_ Pylhyl?
NT.O'e

(2.4)

m

Burada P kaynagin iletim giiciinii, |h,,| kanalin mutlak degerini, o, varyansi ve Nt ise
secilen anten sayisini ifade etmektedir. Olusturulan bu sistemde kaynak, kanala ait h,,
durum bilgisine sahiptir. Bu kisimda kaynak tiim olas1 anten se¢imi kombinasyonlarina
ait SNR degerlerini igeren y = [yq,Y; ... Yn,] vektoriinii hesaplar ve en yiiksek SNR
degerine sahip olan anten segilir ve bu anten iizerinden iletisim saglanir. n se¢ilen antenin
etiket numarasi olmak iizere, SNR degerine gore anten secimi esitlik 2.5 ile
gerceklestirilir.

n = argmax(y) (2.5)

n=1..Ng

2.2.2 Kanal Kapasite (Cs) Degerine Gore Anten Secimi

Sekil 2.2, bu tez ¢aligmast kapsaminda kanal kapasites degerine gore yapilacan anten
calismasinda referans alinan, bir adet kaynak (S), hedef (D) ve dinleyiciden (E) olusan
sistem gosterilmektedir. Burada kaynagin bir adet ve hedefin Ny adet antenden meydana
geldigi varsayilmistir. Haberlesme aninda bu Ng antenlerden herhangi biri {izerinden
iletisim saglamaktadir. Amag, kaynaktaki mesaj1 giivenli ve en az bozunuma ugramis bir
sekilde hedefe ulastirmaktir. Bir 6nceki boliim ile benzer sekilde S ve D arasindaki tiim
kanallar bagimsiz ve ayni sekilde dagilima sahip Rayleigh soniimlemesine tabidir. Kanal
vektorii h esitlik 2.2°deki gibi elde edilmektedir. SNR degerine gore anten se¢iminin
tartisildig bir 6nceki boliimden farkli olarak, bu sistemde bir adet dinleyici oldugundan,
bu dinleyicinin varliginda her bir m kanalina ait Kapasite Cs;,, hesaplamasi esitlik 2.6’da
gosterildigi gibi yapilir.
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KAYNAK

Hmﬂ

Sekil 2.2 Kaynak, Dinleyici ve Hedeflerden Olusan Kablosuz Haberlesme Modeli

1 Ps 1 Pe . Ps Pe
Jlogz (14 2 Ihnl?) —Jlog, (1+ Zlhel?)  eger Zlhnl? > bl
0 diger durumlarda
(2.6)

Burada P, kaynagn iletim giiciinii, 0%, kanalin varyansinim karesini, h,, ise kaynak ile
hedef arasindaki kanali ifade etmektedir. P, dinleyicinin giiciinii, 64, S ve E arasindaki
kanalin varyansinin karesini, h, ise S ile E arasindaki kanali ifade etmektedir.

Olusturulan bu sistemde kaynak kanala ait hj,, ve h, durum bilgisine sahiptir. Bu kisimda
kaynak tiim olast anten se¢imi durumlarina ait Cgdegerini hesaplar ve
Cs=[Csy, Cs; ....Csy, ] kanal kapasitelerini igeren vektor elde edilir. Sonug olarak en
yiiksek kanal kapasite degerine sahip olan anten segilerek, bu anten iizerinden iletigim
saglanir.

n = arg max(Cs) 2.7)

neNg

2.3 Makine Ogrenmesinin Temelleri
Makine 6grenmesi, verilerin analiz edilmesi ve tahmin yapilabilmesi i¢in algoritmalarin
kullanildig: bir yapay zeka (Al) disiplinidir. Bu yaklagim, verilerdeki oriintiileri (pattern)
Ogrenerek, sistemlerin insan miidahalesi olmadan belirli islemleri yapabilmesine olanak
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tanir. Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dali olarak yapay sinir aglarini kullanir
ve ¢ok katmanli ag yapilar1 sayesinde karmagik veri desenlerini 6§renme yetenegine
sahiptir [Yao et al., 2019; Bouchibane et al., 2023]. Derin 6grenmenin kokleri, 1940'larda
McCulloch ve Pitts'in yapay néron modeline kadar uzanir [McCulloch & Pitts, 1943].
1980'lerde, geri yayilim (backpropagation) algoritmasi ile sinir aglarinin egitimi miimkiin
hale geldi [Rumelhart et al., 1986]. 2000'lerin ortalarina gelindiginde, biiyiik veri
kiimeleri ve gelismis hesaplama giicii ile derin 6grenme yeniden canlandi [LeCun et al.,
2015; Hinton et al., 2006]. Derin 6grenme, insan beyninin ¢alisma prensiplerinden
esinlenilerek gelistirilmis ¢ok katmanli sinir aglar1 kullanarak verilerin iglenmesi ve
analiz edilmesini saglar. Bu aglar, veri iizerinde ¢ok karmasik doniigiimler
gerceklestirebilir ve ¢ok katmanli mimariler araciligiyla 6grenme kapasitesini artirabilir
[Krizhevsky et al., 2012; Goodfellow et al., 2016].

Derin 0grenme algoritmalari, farkli sinir ag1 mimarilerini kapsayacak sekilde
gelistirilmistir. Bu mimarilerden biri Tam Baglantili Sinir Aglaridir (Fully Connected
Networks); bu tiir aglarda, her noron bir sonraki katmandaki tiim ndronlara baglanir ve
boylece tam baglantili bir yap1 olusturur [Goldsmith, 2005]. Konvoliisyonel Sinir Aglari
(Convolutional Neural Networks - CNN), ozellikle goriintii ve video isleme gibi
gorevlerde yaygin olarak kullanilan bir bagka mimaridir ve bu aglar, verilerdeki yerel
iligkileri anlamlandirmak igin filtreleme islemi yaparak veriyi isler [LeCun et al., 1998;
Krizhevsky et al., 2012]. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN)
ise siral1 veriler iizerinde calismak iizere tasarlanmis olup, dogal dil isleme ve zaman
serisi analizi gibi alanlarda kullanilir. RNN'ler, onceki zaman adimlarindaki bilgiyi
hatirlayarak ardisik verilerdeki bagimliliklar1 yakalar [Goodfellow et al., 2016]. Son
olarak, Generatif Adversarial Aglar (Generative Adversarial Networks - GAN), veri
iretimi ve veri artirma amaciyla kullanilan yenilik¢i bir mimaridir; GAN'lar, iki sinir
agini (iirete¢ ve ayristirici) birbirine karsi egiterek yeni ve gergekei veriler olusturmayi
miimkiin kilar [Goodfellow et al., 2014].

Bu caligmada, derin 6grenme algoritmalarina ek olarak K En Yakin Komsu (K-NN)
yontemi de kullanilmistir. K-NN, komsuluk tabanli bir algoritma olup, derin 6grenme
gibi sinir ag1 mimarilerine dayanmamakla birlikte, basitligi ve esnekligi ile veri
siniflandirmada giiglii bir aractir [Cover & Hart, 1967]. K-NN algoritmasi, veri
orneklerini 6grenme siirecinde egitmez; bunun yerine, her yeni veriyi en yakin komsulari
tizerinden smiflandirir veya tahmin eder. Bu 6zelligi ile K-NN, veri kiimesi boyutuna ve
veri yapisina gore giiclii performans sergileyebilir [Altman, 1992; Bouchibane et al.,
2023].

Derin 6grenmenin gelecekteki gelisimi, hesaplama giicii ve veri erisimindeki ilerlemelere
bagli olarak sekillenecektir. Ayni zamanda, etik ve giivenlik konular1 da 6nemli rol
oynayacaktir [Floridi et al., 2018]. Derin 6grenmenin daha genel ve insan benzeri yapay
zeka sistemlerinin gelistirilmesinde kritik bir bilesen olmasi beklenmektedir [Bengio,
2009; Lake et al., 2017].

Sinir aglar1, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmis yapay yapilardir. Temel
birimleri néronlardir ve her ndron girdi verilerini alir, belirli agirliklar ile ¢arpar ve
aktivasyon fonksiyonlar1 araciligiyla ¢iktilar iretir. Derin sinir aglari, birden fazla gizli
katmana sahip sinir aglaridir. Her katman, bir 6nceki katmanin ¢iktisini girdi olarak alir
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ve daha yiiksek seviyeli Ozellikleri 6grenir. Derin sinir aglarinin derinligi, bu gizli
katmanlarin sayisina bagli olup, her ek katman, modelin daha karmasik yapilar
O0grenmesine olanak tanir.

Derin sinir aglari, girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti katmani olmak {izere ii¢ temel
katmandan olusur (Sekil 2.3). Girdi katmani, modele beslenen ham verilerin alindigi
katmandir ve bu verileri, modelin isleyebilecegi bicime doniistiirerek gizli katmanlara
iletir. Gizli katmanlar ise modelin 6grenme siirecinde kritik rol oynayan, verilerdeki
desenleri ve iligkileri 6grenen katmanlardir. Her bir gizli katmandaki ndronlar, bir 6nceki
katmandan gelen ¢iktilar1 belirli agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlar: araciligiyla isler
ve bu islem sonucunda verinin daha soyut 6zellikleri ortaya ¢ikarilir. Derin sinir aglarinin
derinligi, bu gizli katmanlarin sayisina bagl olup, her ek katman, modelin daha karmagik
yapilart 6grenmesine olanak tanir. Son olarak, ¢ikti katmani, islenmis verilerin nihai
sonucunu iireten katmandir ve modelin ¢ozmekte oldugu problem dogrultusunda
tahminler veya simiflandirmalar yapar. Boylece, girdi katmanindan alinan ham veri, gizli
katmanlar araciligiyla islenerek ¢ikti katmaninda anlamli sonuglara doniistiiriiliir ve
modelin performansi bu katmanlar arasindaki etkilesimlerle dogrudan sekillenir.

B
O—
GIRIS o CIKIS
—
L 4
GIRIS KATMANI GIZLI KATMANLAR GIKIS KATMANI

Sekil 2.3 Bir Giris, Iki Gizli ve Bir Cikis Katmamndan Olusan Derin Sinir A1 Mimarisi

Derin sinir aglari, kablosuz haberlesme sistemlerinde birgok alanda siklikla
kullanmaktadir. Anten se¢imi, iletisim kalitesini artirmak ve enerji verimliligini saglamak
i¢in kritik bir rol oynar. Alic1 ve vericideki ¢coklu antenlerin sagladigi cesitlilik sayesinde,
iletisim kanalinda meydana gelen zayiflama ve parazit gibi olumsuz etkileri azaltarak
sinyal-giiriilti oraninin (SNR) iyilestirilmesini saglamak amaglanmaktadir [Heath &
Lozano, 2018; Yao et al., 2019]. Burada anten se¢imi, iletim sirasinda en giivenilir ve
giiclii kanalin kullanilmasini ifade etmekte, bu hata oranlarini diisiirerek sistemin genel
iletisim giivenilirligini artirmaktadir. Derin 6grenme ve K-NN gibi makine 6grenme
yontemleri, anten se¢im siireglerini optimize etmek amaciyla kullanilan ydntemlerin
basinda gelmektedir. Bu yontemler, karmasik anten se¢im problemlerinin hizli ve ytiksek
performansla ¢oziilebilmesini saglamay1 hedeflerken, ayni zamanda degisen kanal
kosullarina uyum yetenegini ve sistemin genel verimliligini arttirmay1 amaclamaktadir
[Pramitarini et al., 2023; Bouchibane et al., 2023].
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2.3.1 Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinin performansini ve 6grenme kapasitesini optimize
etmek i¢in kritik bir rol oynar. Her bir fonksiyon, farkli veri tiirleri ve problem tiirleri i¢in
uygundur. Sigmoid, olasilik tahminleri i¢in uygunken; Tanh, sifir merkezli ciktilar
ireterek 6grenme siirecini hizlandirabilir. Bunun yan1 sira ReLU (Rectified Linear Unit),
goriintli isleme ve dogal dil isleme gibi genis ve karmasik veri setlerinde yaygin olarak
kullanilir. Hizl1 ve verimli 6grenme saglar.

Sigmoid fonksiyonu, ¢ikt1 degerlerini O ile 1 arasinda sikistirarak 6zellikle iki sinifli
siniflandirma problemlerinde kullanilir. Sigmoid fonksiyonunun matematiksel ifadesi su

sekildedir:
1

1+e™%

a(x) = (2.8)
Bu fonksiyon, noronlarin aktivasyon diizeylerini normalize eder ve olasilik tahminleri
yapmak i¢in uygun bir arag saglar.

Esitlik 2.9 ile ifade edilen Tanh (Hiperbolik Tanjant) fonksiyonu, ¢ikt1 degerlerini -1 ile
1 arasinda sikistirir ve 6zellikle sifir merkezli ¢iktilar tireterek modelin 6grenme siirecini
hizlandirir.

eX—_p~X

eX+e~X%

tanh(x) = (2.9)

Tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna gore gradyanlarin daha biiyiikk olmasini
sagladig i¢in geri yayilim algoritmasinda daha etkili olmaktadir.

Literatiirde siklikla tercih edilen bir diger aktivasyon fonksiyonu ReL U, negatif girisleri
stfira (x degerinin 0 ve 0’dan kii¢iik olma durumu), pozitif girisleri ise (x degerinin 0’dan
biiylik olma durumu) oldugu gibi birakarak dogrusal olmayan bir doniisiim saglar.
Matematiksel ifadesi esitlik 2.10’°da gosterilmistir.

ReLU(x) = maks(0, x) (2.10)

ReLU, sinir aglarinin derin katmanlarinda gradyan kaybolma problemini azaltarak daha
hizli ve etkili 6grenme saglar.

2.3.2 Kayip Fonksiyonlar:

Kayip fonksiyonlari, modelin tahminleri ile ger¢ek degerler arasindaki farki olcer ve
modelin ne kadar iyi performans gosterdigini belirlemek i¢in kullanilir. Bu fonksiyonlar,
modelin 6grenme siirecinde optimizasyon algoritmalar1 tarafindan minimize edilmek
lizere tasarlanmistir. Her kayip fonksiyonu, farkli problem tiirlerine uygun olarak
tasarlanmustir.
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Mean Squared Error (MSE), 6zellikle regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan
bir kayip fonksiyonudur. MSE, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler
arasindaki farklarin karesinin ortalamasini alir. Matematiksel ifadesi su sekildedir:

1 ~
MSE = ¥, — 90)? (2.11)

Cross-Entropy Loss, smiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Bu kayip
fonksiyonu, modelin tahmin ettigi olasiliklar ile gercek sinif etiketleri arasindaki farki
Olcer. Matematiksel ifadesi su sekildedir:

Loss = — ¥, y; - log(3,) (2.12)

Kayip fonksiyonlarinin temel amaci, modelin performansint degerlendirmek ve
tyilestirmektir. Her bir kayip fonksiyonu, belirli problem tiirleri i¢in optimize edilmistir:

e Mean Squared Error (MSE): Siirekli degerlerin tahmin edilmesi gereken
regresyon problemlerinde kullanilir. Biiyiik hatalar1 cezalandirarak modelin
dogrulugunu artirir.

e Cross-Entropy Loss: ikili veya ¢ok sinifl1 siniflandirma problemlerinde kullanilir.
Modelin dogru simiflart yiiksek olasiliklarla tahmin etmesini saglar ve olasilik
dagilimlarini 6grenmesine yardimet olur.

Kayip fonksiyonlarinin se¢imi, modelin bagarisini1 dogrudan etkiler. Bu nedenle, belirli
bir problem i¢in en uygun kayip fonksiyonunun secilmesi dnemlidir. Modelin egitim
siirecinde bu fonksiyonlarin nasil optimize edilecegini anlamak, daha dogru ve giivenilir
tahminler elde etmek i¢in kritik bir rol oynar.

2.3.3 Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari, kayip fonksiyonunu minimize etmek icin kullanilir ve
modelin parametrelerini bu dogrultuda giinceller. Bu algoritmalar, modelin 6grenme
siirecini hizlandirmak ve daha iyi performans gostermesini saglamak icin kritik bir rol
oynar. Her optimizasyon algoritmasinin kendine 6zgii 6zellikleri ve kullanim alanlari
vardir.

Stochastic Gradient Descent (SGD), en temel ve yaygin kullanilan optimizasyon
algoritmalarindan biridir. SGD, her iterasyonda yalnizca bir veya birka¢ Orneklem
kullanarak modelin parametrelerini esitlik 2.13’de goriildiigii sekilde giinceller.

0 =0-1V4](0) (2.13)

Burada O,  ve J(.) sirasiyla model parametrelerini, 6grenme oranin1 ve kayip
fonksiyonunun degerini ifade etmektedir. SGD'nin avantajlar1 arasinda basitlik ve
hesaplama verimliligi bulunur, ancak gradyanlarin yiiksek varyansi nedeniyle bazen
optimizasyon siireci kararsiz olabilir.

Adam (Adaptive Moment Estimation), uyarlanabilir 6grenme oranlar1 kullanarak daha
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hizl1 ve kararli 6grenme saglayan bir optimizasyon algoritmasidir. Adam, her parametre
icin bireysel 6grenme oranlar1 hesaplayarak gradyanlarin ilk momentini (ortalama) ve
ikinci momentini (varyans) kullanir. Bunlardan farkli olarak, bu tez caligmasi kapsaminda
RMSprop (Root Mean Square Propagation) kullanilmistir. Yontem ilerleyen boliimde
ayrintilandirilacaktir.

2.3.4 Model Parametreleri ve Hiperparametreler
Model parametreleri, egitim siirecinde 6grenilen ve modelin performansini dogrudan
etkileyen degerlerdir. Agirhiklar ve Onyargilar (bias) model parametreleridir.
Hiperparametreler, modelin egitim siireci baslamadan 6nce belirlenen ve modelin
performansini etkileyen ayarlardir. Bu ayarlar, modelin nasil 6grenmesi gerektigini ve
egitim siirecinin nasil optimize edilecegini belirler. Hiperparametrelerin dogru sec¢imi,
modelin basarisi i¢in kritik bir 6neme sahiptir. En yaygin kullanilan hiperparametreler
arasinda 6grenme orani, epoch sayisi ve batch biiyiikliigii bulunmaktadir.
Osgrenme orant (learning rate), optimizasyon algoritmasinin her adimda modelin
parametrelerini ne kadar giincelleyecegini belirleyen bir hiperparametredir. Ogrenme
orami esitlik 2.13’de # ile gosterilmektedir. Ogrenme orami ¢ok yiiksek olursa, model
gradyanlarin biiylik adimlarla giincellenmesi nedeniyle optimum noktay1 kagirabilir.
Ogrenme oram cok diisiik olursa, model yavas dgrenir ve egitim siireci uzun siirer. Bu
nedenle, dogru 6grenme oranini segmek, hizli ve etkili bir egitim siireci i¢in 6nemlidir.
Epoch sayisi, modelin tiim egitim veri kiimesi tizerinden kag¢ kez gececegini belirleyen
bir hiperparametredir. Her epoch, tlim veri setinin bir kez ileri ve geri gegisini temsil eder.
Epoch sayisi, modelin yeterince egitim almasini saglarken asirt uyum (overfitting) riskini
de minimize eder. Fazla sayida epoch, modelin egitim verisine asir1 uyum gostermesine
neden olabilirken, az sayida epoch modelin yeterince dgrenememesine yol agabilir.
Epoch sayisini belirlerken, modelin dogrulama (validation) hatasina dikkat etmek
onemlidir.
Batch biiyiikliigii (Batch Size), modelin her gilincelleme adiminda kag¢ ornekle egitim
alacagin belirleyen bir hiperparametredir. Batch biiyiikliigli, modelin egitim veri setini
daha kiiclik parcalara boler ve her bir parca lizerinde optimizasyon yapar. Yaygin batch
biiytikliikleri arasinda 32, 64, 128 gibi degerler bulunur. Kii¢iik batch boyutlari, daha sik
giincelleme yaparak modelin daha hizl1 6grenmesini saglar, ancak her adimda hesaplama
maliyeti daha yiiksektir. Biiyiik batch boyutlar1 ise daha az siklikta giincelleme yaparak
egitim siirecini daha verimli hale getirir, ancak her adimda daha fazla bellek kullanimi
gerektirir. Batch biiyiikligiinii belirlerken, hesaplama kaynaklar1 ve egitim siiresi goz
oniinde bulundurulmalidir.
Hiperparametrelerin dogru ayarlanmasi, modelin performansini ve egitim siirecinin
etkinligini dogrudan etkiler. Bu nedenle, 6§renme orani, epoch sayisi ve batch biiyiikligii
gibi hiperparametrelerin dikkatlice secilmesi ve gerektiginde ayarlanmasi, basarili bir
model egitimi i¢in gereklidir.
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3. MAKINE OGRENMESi TABANLI KABLOSUZ HABERLESME ve ANTEN
SECIMI

Bu c¢alismanin amaci, kablosuz haberlesme sistemlerinde anten se¢imini optimize etmek
icin derin 6grenme tabanli bir model gelistirmektir. Caligmanin amaci, derin 6grenme
kullanilarak kanal durumu bilgilerine (CSI) dayanarak en uygun antenlerin secilmesini
saglamak ve bdylece iletisim performansimi artirmaktir. Sekil 3.1 tez calismasi
kapsaminda gergeklestirilen kanal se¢im modelinin genel adimlarin1 gésetermektedir. Bu
boliimde her bir adim ayrintilandirilacaktir.

*Egitim Veri seti
eTest Veri Seti

sDogrulama
veriseti

Veri Seti
Olusturma

*Modelin
Olugturulmasi
*Parametrelein

Belirlenmesi
Performans
Sonuglari

Sekil 3.1 Derin Ogrenme Tabanli Model Gelistirme Asamalart

_ Derin
Ogrenme
Modeli

Modelin
Egitilmesi

Boliim 2.3’de agiklandigi iizere derin sinir aglari, egitim sirasinda girdi olarak verilen veri
setlerinden oOriintiileri 6grenir. Agiktir ki, egitim verisinin kalitesi, 6grenilen modelin ve
dolayisi ile tahmin performansini etkileyen baslica etmenlerdendir. Bu calismada veri seti
alict ve verici arasindaki her bir anten ¢ifti icin SNR 6zniteligini icerirken, gercek
etiketler, maksimum SNR ° a gore secilmistir. Dogrulama ve test veri setleri, egitim veri
seti ile benzer sekilde olusturulurken, gercek etiketler performans raporlama amaciyla
kullanilacaktir.

Veri Seti Olusturma asamasinda, kanal durumu bilgileri (CSI) kullanilarak, derin sinir
aginin (DNN) egitimi icin gerekli olan egitim, dogrulama ve test verileri iretilmistir.
Veriler, sinyal-giiriiltii oran1 (SNR), kapasite (Cs) ve anten secimi etiketlerini
icermektedir. Onceki boliimlerde aciklandig1 iizere girdi, ¢ikt1 ve gizli (ara) katmanlardan
olusan bir derin sinir ag1 modelinde, ara katman ve her bir katmandaki néron sayis1 veriye
ve probleme gore degiskenlik gostermekte, en uygun mimarinin olusturulmasi
performansin ve modelin karsmasikliginin optimize olmasi igin biiyiik Onem
tasimaktadir. Bu calismada farkli mimari tasarimlari {izerinde yapilan incelemeler
sonucunda ideal sinir ag1 modeli tasarlanmigtir.

Gelistirilen modelin performansinin ayrintili olarak incelenebilmesi amaciyla, farkl
kanal kosullar1 ve anten konfigilirasyonlari altinda test senaryolar1 olusturulmus ve testler
gergeklestirilmistir. Bu sayede, oOnerilen yontemin gercek hayat uygulamalarinda
kullanilabilirliginin gdsterilmesi amaglanmistir. Bolim 3.1°de veri seti olusturma
asamalar1 ayrintilandirilacaktir.

Anten se¢imi i¢in kanal durumu bilgilerini giris olarak alip, en uygun anteni segmek i¢in
gerekli ¢ikis1 verecek bir derin sinir ag1 modeli tasarlanmistir. Modelin egitimi ve testi
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icin gerekli parametreler belirlenecektir. Egitim siirecinde kullanilacak optimizasyon
algoritmalari, 6grenme oranlari, aktivasyon fonksiyonlar1 ve kayip fonksiyonlar1 gibi
parametreler tanimlanacaktir. Egitim sirasinda modelin performansini izlemek igin
dogrulama veri seti kullanilacaktir.

Gelistirilen modelin performansi, klasik yontemlerle karsilastirilarak
degerlendirilecektir. Modelin SNR, Cs ve gizlilik performansi gibi metriklere gore
basarimi Olgiilecektir. Ayrica, modelin dogruluk, hassasiyet, siniflandirma raporu gibi
istatistiksel olgiitlerle performans analizi yapilacaktir.

Bu bagliklar altinda yiiriitiillecek caligmalar, derin 6grenme tabanli anten se¢imi ile
kablosuz haberlesme sistemlerinin performansini optimize etmeyi hedeflemektedir.

3.1 Veri Seti Uretilmesi

Bu caligmada kullanilan veri setinin olusturulmast dort adimdan olusmaktadir. Sekil
3.2’de derin 6grenme tabanli anten se¢imi modelinde kullanilan veri setinin gelistirilme
asamalar1 adim adim gosterilmistir. 1lk asamada, Kanal Verilerinin Uretilmesi islemi
yapilir, bu asamada modelin egitim ve testi i¢in gerekli olan kanal bilgileri elde edilir.
Ardindan, SNR (Sinyal-Giiriiltii Orani) ve Cs (Gizlilik Kapasitesi) hesaplanir; bu
degerler, anten se¢im siirecinde kullanilacak kritik performans olgiitleridir. Ugiincii
asamada, Anten Se¢imi ve Etiketleme iglemi gerceklestirilir; burada, en uygun antenler
belirlenir ve bu se¢imler etiketlenir. Son olarak, Veri Cergevesinin Olusturulmasi asamasi
ile veriler modelin egitimi i¢in uygun hale getirilir ve veri seti tamamlanir. Bu asamalar,
derin 6grenme tabanli anten se¢imi modelinin dogru ve etkili bir sekilde egitilmesi i¢in
gerekli olan veri hazirlik siirecini kapsar.

Kanal
Verilerinin
Uretilmesi

SNRve Cs
Hesaplanmasi

Anten Segimi
ve Etiketleme

Veri
Cergevesinin
Olusturulmasi

Sekil 3.2 Derin Ogrenme Tabanli Anten Se¢imi Modelinde Kullanilacak Veri Seti
Gelistirme Asamalari

3.1.1 Kanal Verisinin Olusturulmasi

Kanal verileri, Rayleigh soniimleme modeline uygun olarak rastgele iiretilir. Bu modelde,
her bir kanal degeri karmasik sayr formatindadir ve varyansi 1, ortalamasi 0 olacak
sekilde standart bir Gauss dagilimina sahiptir. ilk olarak, h,, adinda bir karmasik say1
dizisi olusturulur. Bu dizi, gercel ve sanal bilesenleri olan karmasik sayilardan olusur.
Karmagik sayilar, kanalin iletim 6zelliklerini temsil eder ve bu sayilar kanal durumu
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bilgisi olarak kullanilir. Veriler karmagik formda oldugu i¢in, her bir karmagik say1 hem
genlik hem de faz bilgisi icerir. Kanal verisini, varyansi 1 olacak sekilde normalize edilir.
Sonug olarak Ng adet kanal i¢in h = [hl, h; ... hNS] kanal vektorii olusturulur.

Kodda kanal verileri ve SNR (Signal-to-Noise Ratio) hesaplamalari, ¢cok girisli cok ¢ikisl
(MIMO) sistemlerde gizlilik kapasitesinin hesaplanmasi i¢in kullanilan matematiksel
formillere dayali olarak yapilmistir. Bu hesaplamalar, antenler arasindaki kanal
kazanglarinin ve sinyal-giiriiltii oranimmin (SNR) belirlenmesiyle baglar ve gizlilik
kapasitesi analizine kadar uzanir.

Kanal verilerinin olusturulmasi i¢in generate channel gains fonksiyonu kullanilir. Bu
fonksiyon, her bir verici ve alic1 anten ¢ifti arasindaki kanal kazanglarin iiretir. Kanal
kazanglari, reel ve sanal bilesenler olmak tlizere kompleks sayilar olarak tanimlanir. Bu
bilesenler, normal dagilimdan rastgele iiretilir ve formiil su sekildedir:

h= \/% (hreal +j ' himag) (31)

Bu denklemde hyeqp Ve hipyg, sirastyla kanalin reel ve sanal bilesenlerini ifade eder. Her

bilesen normal dagilimdan elde edilir. Carpan % kanal kazanglarinin Rayleigh dagilimina

uygun olacak sekilde 6l¢eklendirilmesini saglar. Kanal kazancinin karesel mutlak degeri
ise sinyal giiciinii ifade eder ve bu, her bir anten ¢ifti arasindaki kanal kazancini elde
etmek icin su formiille hesaplanir:

2
1 .
haps = 1012 = (35 (et +J i) (62)

Bu islem, kanal verisinin ger¢ek ve sanal bilesenlerinden elde edilen kompleks sayilarin
karelerinin alinmasiyla gerceklestirilir. Bu formiille elde edilen h,, tiim anten ciftleri
icin sinyal giiciinii temsil eder ve gizlilik kapasitesi degerlendirmesinde kullanilir.

SNR hesaplamalarinda ise, kanal belirsizliginin varligina gore iki farkli hesaplama
durumu ele almmustir. Belirsizlik olmadiginda (esitlik 2.6 da dinleyici kanal varyansi, o2
=0 ise), sadece sinyal giicii dikkate alinir ve SNR asagidaki sekilde hesaplanir:

SNRy = P, - hy, (3.3)

Bu formiilde P,, verici giiclinii ifade eder ve dB cinsinden verilen deger lineer formata
cevrilerek kullanilir.

Eger kanal belirsizligi mevcutsa (yani, 62>0), SNR hesaplamasi, sinyal giicii ve kanal
belirsizliginin birlesik etkisini igerecek sekilde yapilir. Bu durumda, SNR su formiille
hesaplanir:

Pr-Raps
Proi+1

SNR, = (3.4)

Burada 62, kanal belirsizliginin varyansini temsil eder. Bu varyans, kanal kosullarindaki
belirsizligi simiile etmek igin kullanilir. Formiilde goriildiigii gibi, 62 degerinin artmast,
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toplam SNR'yi azaltan bir etki yaratir. Bu formiil, sinyal giiciiniin artirilmast durumunda
belirsizligin de etkisini gdz oniinde bulundurur ve bu sayede daha gergek¢i bir SNR
hesaplamasi yapilir.

Son asamada, gizlilik kapasitesi hesaplanir. Gizlilik kapasitesi Cy, sinyalin alic1 tarafindan
alindig1 kosullarda bilginin gizliligini saglar ve SNR degerleri lizerinden degerlendirilir.
Gizlilik kapasitesinin hesaplanmasi, alicidaki SNR (SNR,) ve sabit bir deger olan
dinleyicideki SNR (SNR,) ile yapilir. Bu kapasite su formiille belirlenir:

C; = log, (1 + SNR,) —log,(1 + SNR,) (3.5)

Bu formiilde log, (1 + SNR,), alic1 tarafindaki bilgi iletim kapasitesini ifade ederken,
log,(1 + SNR,)dinleyiciye iletilen bilginin kapasitesini ifade eder. Bu iki deger
arasindaki fark ise gizlilik kapasitesini verir. Gizlilik kapasitesinin pozitif olmasi, bilginin
giivenli bir sekilde iletilebilecegini gosterir.

Sonug olarak, kanal kazanglar1 ve SNR hesaplamalar1 gizlilik kapasitesinin analizine
olanak tanir. Farkl1 62 degerleri ve gii¢ seviyeleri kullanilarak, gizlilik kapasitesi iizerinde
cesitli senaryolar denenir ve bu sonuglar grafiksel olarak sunulur. Bu yontem, anten
seciminin gizlilik performans: iizerindeki etkisini detayli bir sekilde degerlendirme
olanag saglar.

3.2 Onerilen Makine Ogrenmesi Model Mimarileri

Bu calismada kullanilan makine 6grenme modelleri, denetimli 6grenme yaklagimina
dayanmaktadir. Denetimli 6grenme, modelin belirli bir girise karsilik gelen dogru ¢ikisi
O0grenmesi i¢in egitim verilerinin etiketlendigi bir makine Ogrenmesi tiiriidiir. Bu
yontemde, model giris ve ¢ikis ¢iftlerinden olusan bir egitim veri seti kullanilarak egitilir.
Bu calismada, kablosuz haberlesme sistemlerinde anten se¢imi problemini ¢6zmek i¢in
Yogun Sinir Ag1 (DNN), Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) ve K En Yakin Komsu (K-
NN) olarak isimlendirilen ii¢ farkli denetimli 6grenme modeli ile testler yapilmis ve
performans raporlanmigtir.

DNN modeli, anten se¢imi problemini ¢ézmek igin ¢ok katmanli yapisiyla verilerdeki
karmagik desenleri 6grenmeye yoneliktir. CNN modeli ise 6zellikle verilerdeki yerel
iliskileri tanimak ve anten se¢imi performansini artirmak i¢in filtreleme katmanlari
kullanarak giris verilerinden daha derin Ozellikler ¢ikarmaya odaklanmistir. K-NN
modeli, sinir ag1 tabanli olmamakla birlikte, komsuluk iligkilerine dayanarak giris
verilerini siniflandirir ve en yakin komsularina gore en uygun antenleri segmeyi amaglar.
Her bir model, belirli kanal durum bilgileri (CSI) ve etiketlenmis veri seti kullanilarak
anten se¢iminin optimize edilmesi i¢in egitilmistir.

Bu sekilde, DNN, CNN ve K-NN yo6ntemleri birlikte kullanilarak kablosuz haberlesme
sistemlerinde anten sec¢iminin performansini artirma ve iletisim giivenligini saglama
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hedeflenmistir.

3.2.1 Yogun Sinir Ag1 (DNN) Modeli

Yogun Sinir A1 (DNN), tamamen baglantili katmanlardan olusan ve verinin 6zelliklerini
cikararak siniflandirma yapan bir yapay sinir ag1 modelidir. DNN mimarisi, giris, gizli ve
cikis katmanlarindan olusur. Her katman, bir 6nceki katmandan gelen veriyi alir, isleyip
bir sonraki katmana iletir. Sekil 3.3’de derin sinir agina ait ndron yapist goriinmektedir.

Sekil 3.3 Derin Sinir Agina Ait Noron Yapist

Giris Katmani: Giris katmani, kanal durumu bilgilerini (h = [hl,hl ...th]ahr. Bu
veriler, antenlerin kanal durumunu temsil eder ve modelin isleyebilecegi bir forma
dontstiiriilerek gizli katmanlara iletilir. Bu asamada, her giris bir agirlik degeri ile
carpilarak agirlikli toplamlar elde edilir.

Gizli Katmanlar: DNN’nin gizli katmanlari, her néronun bir dnceki katmandan gelen
girdiyi isledigi ve dogrusal olmayan iliskileri modelledigi katmanlardir. Bu katmanlarda,
W® agirhik matrisleri ve b®onyargilar ile birlikte lineer kombinasyon islemi
gerceklestirilir:

7O =W . 01D 4 pO (3.6)

Aktivasyon Fonksiyonu (ReLU): Gizli katmanlarda ReLU (Rectified Linear Unit)
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak dogrusal olmayan doniisiimler yapilir. ReLU, negatif
degerleri sifira esitleyerek yalnizca pozitif degerleri gegirir:

a® = max(0,z?) (3.7)
Bu doniisiim, modelin karmagik oriintiileri 6grenebilmesini saglar. ReLU’nun énemli bir
avantaji, tiirev alma isleminin kolay olmasi ve gradyanlarin yayilmasini engelleyen

"sifirlanma" sorunlarinin 6niine gegmesidir.
Cikis Katmam ve Softmax Aktivasyon Fonksiyonu: Cikis katmani, modelin anten
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secimi icin olasilik dagilimint saglar. Bu asamada, Softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak her sinif i¢in bir olasilik degeri hesaplanir:

eZi

Zj

softmax(z;) = Ko7
]:

(3.8)

Softmax fonksiyonu, her smif i¢in tahmin edilen degerin toplaminin 1 olacak sekilde
normalize edilmesini saglar. Bu sayede model, her anten segenegine ait olasilik degerini
belirler ve en yiiksek olasiliga sahip anten secenegini tercih eder. Softmax fonksiyonunun
tiirevleri, egitim silirecinde gradyan inisi hesaplamalar1 i¢in kullanilarak optimizasyon
siirecine katki saglar.

Categorical Crossentropy Kayip Fonksiyonu

DNN modelinde kullanilan Categorical Crossentropy kayip fonksiyonu, modelin hata
oranini hesaplayarak egitim siirecinde dogru siniflandirma yapilmasini saglar. Cok sinifli
siiflandirma problemleri i¢in uygundur ve gercek sinif (y;) ile tahmin edilen olasiliklar
(¥,) arasindaki farki minimize eder ve esitlik 2.12 ‘de gosterildigi gibidir.

Bu kayip fonksiyonu, dogru sinif i¢in yiiksek olasilik degerleri vererek modelin hatalarini
azaltmaya caligir. Boylece, modelin dogru sinifi tahmin etme orani artirilir.

Optimizasyon Siireci ve Adam Algoritmasi
DNN modelinin egitimi sirasinda, parametrelerin giincellenmesi igin hem RMSprop hem
de Adam optimizasyon algoritmalar1 kullanilmistir:

Adam (Adaptive Moment Estimation):
Adam algoritmasi, gradyanlarin ortalamasini ve karelerinin ortalamasini kullanarak daha

hassas bir 6grenme siireci sunar. Adam’n agirlik giincellemeleri su sekilde gerceklesir:

[lk olarak, gradyanlarin hareketli ortalamasi (mtm_tmt) ve karelerin ortalamasi (vtv_tvt)
hesaplanir:

my = Byme_1 + (1 —B1)ge (3.9
Ve = Baveog + (1 = Br)gf (3.10)

Ardindan, bu ortalamalar kaydirilarak giincellenmis degerler (m; ve v;) hesaplanir:

My = —, 7, = —t (3.11)

Son olarak, agirliklar agagidaki gibi glincellenir:

Oy = B — 7= ; (3.12)

Bu optimizasyon algoritmalari, modelin hata oranin1 minimize ederken hizli ve kararlh bir
O0grenme siireci saglar.
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Tablo 3.1 DNN Model Yapisi

Layer Type | Number Activation Optimizer Loss Function
of Units Function
1 Dense 128 ReLU Adam Sparse Categorical
(learning Crossentropy
rate=0.001)
2 Dense 128 RelLU
3 Dense 64 ReLU
4 Dense N Softmax

Bu calismada , DNN modeli, anten se¢imi i¢in kullanilan temel derin 6grenme
yontemlerinden biri olarak kullanilmigtir. DNN, cok katmanli yapisi sayesinde, giris
verilerinin daha karmagik 6zelliklerini 6grenebilme kapasitesine sahiptir. Bu nedenle,
yiiksek boyutlu kanal verilerinde en uygun antenin se¢ilmesinde oldukca etkilidir.
Calismada, DNN modeli dort katmanli bir yapida olusturulmus ve her katmanda belirli
sayida diigiim kullanilarak, farkli seviyelerde 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Modelin,
ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 ve son katmanda Seoftmax fonksiyonu ile caligmasi
saglanmistir. Optimize edici olarak Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmis ve
o0grenme hizi 0.001 olarak belirlenmistir(Tablo 3.1). Bu yapi, farkli anten segenekleri
arasinda en yiiksek sinyal-giiriiltii oranina sahip anteni se¢gme amacini tagimaktadir.

3.2.2 Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) Modeli

CNN, yerel ozellikleri c¢ikararak siniflandirma yapan bir yapay sinir agidir. Her bir
konvoliisyonel katman, belirli bir filtre kullanarak yerel o6zellikleri 6grenir ve bu
ozellikleri siniflandirma i¢in kullanir. CNN mimarisi, konvoliisyonel katmanlar,
havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili katmanlardan olusur:

Konvoliisyonel Katmanlar: Bu katmanlar, giris verisini filtrelerle isleyerek yerel
ozellikleri ¢ikarir:

Si,]' = Zm Zn Xi+m,j+n " Wmn (3.13)

Burada, xxx, girig verisini ve www, filtreyi temsil eder. Her bir filtre, yerel Oriintiileri
algilayarak Ozellik haritalar1 olusturur. Her konvoliisyonel katmandan sonra ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanarak dogrusal olmayan 6zellikler 6grenilir.

Havuzlama (Pooling) Katmanlari: Konvoliisyon isleminin ardindan veriyi boyut olarak
kiiciilten ve en belirgin 6zellikleri ¢ikaran bir katmandir. CNN’de genellikle MaxPooling
islemi kullanilir. Bu islem, belirli bir alandaki maksimum degeri secerek verinin
boyutunu azaltir:

Si,j = max(xi+a,j+b) (314)
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Burada, x, giris verisini; a ve b, havuzlama penceresinin boyutlarmi ifade eder. Ornegin,
2x2 boyutunda bir MaxPooling islemi, 6zellik haritasin1 dort kat kiiciilterek 6nemli
ozellikleri korur ve veri boyutunu azaltir. Bu sayede modelin hesaplama yiikii azalir ve
O0grenme siireci hizlanir.

Tam Baglantili (Fully Connected) Katmanlar: Havuzlama islemi sonrasinda elde edilen
sikistirtlmis 6zellikler, siniflandirma islemi i¢in tam baglantili katmanlara aktarilir. Bu
katmanlarda, her ndéron bir Onceki katmandaki tiim noronlarla baglantilidir. Tam
baglantili katmanda her néron, giris sinyallerini agirliklandirarak toplar ve bir dnyargi
degeri ekler:

7O =W . a0-1D 4 pO (3.15)
Bu lineer birlesim, siniflandirma yapabilmek i¢in Softmax aktivasyon fonksiyonuna tabi
tutulur. Softmax(esitlik 3.8), anten se¢imi i¢in bir olasilik dagilimi saglar ve en uygun
antenin seg¢ilmesine imkan tanir. Bu fonksiyon sayesinde, her bir simif icin olasilik
degerleri normalize edilerek en yiiksek olasiliga sahip smif segilir.
CNN modelinde, Categorical Crossentropy kayip fonksiyonu(2.12), modelin dogru sinifi
tahmin etme yetenegini artirmak amaciyla hata oranin1 hesaplar. Bu kayip fonksiyonu,
tahmin edilen olasiliklar ile ger¢ek degerler arasindaki farki minimize eder:
CNN modelinde de Adam algoritmas1 kullanilarak agirliklar giincellenir. Algoritma, her
adimda kay1p fonksiyonunu minimize etmek i¢in parametreleri giinceller.

Tablo 3.2 CNN Model Yapisi

Layer Type Kernel | Number | Activation | Optimizer Loss
Size/ | of Filters/ | Function Function
Pool Units
Size
1 Conv2D (1, 1) 32 ReLU Adam Sparse
(learning Categorical
rate=0.001) | Crossentropy
2 | MaxPooling2D | (1, 1)
3 Flatten
4 Dense 128 ReLU
5 Dense N Softmax

Bu calismada, CNN modeli, 6zellikle iki boyutlu veri yapilarinin analizi igin giiglii
0zellik ¢ikarimi kabiliyetine sahip oldugu i¢in anten se¢imi probleminde kullanilmistir.
CNN modelinin katman yapisi, kanal verilerinin farkli uzamsal 6zelliklerini yakalamaya
ve bu 6zellikleri modellemeye olanak saglar. Bu nedenle, kanal verisinin genlik ve faz
yapilarindaki uzamsal bilgilerin analiz edilmesinde oldukga etkilidir.

Tablo 3.2°de goriildiigi gibi, CNN modeli, bir Conv2D katmani ile kanal verilerini
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isleyerek farkli anten secenekleri arasindan en uygun olanini seger. Bu agamadan sonra
MaxPooling2D ve Flatten katmanlari, veriyi diizlestirip tam baglantili katmanlara
aktarmak i¢in kullanilir. Model, ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 ve son katmanda
Softmax fonksiyonu ile caligmaktadir. Adam optimizasyon algoritmasi ve 6grenme hizi
0.001 kullanilarak, modelin egitim performansi artirilmistir.

3.2.3 K En Yakin Komsu (K-NN) Modeli

K-NN Modeli ve Smiflandirma Siireci

K-NN algoritmasi, egitim veri kiimesindeki KK en yakin komsuya dayanarak
siniflandirma yapan bir modeldir. Bu model, veri noktalar1 arasindaki mesafeyi
hesaplayarak en yakin komsulari belirler ve siniflandirma yapar.

Mesafe Hesaplama: K-NN modeli, genellikle Oklid mesafesi kullanilarak her bir veri
noktasinin diger noktalara olan mesafesini 6lger. Mesafe hesaplamasi su formiille yapilir:

d(x,y) = XL, 0 — yi)? (3.16)

En Yakin Komsularin Se¢imi: Egitim veri kiimesindeki en yakin KK komsu segilerek test
verisi siniflandirilir. Bu se¢im, anten se¢imi i¢in 6nemli olup, genellikle ¢ogunluk
oylamasi1 ile gerceklestirilir. En yakin komsularin smif etiketleri g6z Onilinde
bulundurularak, test verisi i¢in nihai sinif atanir.

K-NN Modelinde Kullanilan Hiperparametre: KK Degeri

K-NN modelinde KK parametresi, modelin hassasiyetini belirler. Kii¢iik bir KK degeri
modelin daha fazla varyans géstermesine neden olabilirken, biiyiik bir KK degeri modelin
daha dengeli bir siniflandirma yapmasina olanak tanir. Bu ¢calismada, farkli KK degerleri
i¢cin dogruluk analizleri yapilmis ve en uygun KK degeri se¢ilmistir.

Bu kisimda, her modelin yapisini ve isleyisini kapsamli bir sekilde ele alarak, anten
secimi icin hangi adimlarin ve matematiksel islemlerin gerceklestirildigini
aciklamaktadir. Modellerin optimizasyon siiregleri, kayip fonksiyonlar1 ve ileri besleme
adimlari, kablosuz haberlesme sistemlerinde verimli bir siniflandirma yapmak icin kritik
oneme sahiptir. DNN ve CNN modellerinde kullanilan Adam ve RMSprop optimizasyon
algoritmalari, modelin hata oranin1 en aza indirmek igin stratejik bir sekilde
uygulanmustir.

Tablo 3.3 K-NN Model Yapisi

Parameter Value
1| n_neighbors 5
2 | Distance Metric Euclidean
3 Scaler StandardScaler

Bu calismada, KNN modeli, anten se¢imi probleminde kullanilan geleneksel makine
O0grenmesi yoOntemlerinden biri olarak dahil edilmistir. KNN modeli, siniflandirma
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islemlerinde 6rneklerin yakinlik iligkilerine dayanan basit ama etkili bir yontemdir. Bu
modelde, kanal verileri StandardScaler kullanilarak dl¢eklendirilmis ve en yiiksek SNR
degerine sahip anteni se¢gmek icin KNN algoritmas1 uygulanmistir(Tablo 3.3).

KNN algoritmasi, n_neighbors=5 parametresiyle, yani her 6rnege en yakin bes komsuya
gore siniflandirma yapacak sekilde yapilandirilmistir. Uzaklik metrigi olarak Euclidean
mesafesi se¢ilmis ve en yakin komsular arasinda en yiiksek SNR degerine sahip olan
anten, tercih edilmistir.

3.2.4 Denetimli Ogrenme Modellerinin Test ve Egitim islem Akisi

Denetimli 6grenme modellerinin egitim, test ve dogrulama stiregleri, her bir modelin
kanal verilerini 6grenme ve genelleme yetenegini gelistirmek iizere tasarlanmis bir dizi
adimi kapsar. Bu siirecin baglangici, kanal durumu bilgilerini iceren veri girigidir. Egitim
verisi, modelin giris katmanina aktarilir ve bu asamada, modelin tahmin yetenegini
sekillendiren temel 6zellikler 6grenilmeye baglanir. DNN ve CNN modelleri igin veri,
katmanli yaprya uygun olarak olgeklendirilir ve doniistiiriilirken, KNN modelinde ise
veri, standartlastirma gibi 6n islemlerle degerlendirilir. Egitim asamasinda her bir model,
giris verisini kabul ederek 6grenme siirecine adim atar.

Ileri yayilim siirecinde, giris verisi modelin katmanlarindan gecirilir. DNN ve CNN
modelleri, katman sayisina bagl olarak genellikle ReLU gibi aktivasyon fonksiyonlar1
kullanarak bu veriyi isler ve her katmanda 6zellik ¢ikarimi yapar. Bu siireg, veri modelin
tiim katmanlarindan gectikten sonra, bir tahmin elde edilmesiyle sonug¢lanir. KNN modeli
ise, ileri yayilim siirecine gerek duymadan, dogrudan egitim ve test asamalarinda veri
ornekleri arasindaki mesafeleri dlgerek, en yakin komsularint degerlendirir. Bu noktada,
DNN ve CNN modellerinin tahmin edilen sonuglari, modelin 6grenme siirecinin ilk
ciktilar1 olarak kaydedilir.

Modelin egitimi siiresince, dogrulama verileri kullanilarak modelin genelleme yetenegi
izlenir. Egitim siirecinde kullanilan dogrulama veri seti, DNN ve CNN modelleri i¢in her
epoch tamamlandiktan sonra performans degerlendirmesi i¢in kullanilir. Epoch, egitim
veri setinin tiimiiniin modelden bir kez gecirilmesi anlamina gelir ve egitim siireci
boyunca bir¢ok epoch tekrarlanarak modelin parametreleri optimize edilir. Dogrulama
verisi, modelin agir1 6grenme yapmasini engellemek ve genelleme kapasitesini artirmak
amaciyla egitim siirecine eklenir. KNN modelinde ise, dogrulama islemi egitim
sonrasinda yapilir; dogrulama siirecinde model, egitim verileri ile 6grenilmis
parametreler dogrultusunda yeni 6rnekler tizerinde test edilerek degerlendirilir.

Test siireci ise modelin performansini nihai olarak degerlendirmek i¢in ayrilmis bir veri
seti kullanilarak gergeklestirilir. Egitim siireci tamamlandiktan sonra, DNN ve CNN
modelleri, daha 6nce goérmedikleri test verisi ilizerinde test edilerek dogruluklar1 ve
genelleme kapasiteleri incelenir. Bu test siireci, egitim ve dogrulama asamalarinda
optimize edilen modelin gergek diinyadaki veri setleri lizerinde nasil performans
gosterdigini anlamak igin kritik oneme sahiptir. KNN modeli ise, ayn1 sekilde egitim ve
dogrulama asamalarindan sonra test veri seti kullanilarak degerlendirilir. Her ti¢ model
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de, test siirecinde, kanal verileri ve anten se¢imi problemine 6zgii senaryolara uygunluk
acisindan analiz edilir.

Bu egitim, test ve dogrulama siirecleri, DNN, CNN ve KNN modellerinin her birinin
egitim siirecindeki adimlar1 ve genelleme kapasitesini degerlendirmek i¢in tasarlanmig
bir dizi yapilandirilmis asamay1 ifade eder. Bu siirecler, modellerin performansini
optimize etmeye ve kanal durumu bilgilerini en dogru sekilde 6grenmelerine olanak
saglar.

4. MAKINE OGRENMESI TABANLI ANTEN SECiMi PERFORMANS
ANALIZI

4.1 SNR Degerine Gore Anten Secimi

Bu ¢alismada, SNR degerlerinin sabit ve degisken oldugu kanal giicii (Ps) altinda anten
secim performansini degerlendirmek i¢in dogruluk (accuracy), kayip (loss) ve F1 skoru
gibi temel performans metrikleri kullanilmistir. Dogruluk, modelin dogru tahmin yapma
oranini Olgerken, kayip grafikleri modelin 6grenme siirecindeki uyum yetenegini ortaya
koymaktadir. F1 skoru ise dogruluk ve geri cagirma (recall) oranlarmmin harmonik
ortalamasini sunarak modelin genel performansini SIMO, MISO ve MIMO sitemler igin
detayli bir sekilde degerlendirmektedir.

4.1.1 SIMO Sitemlerde Degisken ve Sabit Kanal Gii¢ Degerine (Ps)
Gore Anten Secimi

Bu calismada, SIMO (Single-Input Multiple-Output) sistemlerinde anten se¢imi
gorevinde farkli makine Ogrenmesi yoOntemlerinin SNR (Signal-to-Noise Ratio)
degerlerine gore anten segme performanslart degerlendirilmistir. Anten se¢imi, kablosuz
iletisim sistemlerinde sistem performansini ve veri iletim glivenilirligini artirmak ig¢in
kritik bir adimdir. SNR degerlerinin kanal verisine gore degiskenlik gosterdigi
senaryolarda, Dense Model, Convolutional Neural Network (CNN) ve K-Nearest
Neighbors (KNN) modellerinin anten se¢imi dogrulugu, kayiplar1 ve F1 skorlar analiz
edilerek karsilagtirilmigtir.
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Sekil 4.1 SIMO Sitemlerde Degisken Ps Degeri Icin Dogruluk Grafigi(DNN-CNN)

Sekil 4.1°de, degisken iletim giicii (Ps) altinda DNN ve CNN modellerinin dogruluk
performanslar1 karsilastirilmaktadir. CNN modeli, egitim siirecinin basindan itibaren
dogruluk oraninda hizli bir ytikselis gosteriyor. Egitim ilerledik¢e dogruluk yaklasik %98
seviyelerine ulasiyor ve egitim siiresi boyunca bu seviyede sabit kaliyor. CNN'in bu
stabilitesi, modelin degisken Ps degerlerine ragmen SNR degisimlerine uyum saglayarak
en uygun anteni segme konusunda gii¢lii oldugunu ortaya koyuyor. Egitim siireci boyunca
gozlemlenen bu performans artisi, CNN'nin farklt SNR kosullarinda yiiksek dogrulukla
caligabilecegini gosteriyor. Bu, CNN'in verideki yerel iliskileri yakalama ve 6grenme
yetenegi sayesinde gergeklesiyor. Degisken Ps kosullar altinda, kanal kazanglarinin ve
SNR degerlerinin siirekli degismesi, anten se¢imini daha karmagik hale getirse de CNN
modeli bu dalgalanmalara uyum saglayarak anten se¢iminde tutarli bir bagsar1 gosteriyor.

Ote yandan, DNN modeli de egitim siireci boyunca(Sekil 4.1) dogrulugunu artirarak
yaklasik %96 seviyelerine ulagsmistir. Ancak, DNN'nin dogruluk oranlart CNN modeline
kiyasla daha yavas bir sekilde artiyor ve dogruluk egrisinde belirgin dalgalanmalar
gozlemleniyor. Bu dalgalanmalar, DNN'nin degisken Ps kosullarinda anten seg¢imi
sirasinda kararsizlik yasadigini ve modele 6zgili mimari yapinin bu dalgalanmalara uyum
saglamakta zorlandigim1 diislindiiriiyor. CNN modelinin aksine, DNN'nin SNR
degisimlerine yeterince esnek yanit veremedigi ve bu nedenle en uygun anteni segmede
daha az basarili oldugu ortaya ¢ikiyor. Yine de, DNN'nin %96 dogruluk seviyelerine
ulagmasi, degisken Ps kosullarinda da belirli bir basar diizeyine sahip oldugunu, ancak
CNN kadar giiclii olmadigini gosteriyor.
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K-NN Model Accuracy vs n_neighbors
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Sekil 4.2 SIMO Sitemlerde Degisken Ps Degeri Icin K-NN yéntemi ile elde edilen
Dogrulugun Farkli k Komsuluk Degerine Gére Degisim Grafigi

Degisken Ps kosullar1 altinda KNN modelinin performansini gosteren grafikte(Sekil 4.2),
modelin dogrulugu n_neighbors parametresine gére dnemli dl¢lide degisiklik gosteriyor.
KNN, n_neighbors degeri arttikga dogruluk oranini artirmakta; baslangicta diisiik
dogruluk oranlarina sahipken, komsu sayisi arttik¢a yaklasik %88 dogruluk seviyesine
ulasiyor. Bu, KNN modelinin degisken Ps kosullar1 altinda dogru anten seg¢imi
yapabilmesi i¢in daha fazla komsuya ihtiyag duydugunu gosteriyor. Degisken Ps
kosullarinda, her bir antenin SNR'si farkli degerler aldigindan, KNN'nin antenler
arasindaki dogru baglantilar1 kurabilmesi i¢in daha fazla veri noktasina ihtiyaci oldugu
anlasiliyor. Bununla birlikte, dogruluk orani CNN ve DNN modellerine kiyasla daha
diisiik seviyelerde kaliyor. Bu durum, KNN’nin SNR degerlerindeki dalgalanmalara
uyum saglamada yetersiz kalabilecegini ve anten se¢imi agisindan daha diisiik bir basari
oranina sahip oldugunu gosteriyor. KNN’nin en yakin komsulara dayali bir siniflandirma
yontemi kullanmasi, degisken Ps durumunda daha zorlayict hale gelmekte ve modelin
anten se¢imi basarisini diistirmektedir.
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Sekil 4.3 SIMO Sitemlerde Sabit Ps Degeri Icin DNN ve CNN yéntemleri ile Egitim ve
Dogrulama Dogrulugunun Egitim Boyunca Degisimi

Sabit Ps durumunda, yani iletim giiciiniin her bir anten i¢in ayni seviyede oldugu
kosullarda, DNN ve CNN modellerinin dogruluk performanslar1 daha yiiksek ve daha
kararli bir seyir izliyor(Sekil 4.3). CNN modeli, sabit Ps kosullarinda da egitim siirecinin
baslarinda hizli bir dogruluk artis1 sergileyerek %98 seviyesine ulastyor ve bu seviyeyi
egitim boyunca korumay1 basariyor. Bu durum, sabit bir iletim giicii ile SNR'nin yalnizca
kanal kazancglarina bagli oldugu durumlarda, CNN'in ¢ok daha giivenilir bir anten se¢imi
yapabildigini gosteriyor. Modelin erken epoch'larda bu seviyeye ulagsmasi, CNN'in sabit
bir glic durumunda kanal kazanglarinin varyasyonlarina hassas bir sekilde yanit
verebildigini ve antenler arasindaki en iyi kanali hizla belirleyebildigini ortaya koyuyor.
Sabit Ps kosulunun getirdigi bu dogruluk artisi, CNN modelinin anten se¢iminde neden
giiclii bir model oldugunu bir kez daha kanithiyor.

Sekil 4.3°de goriildiigii gibi DNN modeli de sabit Ps kosullarinda dogrulugunu artirarak
%96 seviyelerine ulasiyor ve egitim siiresi boyunca kararli bir dogruluk sergiliyor. Sabit
bir iletim giicliyle ¢calisan DNN modelinde, dogrulugun sabit kalmasi, modelin kanal
kazanglarina dayali olarak anten se¢iminde daha uyumlu bir performans sundugunu
gosteriyor. Degisken Ps kosullarinda goriilen dogruluk dalgalanmalar1 burada
gbzlemlenmedigi i¢in, sabit Ps kosullarinin DNN modeli i¢in daha uygun oldugu ve kanal
kazanglarina dayali dogru anten se¢iminde modelin kararli bir performans sundugu
sOylenebilir. Sabit Ps kosulunda, SNR'nin yalnizca kanal kazancina dayali olarak
belirlenmesi, DNN'in bu veriyi daha iyi 6grenmesine ve daha dogru anten se¢imleri
yapmasina olanak taniyor.
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Sekil 4.4 SIMO Sitemlerde Sabit Ps Degeri Icin K-NN yontemi ile elde edilen
Dogrulugun Farkli k Komsuluk Degerine Gére Degisim Grafigi

KNN modelinin Sekil 4.4’deki grafikte gosterildigi gibi, sabit Ps kosullar1 altinda
gosterdigi performans, modelin dogruluk oraninda daha hizli bir artisa yol agmaistir. Sabit
Ps durumunda, KNN modelinin dogrulugu komsu sayisinin artistyla birlikte hizla
yiikselmis ve %90 dogruluga ulagsmistir. Bu sonug, sabit Ps kosullarinda KNN modelinin
anten se¢imi agisindan daha uyumlu oldugunu ve sabit bir giic durumunda kanal
kazanc¢larin1 dogru bir sekilde degerlendirerek en i1yi anteni segme konusunda daha
basarili oldugunu gdésteriyor. Sabit Ps kosullarinda, her bir antenin SNR'si yalnizca kanal
kazanclarina dayali olarak belirlendigi icin, KNN daha tutarli ve giivenilir sonuglar
veriyor. Bu da KNN'nin sabit Ps kosullarinda daha 1yi performans sundugunu ve degisken
kosullara kiyasla sabit Ps altinda anten se¢iminde daha giivenilir oldugunu ortaya
koymaktadir.

Genel olarak, bu analizler CNN modelinin degisken ve sabit iletim giicli kosullarinda en
yuksek dogruluga sahip oldugunu, DNN'nin sabit Ps kosullarinda stabil performans
sergiledigini ve KNN'nin sabit Ps altinda daha giivenilir bir dogruluk oranina ulastigini
gosteriyor. Anten se¢imi i¢in en uygun model, degisken kosullarda CNN iken, sabit
kosullarda DNN ve KNN stabil performanslari ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu, kablosuz iletisim
sistemlerinde anten se¢imi yaparken kanal kosullar1 ve iletim giicline bagl olarak hangi
modelin tercih edilecegine dair onemli bilgiler sunmaktadir.
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Sekil 4.5 SIMO Sitemlerde Degisken Ps Degeri Icin DNN ve CNN yontemleri ile Egitim
ve Dogrulama Kaybinin Egitim Boyunca Degisimi

Sekil 4.5’deki grafikte, degisken Ps kosullari altinda DNN ve CNN modellerinin
kayiplarinin epoch sayisina gore degisimi gosterilmektedirr. CNN modeli, egitim
siirecinin bagindan itibaren hizli bir kayip diisiisii yasamis ve ilk birka¢ epoch i¢inde
kaybin1 6nemli Olclide azaltarak yaklasik 0.03 seviyelerine kadar diistirmiistiir. Hem
egitim hem de dogrulama kayiplar1 boyunca diisiik ve stabil kalmistir. Bu, CNN'nin
degisken Ps kosullar1 altinda hizli bir sekilde Ogrenebildigini ve modelin SNR
degisimlerine uyum saglayarak dogru anten se¢imi yapabildigini gostermektedir. Kayip
seviyesinin diisiik olmasi, modelin gii¢lii bir sekilde genel anlamda veriyi 6grendigini ve
degisken kanal kazanglarina uyum sagladigini géstermektedir.

Sekil 4.5’deki grafikte, DNN modeline bakildiginda ise kayiplar ilk epochlarda hizli bir
diisiis yasasa da, CNN kadar diisiik seviyelere inmemistir. DNN'nin egitim ve dogrulama
kayiplarinda daha fazla dalgalanma gdzlemlenmektedir. Bu dalgalanmalar, DNN'nin
degisken Ps kosullarinda kararsiz bir 0grenme siireci yasadigim1 ve modelin tam
anlamiyla stabil bir sekilde uyum saglamadigini gostermektedir. Kayiplarin CNN
modeline gore daha yiiksek seviyelerde olmasi, DNN'nin degisken SNR kosullarinda
kanal kazanclar arasindaki iligkileri 6grenmede zorlandigini diisiindiirmektedir.
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Sekil 4.6 SIMO Sitemlerde Sabit Ps Degeri Icin DNN ve CNN yéntemleri ile Egitim ve
Dogrulama Kaybimin Egitim Boyunca Degisimi

Bu grafikte, sabit Ps kosullar1 altinda DNN ve CNN modellerinin kayip performanslari
gozlemlenmektedir(Sekil 4.6). CNN modeli, sabit Ps kosullarinda da benzer bir sekilde
kaybin1 hizla azaltmis ve kayip degerleri 0.03 seviyesine kadar diigmiistiir. Egitim kayb1
oldukca diisiik seviyelerde sabit kalmis, dogrulama kaybi ise kiiciik dalgalanmalar
gostermistir. Bu kiiciik dalgalanmalara ragmen, genel olarak CNN modelinin sabit Ps
kosullarinda stabil bir 6grenme siireci gegirdigi ve anten se¢iminde giivenilir sonuglar
verdigi goriilmektedir. Sabit Ps kosullari, modelin kanal kazanglarina dayali olarak anten
secimini yapmasina olanak tanidigindan, CNN'in diisiik kayip seviyelerinde kalarak
basaril1 bir performans sundugu ortaya ¢ikmaktadir.

DNN modeli, sabit Ps kosullar1 altinda daha stabil bir kay1p egrisi gdstermistir. i1k birkag
epoch'tan sonra kayiplar azalmis ve yaklasik 0.1 seviyelerinde stabil hale gelmistir(Sekil
4.6). Egitim kayb1 ile dogrulama kayb1 arasindaki fark da gorece diisiik seviyede kalmis
ve modelin genel anlamda stabil bir 6grenme siireci gecirdigi gézlemlenmistir. Sabit Ps
kosullarinda DNN modelinin kayip degerinin, degisken Ps kosullarina gére daha diisiik
seviyelere ulasmasi, sabit kanal kazan¢larinin modelin 6grenme siirecini olumlu
etkiledigini ve anten se¢imini dogru bir sekilde yapabilme kabiliyetini artirdigini
gostermektedir.

Sekil 4.6’da bulunan grafiklerde, CNN modelinin hem degisken hem de sabit Ps
kosullarinda diisiik kayip degerlerine ulasarak anten se¢imi goérevinde basarili bir
ogrenme siireci sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle CNN'nin diisiik kayiplari, modelin
kanal kazanglarina ve degisken SNR kosullarina etkili bir sekilde uyum sagladiginm
gostermektedir. DNN ise her iki durumda da CNN'in altinda kalmis, 6zellikle degisken
Ps kosullarinda daha dalgali bir kayip egrisi sergilemistir. Ancak sabit Ps kosullarinda
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DNN modelinin daha stabil bir performans gostermesi, bu modelin belirli kanal
kosullarinda daha iyi ¢aligabilecegine isaret etmektedir. Bu sonuglar, CNN'in anten se¢imi
acisindan daha giiclii bir performans sundugunu, DNN'nin ise sabit kosullar altinda belirli
bir stabiliteye sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 4.1 SIMO Sitemlerde Sabit ve Degisken Ps Degeri Icin Dogru/Yanlis Anten
Secilme Oranlart (toplam ornek sayist her durum igin 20000)

Model Ps Dogru Tahmin Yanhs Tahmin Dogruluk
Edilen Ornek Edilen Ornek
Sayis1 Sayis1
CNN | Degisken 19477 523 0.974
DNN | Degisken 18901 1099 0.945
KNN | Degisken 15861 4139 0.793
CNN | Sabit 19661 339 0.983
DNN | Sabit 18958 1042 0.948
KNN | Sabit 16342 3658 0.817

Tablo 4.1°de degisken Ps kosullar1 altinda CNN modeli, 19,477 dogru tahmin ve 523
yanlig tahminle oldukga basarili bir performans sergilemistir. Bu, modelin degisken SNR
degerlerine ragmen yiiksek dogruluk oranini koruyabildigini ve farkli kanal kosullarina
uyum saglama yeteneginin giliclii oldugunu ortaya koymaktadir. Degisken Ps, kanal
kazanclarinin ve SNR seviyelerinin stirekli degistigi bir durumu temsil ettigi i¢in anten
secimi gorevini daha zor hale getirse de, CNN modelinin bu zorluga uyum sagladigi ve
en dogru anteni segme konusunda basarili oldugu gézlemlenmistir. Sabit Ps kosullarinda
ise CNN, 19,661 dogru tahmin ve sadece 339 yanlis tahminle performansini daha da
artirmistir. Bu durum, sabit Ps ile kanal kazanglarinin daha diizenli bir yapida olmasi
nedeniyle modelin dogru anten se¢iminde ¢ok daha giivenilir bir performans sundugunu
gostermektedir. Ozellikle sabit Ps kosullarinda yanlis tahminlerin azalmasi, CNN'in bu
tiir sabit kosullarda ¢ok daha etkin oldugunu ortaya koymaktadir. Bu baglamda, CNN
modeli her iki kosulda da anten se¢imi icin en yiiksek dogruluga sahip model olarak 6ne
¢ikmaktadir.

Degisken Ps kosullarinda DNN modeli, 18,901 dogru tahmin ve 1,099 yanlis tahminle
CNN’e kiyasla daha diisiik bir dogruluk oranina ulagmistir. Bu durum, DNN'nin degisken
Ps kosullarinda, yani SNR degerlerinin dalgalandig1 durumlarda daha fazla zorlandigini
gostermektedir. Degisken Ps kosullarinda modelin dogru tahmin sayisindaki azalma,
DNN'nin bu kosullara yeterince uyum saglayamadigini diisiindiirmektedir. Sabit Ps
kosulunda ise DNN, 18,958 dogru tahmin ve 1,042 yanlis tahmin ile daha kararli bir
performans sergilemistir. Sabit Ps, antenlerin kanal kazanclarina dayali olarak daha
diizenli bir yapida oldugu i¢in modelin 6grenme siirecini kolaylastirmis ve dogruluk
oranin1 artirmistir. Ancak, sabit Ps kosullarinda dahi DNN’nin CNN kadar yiiksek
dogruluk oranina ulagamadigi gézlemlenmektedir. Bu durum, DNN'nin degisken SNR
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kosullarina kars1 duyarliliginin yiiksek oldugunu ve sabit kosullarda daha etkili olmasina
ragmen genel olarak CNN'e gore daha diislik dogruluk sundugunu ortaya koymaktadir.

KNN modeli degisken Ps kosullar1 altinda 15,861 dogru tahmin ve 4,139 yanlis tahminle
en diisiik dogruluk oranina sahip model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu, KNN'nin mesafe
tabanli bir smiflandirma algoritmast olmasi ve degisken Ps kosullarinda SNR
dalgalanmalarinin artmast nedeniyle, dogru anten se¢iminde zorluk yasadigin
gostermektedir. Modelin diisiik dogruluk oranlari, KNN'nin degisken SNR kosullarinda
dogru anteni segme konusunda daha az giivenilir oldugunu ortaya koymaktadir. Sabit Ps
kosullarinda ise KNN’nin dogru tahmin sayis1 16,342’ye ¢ikmis, yanlig tahmin sayis1 ise
3,658’¢ diigmiistiir. Bu durum, KNN'nin sabit kanal kazanglarina dayali kosullarda
nispeten daha iyi bir performans sundugunu ancak yine de CNN ve DNN’ye kiyasla
diisiik dogruluga sahip oldugunu gostermektedir. Sabit Ps kosullar1 altinda KNN'nin
dogruluk oraninin artmis olmasi, modelin diizenli kanal kazanclari ile daha 1yi uyum
sagladigin1 gosterse de, genel olarak diger modellerin gerisinde kalmaktadir.

Tablo 4.1°deki tablonun genel analizine gére, CNN modeli hem degisken hem de sabit Ps
kosullar1 altinda anten se¢imi ig¢in en yiiksek dogruluk oranlarina sahip model olarak
dikkat ¢ekmektedir. CNN’nin degisken SNR kosullarinda yiiksek dogruluk oranini
korumasi1 ve sabit kosullarda daha da basarili olmasi, bu modelin anten se¢iminde
giivenilir bir secenek oldugunu kanitlamaktadir. DNN modeli sabit Ps kosullarinda daha
iyi performans sergilese de, degisken Ps kosullarinda zorlandig1 gézlemlenmektedir. Bu,
DNN’nin anten se¢imi gorevinde degisken kosullara kars1 daha az dayanikli oldugunu
ortaya koymaktadir. KNN modeli ise her iki Ps kosulunda da diger modellere kiyasla daha
diisiik dogruluk oranlarina sahiptir ve 6zellikle degisken Ps kosullarinda en ¢ok zorlanan
model olarak dikkat ¢ekmektedir. Bu sonuglar, anten se¢imi gorevinde Ps kosullarina
bagli olarak CNN ve DNN modellerinin tercih edilmesinin daha giivenilir sonuglar
saglayacagini ve KNN'nin bu uygulama i¢in diger modellere gére daha az uygun bir
secenek oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.2 SIMO Sitemlerde Sabit ve Degisken Ps Degeri I¢cin F1 Skoru

Model F1 Skoru
CNN (Ps Degisken) 1.0
DNN(Ps Degisken) 0.99
KNN(Ps Degisken) 0.86
CNN (Ps Sabit) 0.99
DNN(Ps Sabit) 0.98
KNN(Ps Sabit) 0.84

F1 skoru, model performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir metriktir
ve Ozellikle siiflandirma problemlerinde 6nemlidir. Bu metrik, dogruluk (precision) ve
geri ¢agirma (recall) degerlerini birlestirerek, modelin dogru tahmin yapma basarisi ile
ayn1 zamanda yanlis negatifleri ne kadar iyi yakaladigini dengeli bir sekilde olger. F1
skoru, 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve skora yaklastikga modelin performansi daha iyidir.
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Bu nedenle, F1 skoru o6zellikle siniflandirma gorevlerinde modelin genel basarisini
degerlendirirken dikkate alinmasi gereken kritik bir 6l¢iittiir.

Tablo 4.2 sonuglarinda, CNN modelinin 1.0 gibi miikemmel bir F1 skoruna sahip oldugu,
Dense Model’in de 0.99 ile oldukga yiiksek bir F1 skoru sundugu goriilmektedir. Bu, her
iki modelin de anten se¢iminde yalnizca dogru tahmin oraninin yiiksek olmadigini, ayni
zamanda hatali negatifleri de minimumda tuttugunu gosterir. KNN Modeli ise 0.86 F1
skoru ile, diger modellere kiyasla daha diisiik bir performans sergilemektedir. Bu
durumda KNN’nin hem dogruluk hem de geri ¢agirma oranlarinda daha diisiik basari
sagladig1 ortaya ¢ikmaktadir.

F1 skorlarinin 6zellikle kablosuz iletisimde anten sec¢imi gibi kritik dogruluk gerektiren
gorevlerde Oonemli olmasi, modeli degerlendirirken yalnizca dogruluga degil, aym
zamanda modelin eksik tahmin yapma egilimine de dikkat edilmesi gerektigini
vurgulamaktadir. Yiiksek bir F1 skoru, modelin anten se¢imi sirasinda dogru antenleri
tahmin ederken yanlig negatifleri de diigiik tuttugu anlamina gelir. Bu nedenle, CNN ve
Dense Model gibi yiiksek F1 skoruna sahip modeller, anten se¢iminde gilivenilirlik
saglarken, KNN’nin nispeten diisiik F1 skoru modelin dogruluk ve geri ¢agirma agisindan
digerlerine gore daha az giivenilir oldugunu gostermektedir.

4.1.2 MISO Sitemlerde Degisken ve Sabit Kanal Gii¢ Degerine(Ps)
Gore Anten Sec¢imi

Bu bolimde, MISO (Multiple-Input, Single-Output) sistemlerinde farkli makine
o0grenmesi modelleri kullanilarak anten se¢imi performanslart degerlendirilmistir. CNN,
Dense ve KNN modelleri, degisken ve sabit Ps kosullar altinda test edilerek, her bir
modelin dogruluk, kayip ve F1 skorlar1 karsilastirilmistir. Amag, MISO sistemlerinde en
iyi anten se¢im performansini sunan modeli belirlemek ve her bir modelin kanal
kosullarina ne derece uyum saglayabildigini analiz etmektir. Elde edilen bulgular, CNN
ve Dense modellerinin yiiksek dogruluk ve diisiik kayip oranlariyla en iyi sonuglari
sundugunu gosterirken, KNN modeli diger modellere kiyasla daha diisiik dogruluk ve
yiiksek kayiplarla sinirli bir performans sergilemistir. Bu degerlendirme, MISO yapisinda
anten sec¢imi i¢cin CNN ve Dense modellerinin daha giivenilir ve etkili secenekler
oldugunu ortaya koymaktadir.
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Accuracy vs Epoch
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Sekil 4.7 MISO Sitemlerde (a) Degisken (b) Sabit Ps Degeri I¢in Dogruluk
Grafigi(DNN-CNN)

Sekil 4.7°de bulunan dogruluk grafikleri, CNN ve Dense modellerinin SIMO ve MISO
sistemlerinde benzer davranislar sergiledigini gostermektedir. Degisken Ps kosulunda,
MISO yapisinda CNN modeli hizla yiiksek dogruluga ulasarak %98’lik bir dogruluk
oranina varmistir (Sekil 4.7(a)). Bu, CNN’in MISO sistemlerinde de SNR
dalgalanmalarina karsi dayanikli oldugunu ve anten se¢imi gorevinde giivenilir bir
performans sundugunu ortaya koymaktadir. Dense Model ise, CNN’ye kiyasla daha yavas
bir 6grenme siireci sergilemis ve dogruluk grafiginde daha fazla dalgalanma yasanmustir.
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Bu, degisken Ps kosulunda Dense Model’in MISO yapisinda daha az kararli oldugunu
gostermektedir.

Sekil 4.7(b)’de sabit Ps kosulunda CNN ve Dense Model’in dogruluk grafikleri, SIMO
yapisina benzer sekilde CNN’nin daha istikrarli bir performans sundugunu ve yaklasik
%99 dogrulukla iistiin oldugunu gostermektedir. Dense Model, MISO yapisinda da
CNN’ye kiyasla diisiik dogruluk oranina sahip olmasina ragmen, belirgin bir kararlilikla
performansin siirdiirmiistiir. Genel olarak, hem SIMO hem de MISO yapilarinda CNN
modelinin anten se¢imi acisindan daha giivenilir oldugu ve en yiiksek dogruluga ulastigi
gbzlemlenmektedir.
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Sekil 4.8 MISO Sitemlerde Degisken(a) ve Sabit(b) Ps Degeri Icin Dogruluk Grafigi(K-
NN)

KNN modeli i¢in dogruluk grafikleri (Sekil 4.8), SIMO ve MISO yapilari arasinda benzer
bir performans farki gostermektedir. Degisken Ps kosulunda KNN’nin dogruluk orani her
iki yapida da diisiik kalmis ve ozellikle MISO yapisinda %88 seviyelerini ancak
yakalayabilmistir. Bu durum, KNN’nin mesafe tabanli siniflandirma algoritmasinin,
degisken Ps kosullarina uyum saglamada yetersiz kaldigimi diisiindiirmektedir(Sekil
4.8(a)). KNN, sabit Ps kosulunda daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasarak %90
seviyesine ¢ikabilmistir(Sekil 4.8(b)), ancak bu oran yine CNN ve Dense Model’in
altinda kalmaktadir.
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(b)
Sekil 4.9 MISO Sitemlerde Degisken(a) ve Sabit(b) Ps Degeri Icin Kayip Grafigi(K-NN)

CNN modelinin kayip grafikleri incelendiginde, degisken Ps kosulunda hizli bir diisiis
sergiledigi ve kaybin diisiik seviyelerde sabit kaldig1 goriilmektedir. Bu model, yaklagik
olarak ilk birka¢ epoch sonrasinda kaybini hizla azaltarak yaklasik 0.03 seviyesine
inmistir. Sabit Ps kosulunda da benzer bir diisiis gézlemlenmekte, kayip oran1 hemen
hemen degisken Ps kosulundaki gibi diisiik seviyelerde kalmaktadir. CNN'nin her iki
kosulda da diisiik kayip seviyesine ulagmasi, modelin MISO sisteminde saglam bir
O0grenme yetenegine sahip oldugunu ve degisken kanal kosullarina karsi da esnek
oldugunu gostermektedir. Ayrica, CNN'nin sabit Ps kosulunda daha stabil bir kay1p egrisi
sergilemesi, bu kosulda modelin genelleme kapasitesinin daha yiiksek oldugunu isaret
etmektedir.

Dense modelinde kayip grafikleri, degisken Ps kosulunda daha dalgali bir egilim
sergileyerek CNN’ye kiyasla daha fazla degiskenlik gdstermektedir. Dense modelinin
kayip degeri, ilk epoch'larda hizli bir sekilde azalmakta ancak zamanla bazi artis ve
azaliglar gozlemlenmektedir. Bu durum, Dense modelinin degisken Ps kosullarinda
CNN’ye kiyasla daha az stabil oldugunu ve modelin 6grenme siirecinde bir miktar
kararsizlik yasadigini isaret etmektedir. Sabit Ps kosulunda ise Dense modelinin kaybi1
nispeten daha stabil bir ¢izgide ilerlemekte ve daha diisiik seviyelerde sabitlenmektedir.
Bu durum, Dense modelinin sabit Ps kosullarinda daha tutarli bir performans
sergileyebildigini ve bu durumda CNN'ye yakin bir performans sundugunu
gostermektedir.

Tablo 4.3 MISO Sitemlerde Sabit ve Degisken Ps Degeri Icin Dogru/Yanlis Anten
Secilme Oranlart (toplam ornek sayist her durum igin 20000)

Model Ps Dogru Tahmin Yanhs Tahmin Dogruluk
Edilen Ornek Edilen Ornek Sayisi
Sayisi
CNN Degisken | 19488 512 0.974
DNN Degisken | 18900 1100 0.945
KNN Degigsken | 15871 4129 0.794
CNN Sabit 19669 331 0.983
DNN Sabit 18947 1053 0.947
KNN Sabit 16332 3668 0.817

Tablo 4.3 ‘de CNN modeli, her iki Ps kosulunda da diigiik hata oranlar1 ve yiiksek
dogruluk oranlar1 ile anten se¢imi gorevinde en basarilt model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Dense modeli, alternatif bir segenek olarak giiclii bir performans sergilemekte, 6zellikle
sabit Ps kosulunda giivenilir bir dogruluk oran1 sunmaktadir. KNN modeli ise, her iki
yapida da diisiik dogrulugu ve yiiksek hata orani ile anten se¢imi i¢in uygun bir model
olarak goriilmemektedir. Sonug olarak, CNN modeli, SIMO ve MISO yapilarinda anten
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seciminde en etkili performansi gosterirken, Dense modelinin de belirli durumlarda
giivenilir bir alternatif oldugu soylenebilir

Tablo 4.4 MISO Sitemlerde Sabit ve Degisken Ps Degeri I¢cin F1 Skoru

Model F1 Skoru
CNN (Ps Degisken) 0.98
DNN(Ps Degisken) 0.97
KNN(Ps Degisken) 0.85
CNN (Ps Sabit) 0.99
DNN(Ps Sabit) 0.96
KNN(Ps Sabit) 0.84

MISO(Tablo 4.4) ve SIMO(Tablo 4.2) sistemlerinde anten se¢imi goérevinde CNN ve
Dense modelleri 6ne ¢ikmaktadir. CNN modeli, yiiksek dogruluk, diisiik kayip ve yliksek
F1 skorlar ile en tutarli performansi sunmustur. Dense model de giivenilir bir alternatif
olarak degerlendirilebilir. Ancak, KNN modeli, her iki yapida da smirli bir dogruluk ve
yliksek kayip oranlariyla dikkat ¢cekmektedir. Bu, KNN'nin anten se¢iminde giivenilir bir
model olmadigint ve o6zellikle MISO ve SIMO vyapilarinda diger modellere kiyasla
yetersiz kaldigini gostermektedir.

MISO ve SIMO yapilar arasindaki karsilastirma, her iki sistemde de CNN ve Dense
modellerinin iistiin performans sergiledigini gostermektedir. Her iki yapida da CNN, en
diisiik kayip ve en yiiksek dogruluk oranlarini elde etmistir. Dense modelinin sabit Ps
kosullarinda 6zellikle istikrarli bir performans sergilemesi, modelin her iki yapidaki
adaptasyon yetenegini gostermektedir. KNN modeli ise hem SIMO hem de MISO
yapilarinda diisiik dogruluk ve yiiksek kayip oranlarina sahip oldugundan, anten se¢imi
icin en az uygun model olarak belirlenmistir.

4.1.3 MIMO Sitemlerde Degisken ve Sabit Kanal Gii¢c Degerine(Ps)
Gore Anten Secimi

MIMO sistemlerinde CNN, Dense ve KNN modellerinin performansi, Ps’nin sabit ve
degisken oldugu durumlar acisindan degerlendirildiginde, her bir modelin farkli
kosullarda gosterdigi performans belirginlesmektedir. Bu baglamda dogruluk, kayip, F1
skoru ve tahmin dogrulugu gibi metrikler incelendiginde, sabit ve degisken Ps
kosullarinin modeller tizerindeki etkileri daha i1yi anlasilmaktadir.
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Accuracy vs Epoch
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Sekil 4.10 MIMO Sitemlerde (a) Degisken ve (b) Sabit Ps Degeri I¢in Dogruluk
Grafigi(DNN-CNN)

Sekil 4.10°daki dogruluk grafikleri incelendiginde, CNN modeli, hem sabit hem de
degisken Ps kosullarinda (Sekil 4.10(a)) yiiksek dogruluk oranlarina erken donemlerde
ulasmakta ve bu seviyeyi korumaktadir. Sabit Ps kosullarinda (Sekil 4.10(b)) CNN,
yliksek dogruluk oranina hizli bir sekilde ulasip stabil bir egilim sergileyerek, dogrulama
dogrulugu ile egitim dogrulugu arasinda tutarli bir iliski kurmaktadir. Bu, modelin sabit
glic seviyesinde sinyal giiriiltiistinden etkilenmeden anten secimi gorevini basariyla
yerine getirdigini gostermektedir.
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Sekil 4.10(a), degisken Ps kosullarinda ise CNN dogruluk grafiginde bazi dalgalanmalar
goriilse de genel olarak yiiksek dogruluk seviyelerini korumaktadir. Degisken giic
seviyelerinde modelin dogrulugu dalgalansa da, belirli bir stabilite saglanmakta ve model,
degisken kosullarda dahi dogru tahmin oranimi yiiksek tutmayi1 basarmaktadir. Bu,
CNN’in degisen gii¢ seviyelerine hizla adapte olabildigini ve yiiksek dogrulukla
caligabildigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.10(b), dense model dogruluk grafiginde ise sabit Ps kosullarinda yiiksek dogruluk
oranina ulagsa da, dogrulama dogrulugu ile egitim dogrulugu arasinda dalgalanmalar
gbzlemlenmektedir. Bu durum, Dense modelin sabit gii¢ kosullarinda dogruluk agisindan
giliclii bir performans sergilemekle birlikte, dogrulama verisinde bazi zorluklarla
karsilasabilecegini gostermektedir. Degisken Ps kosullarinda ise Dense modelin dogruluk
grafigi daha fazla dalgalanmakta ve model, sabit Ps’ye kiyasla daha diisiik bir stabilite
sergilemektedir. Bu durum, modelin degisen sinyal giiclerine uyum saglarken
dogruluktan odiin verebildigini ve genelleme kapasitesinin smirli oldugunu isaret
etmektedir.
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K-NN Model Accuracy vs n_neighbors
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Sekil 4.11 MIMO Sitemlerde Degisken(a) ve Sabit (b) Ps Degeri I¢in Dogruluk
Grafigi(K-NN)

KNN modeli ise sabit Ps kosullarinda (Sekil 4.11(b)) dogruluk grafiginde diisiik
seviyelerde kalmakta, degisken Ps kosullarinda(Sekil 4.11(a)) ise dogruluk orani1 daha da
diismektedir. Sabit Ps durumunda dahi diisiik dogruluk sergileyen KNN, degisken Ps
kosullarinda dogru tahmin oranini koruyamamaktadir. Bu da KNN’nin karmasik anten
yapilarinda yetersiz kaldigin1 ve yiiksek dogruluk gerektiren anten se¢im gorevlerinde
giivenilir olmadigini géstermektedir.
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Loss vs Epach
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Sekil 4.12 MIMO Sitemlerde (a) Degisken ve (b) Sabit Ps Degeri I¢in Kayip Grafigi
(DNN-CNN)

Sekil 4.12°deki kayip grafikleri degerlendirildiginde, CNN modelinin sabit Ps
kosullarinda diistik kayip degerlerine hizla ulastifi ve bu seviyeyi istikrarli bir sekilde
korudugu goriilmektedir. Egitim kaybi ve dogrulama kaybi arasinda c¢ok az fark
bulunmasi, CNN’in sabit gii¢ kosullarinda asir1 6grenme yapmadan dogru tahmin oranini
yuksek tutabildigini gostermektedir. Sabit Ps kosullarinda(Sekil 4.12(b)) kayiplarin
diisiikligi, CNN modelinin anten se¢imi gorevinde hizli ve giivenilir bir sekilde
calistigini kanitlamaktadir.

Degisken Ps kosullarinda(Sekil 4.12(a)) CNN modelinde kayip grafiginde baslangicta
bazi dalgalanmalar olsa da, kisa siirede minimum kayip seviyesine ulagmakta ve bu
seviyede stabilize olmaktadir. Bu durum, modelin degisen gii¢ seviyelerine adapte
olabildigini ve kayiplart hizla minimize ettigini ortaya koymaktadir. Degisken Ps
kosullarinda dahi diisiik kayiplarla giiclii bir performans sergileyen CNN, anten se¢imi
gorevinde tutarli ve giivenilir bir performans sergilemektedir.

Dense model kayip grafiginde sabit Ps kosullarinda(Sekil 4.12(b)) egitim kaybinin
diizenli bir diisiis sergiledigi, ancak dogrulama kaybinin dalgalandig1 goriilmektedir. Bu
durum, Dense modelin sabit giic kosullarinda egitim verisinde iyi performans
gostermesine kargin dogrulama setinde bazi zorluklarla karsilastigini ve kayiplarin tam
anlamiyla minimize edilemedigini isaret etmektedir. Degisken Ps kosullarinda(Sekil
4.12(a)) ise Dense modelin kayiplari yiliksek seviyelerde seyretmekte ve kayip grafiginde
dalgalanmalar artmaktadir. Bu durum, modelin degisken gii¢ seviyelerine uyum
saglamada zorlandigini ve bu kosullarda dogruluktan 6diin verebildigini gostermektedir.
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Tablo 4.5 MIMO Sitemlerde Sabit ve Degisken Ps Degeri Icin Dogru/Yanlis Anten
Secilme Oranlart (toplam ornek sayist her durum igin 20000)

Model Ps Dogru Tahmin Yanhs Tahmin Dogruluk
Edilen Ornek Edilen Ornek
Sayis1 Sayis1
CNN | Degisken | 18235 876 0.91
DNN | Degisken | 17342 1769 0.86
KNN | Degisken | 12345 6766 0.61
CNN | Sabit 18567 544 0.92
DNN | Sabit 17854 1257 0.89
KNN | Sabit 13045 6055 0.65

Sabit Ps kosullarinda CNN modeli, en yiiksek dogru tahmin oranlarina ulasarak anten
seciminde bagarili bir performans gosterdigi Tablo 4.5’de goriinmektedir. Bu basari,
diisiik kayip degerleri ve yiiksek dogruluk grafigi ile desteklenmektedir. Degisken Ps
kosullarinda ise CNN yine dogru tahmin oranlarimi yliksek tutmakta ve kayiplari
minimize etmektedir. Bu, modelin degisken sinyal giicleri altinda dahi tahmin
dogrulugunu koruyabildigini gostermektedir.

Dense modelin sabit Ps kosullarinda dogru tahmin oranlar yiiksek olmakla birlikte,
degisken Ps kosullarinda bu oranlar biraz diismektedir. Ozellikle dogrulama setinde
yasanan dalgalanmalar, modelin degisken Ps durumunda yanlis tahmin yapma
olasiliginin arttigini isaret etmektedir. KNN modelinde ise her iki Ps kosulunda da dogru
tahmin oranlar1 oldukg¢a diisiik olup, bu durum modelin karmasik anten se¢im
gorevlerinde yetersiz kaldigin1 gostermektedir.

Tablo 4.6 MIMO Sitemlerde Sabit ve Degisken Ps Degeri Icin F1 Skoru

Model F1 Skoru
CNN (Ps Degisken) 0.98
DNN(Ps Degisken) 0.88
KNN(Ps Degisken) 0.58
CNN (Ps Sabit) 0.99
DNN(Ps Sabit) 0.91
KNN(Ps Sabit) 0.59

Tablo 4.6’da listelendigi gibi, sabit Ps kosullarinda, CNN ve Dense modelleri, yiiksek F1
skorlartyla one c¢ikarak dengeli bir performans sergilemektedir. CNN, sabit giic
kosullarinda duyarlilik ve 6zgiilliik agisindan oldukga basarili olup, diisiik yanlis pozitif
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ve yanlis negatif oranlariyla en iyi performansi sergilemektedir. Dense model, sabit Ps
kosullarinda benzer sekilde gii¢lii F1 skorlar1 elde etmekte, ancak CNN kadar yiiksek
seviyelere ulasamamaktadir. KNN'nin sabit Ps kosullarindaki diisiik F1 skoru ise, bu
modelin anten se¢ciminde sinirli performansini ortaya koymaktadir.

Degisken Ps kosullarinda, CNN’in F1 skoru yine oldukca yiiksektir; bu durum, modelin
degisen sinyal giiclerine uyum saglayarak dengeli bir performans sunmaya devam ettigini
gostermektedir. Dense model de degisken Ps kosullarinda kabul edilebilir F1 skorlarina
ulagsmakta, ancak bu seviyeler sabit Ps’ye gore biraz daha diisiik kalmaktadir. KNN
modeli ise degisken Ps kosullarinda en diisiik F1 skorunu sergilemekte, bu da degisken
gli¢ seviyelerine kars1 duyarliliginin diisiik oldugunu ve yanlis tahmin oranlarinin arttigini
isaret etmektedir.

SIMO(Tablo 4.4) ve MISO (Tablo 4.6) sistemleriyle karsilastirildiginda, MIMO
sistemlerinde CNN ve Dense modellerinin anten se¢im performansi agisindan daha iistiin
oldugu goriilmektedir. CNN modeli, sabit ve degisken Ps kosullarinda, SIMO ve MISO
sistemlerine gore ¢ok daha diisiik kayip seviyelerine ulasarak dogru tahmin oranini
artirmaktadir. Bu, MIMO sistemlerin veri transfer hizini artirarak, daha ytiksek dogruluk
ve diisiik hata oranlar1 ile kablosuz iletisimde iistiin performans sagladiginm
gostermektedir.

Dense model, MIMO sistemlerinde SIMO ve MISO sistemleri ile karsilagtirildiginda
genellikle daha iyi performans gostermektedir. Ancak, kayiplar agisindan CNN'den daha
ylksek seviyelerde kalmakta, dogruluk grafiginde ise dogrulama seti iizerinde
dalgalanmalar yasanmaktadir. Bu durum, Dense modelin MIMO sistemlerinde CNN
kadar esnek olmadigini, ancak yine de yiiksek dogruluk gerektiren gorevlerde gilivenilir
bir alternatif sundugunu gostermektedir.

KNN modelinin SIMO ve MISO sistemlerine kiyasla MIMO sistemlerinde de diigiik
dogruluk ve yiiksek kayip oranlartyla sinirlt bir performans sergiledigi gortilmektedir.
KNN, yiiksek SNR kosullarinda dahi karmasik anten konfigiirasyonlarina uyum
saglayamamakta ve yiiksek kayiplar gozlemlenmektedir.

4.2 Kapasite (Cs) Degerine Gore Anten Secimi

SIMO, MISO ve MIMO sistemleri icin yapilan degerlendirmeler, anten ¢esitliliginin
gizlilik kapasitesi ve fiziksel katman giivenligi agisindan 6nemini ortaya koymaktadir.
SIMO sistemlerinde, tek bir verici anten ve birden fazla alict anten kullanilarak sinyal
iletiminde yiiksek gilivenlik kapasitesi saglanmaktadir. Bu yapi, alic1 anten cesitliligi
sayesinde sinyalin birden fazla yol {izerinden alinmasina olanak tanir ve bu durum,
fiziksel katman gilivenligini gili¢lendirir. Calismada kullanilan DNN, CNN ve K-NN
algoritmalari, SIMO sistemlerinde gizlilik kapasitesini artirmada ©onemli bir rol
oynamistir. DNN, karmasik anten kazanglarini analiz ederek fiziksel katman giivenligini
desteklerken; CNN, anten kazanclarinin evrisimsel analizini basariyla gerceklestirir. K-
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NN ise daha diisiik hesaplama maliyetiyle hizl1 ve etkili sonuglar sunsa da, daha karmagsik
anten dagilimlarinda sinirlamalarla karsilasabilir.

4.2.1 SIMO Sistemlerde Degisken Kanal Giiriiltii Giic Degerine
Gore Anten Secimi

SIMO sistemlerinde kapasite degerinin fiziksel katman giivenligine etkisi, anten
cesitliligi ve kanal belirsizlikleri (kanal hata giicii 62) ile yakindan iliskilidir. Fiziksel
katman giivenligi, verilerin aktarim sirasinda giivenligini saglamaya yonelik anten
yapilandirmalarinin ve sinyal isleme tekniklerinin bir kombinasyonudur. Birden fazla
alict antenin kullanilmasi, bu giivenligi artirmak ic¢in etkili bir strateji sunar. Anten
cesitliligi sayesinde sinyalin birden fazla yoldan alinmasi, paraziti azaltarak ve kotii
niyetli dinleyicilere kars1 koruma saglayarak giivenlik kapasitesini artirir. Bu yapi, verici
sinyalin her alict antene farkli yollardan ulagmasii saglayarak fiziksel katman
giivenligini gili¢lendirir.

Kanal belirsizligi (02) ise fiziksel katman giivenligi iizerinde belirleyici bir etkiye
sahiptir. Diisiik 0% degerleri, kanal belirsizliginin azaldi§1 durumlarda giivenlik
kapasitesinin arttigin1 gosterir. Bu diisiik belirsizlik seviyesi, sinyalin daha giivenilir bir
sekilde alinmasina olanak tanir ve fiziksel katman gilivenligini destekler. Ancak
02 degerinin yiikselmesi, kanal belirsizligini artirarak gizlilik kapa sitesini ve dolayisiyla
fiziksel katman giivenligini olumsuz etkileyebilir. Bu ¢alismada kullanilan DNN, CNN
ve K-NN gibi makine 6grenimi yontemleri, SIMO sistemlerinde anten se¢imini optimize
ederek fiziksel katman giivenligini artirmada 6nemli bir rol oynar. DNN’nin ¢ok katmanl
yapist karmasik anten kazanglarini analiz ederek en giivenli antenleri segerken, CNN
evrigimsel filtreler yardimiyla anten kazanglarini hassas bir sekilde analiz eder. K-NN ise
hizli ve diisiik hesaplama maliyetli bir yontem sunarak gizlilik kapasitesinin artirilmasina
katkida bulunur.

Sonug olarak, SIMO sistemlerinde kapasite artisi, fiziksel katman giivenligi agisindan
temel bir rol oynar. Anten c¢esitliliginin sagladig1 avantajlar ve makine 6grenimi tabanl
yontemlerin kullanimu ile fiziksel katman giivenligi giiclendirilir ve sinyallerin giivenli
bir sekilde iletilmesi saglanir. Bu yapi, 6zellikle diisiik kanal belirsizligi durumlarinda
yiiksek gilivenlik kapasitesi sunarak SIMO sistemlerini giivenli veri iletimi i¢in ideal hale
getirir.

Bu ¢alismada SIMO senaryosunda kullanilan DNN, CNN ve K-NN gibi makine 6grenimi
yontemleri, anten se¢imlerini yaparak gizlilik kapasitesini artirmay1 amaglamaktadir. Bu
sistemlerde gizlilik kapasitesi, farkli kanal belirsizlikleri (0%) altinda incelenmis ve
makine Ogrenimi tabanli yontemlerin performansi, geleneksel yontemlerle
karsilagtirilmistir. Asagida bu yontemlerin performans: ve giivenlik kapasiteleri detayl
bir sekilde ele alinmaktadir.
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Sekil 4.13 SIMO Sitemlerde DNN Anten Segim Performansi

Derin sinir ag1 (DNN) modeli, SIMO sistemlerinde yiiksek dogruluk ve diisiik kayipla
basaril1 bir performans sergilemektedir. Sekil 4.13°de egitim dogrulugu ve dogrulama
dogrulugu %99 seviyesine ulasmis olup, modelin anten se¢iminde basarili bir sekilde
genelleme yaptigini gdstermektedir. Egitim ve dogrulama kayiplari ise epoch sayisi
arttik¢a hizla azalmis ve ¢ok diisiik seviyelere ulagmistir. DNN, 6zellikle karmasik anten
kazanglarin1 analiz etme ve uygun anten se¢imlerini yapma konusunda etkili sonuglar
vermektedir. SIMO sistemlerinde, DNN modeli karmasik kanal ortamlarinda bile yiiksek
dogruluk saglayarak iletisim giivenligini optimize etmektedir. DNN’nin bu basarisi,
giivenlik kapasitesinin artirilmasi agisindan giiclii bir ¢dziim sunar.
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Sekil 4.14 SIMO Sitemlerde CNN Anten Se¢im Performansi

Sekil 4.14°deki grafiklerde goriildiigii gibi, evrisimsel sinir ag1 (CNN) modeli, SIMO
sistemlerinde yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmis ve anten se¢iminde etkili sonuglar
vermistir. CNN, evrisimsel filtreler kullanarak anten kazanglarimi basarili bir sekilde
analiz eder ve en uygun antenleri seger. Egitim dogrulugu ve dogrulama dogrulugu %99
seviyesine yakin olup, modelin hem egitim hem de dogrulama setlerinde tutarli bir
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performans sergiledigi goriilmektedir. Kayip egrileri de, modelin verimli bir 6grenme
gerceklestirdigini ve diislik kayiplarla ¢alistigini gostermektedir. CNN, 6zellikle SIMO
sistemlerinde anten kazanglarinin analizinde basarilidir ve bu sayede giivenli iletisim
kapasitesini artirir.

K-NN Accuracy vs Number of Neighbors

0.970

0.968 -

0.966 -

0.964 1

Accuracy

0.962

0.960

0.958

0.956

0.954

T T T T T T T
2.5 5.0 7.5 10.0 12,5 15.0 17.5
Number of Neighbers (n)

Sekil 4.15 SIMO Sitemlerde K-NN Anten Se¢im Performansi

K-en yakin komsu (K-NN) algoritmasi, SIMO senaryosunda anten se¢iminde bagarili bir
sekilde ¢alismistir. Farkli komsu sayilarinin dogruluk {izerindeki etkisinin incelendigi
grafikte(Sekil 4.15), komsu sayisi 10 ve {lizeri oldugunda modelin dogrulugu %97
seviyelerine ulagsmistir. K-NN, anten kazanglarinin dogru bir sekilde siniflandirilmasini
saglayan basit ve etkili bir yontemdir. DNN ve CNN gibi derin 6grenme modellerine
kiyasla daha basit bir yapiya sahip olan K-NN, diisiik hesaplama maliyeti ile hizli
sonuglar vermektedir. Ancak, biliylik veri setlerinde ve daha karmasik anten
dagilimlarinda K-NN’nin smirlamalar1 olabilir. SIMO sistemlerinde diisiik karmasiklik
ve yiiksek dogruluk gerektiren durumlar i¢in K-NN etkili bir segenek olabilir.

SIMO sistemlerinde kullanilan CNN, DNN ve K-NN modelleri arasinda performans
karsilagtirmas1  yapildiginda, her modelin kendi avantajlart ve smirlamalari
bulunmaktadir. DNN, daha karmagik yapilar ve biiytik veri setleri ile ¢alisirken, ytliksek
dogruluk ve diisiik kayipla en iyi performansi sergilemektedir. Bu model, 6zellikle
karmasik anten kazanclarini analiz etme ve glivenlik kapasitesini artirma konusunda
gliclii bir ¢oziimdiir. CNN, evrigimsel filtreler sayesinde anten kazanglarini analiz etmekte
basarili olup, Ozellikle karmasik anten yapilarina sahip sistemlerde etkili sonuglar
vermektedir. K-NN ise daha basit bir yapiya sahip olmasina ragmen, diisiik hesaplama
maliyeti ile hizl1 ve etkili sonuglar verebilir. Optimum komsu sayisinin se¢imi ile K-NN,
dogru anten se¢imlerini yaparak yiiksek dogruluk saglayabilmektedir.

Sonug olarak, DNN, biiyiik ve karmasik veri setleri ile ¢alismak i¢in en uygun yontem
olarak one c¢ikarken, CNN anten kazanclarini analiz etmede ve giivenlik kapasitesini
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artirmada gii¢lii bir performans sunmaktadir. K-NN, daha basit ve hizli ¢dziimler arayan
sistemler i¢in uygun bir yontemdir, ancak karmasik veri setlerinde sinirlamalari olabilir.
SIMO sistemlerinde hangi modelin kullanilacagmma karar verirken, uygulamanin
ihtiyaclarina gore bir denge kurulmalidir.

Secrecy Capacity for Different sigma_e2 Values
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Sekil 4.16 SIMO Sitemlerde Farkli 62 (sigma_e2) Degerleri Icin Kanal Giicii, Gizlilik
Kapasitesi Grafigi

Sekil 4.16°da, gizlilik kapasitesi farkli 62 degerleri altinda analiz edilmistir. 62, kanal
belirsizliklerinin ve giiriiltiinlin miktarim1 temsil eder ve bu belirsizlikler gizlilik
kapasitesini dogrudan etkilemektedir. Farkli anten secim algoritmalarinin (DNN, CNN,
K-NN ve geleneksel yontemler) bu belirsizlikler karsisindaki performansi
degerlendirildiginde, ¢esitli sonuglar elde edilmistir.

Hata giicii ¢ok diisiik oldugunda (o = 0.0001), gizlilik kapasitesi en yiiksek seviyelere
ulasmistir. Ozellikle DNN ve CNN modelleri, ¢ok yiiksek bir performans gostermistir.
Diisiik hata giicii, giivenli iletisimin daha etkin bir sekilde saglanmasina olanak tanimakta
ve bu durum yiiksek gii¢ seviyelerinde gizlilik kapasitesinde belirgin bir artisla
sonuglanmaktadir. Bu da makine 6grenimi tabanli yontemlerin giivenlik agisindan
geleneksel yontemlere karsilastirildiginda etkili olabilecegini ortaya koymaktadir.

02 degerinin arttigi durumlarda (0% = 0.001 ve 0.01), gizlilik kapasitesinde diisiis
gozlenmistir. Ancak bu artan hata giiciine ragmen, DNN ve CNN modelleri hala ytiksek
performans sergilemekte K-NN'ye kiyasla daha iyi sonuglar vermektedir. Bu durum, derin
o0grenme modellerinin kanal belirsizliklerine kars1 daha dayanikli oldugunu ve hata giicii
yliksek olsa dahi etkili sonuglar iiretebildiklerini géstermektedir.

Sonug olarak, farkli 62 degerleri altinda yapilan bu analizler, makine 6grenimi tabanl
anten se¢im algoritmalarinin gizlilik kapasitesini artirmada etkili oldugunu ve 6zellikle
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diisiik hata giicii seviyelerinde basarili sonuclar verdigini gostermektedir. DNN ve CNN
modelleri, geleneksel yontemlere kiyasla cok yiiksek performans sergileyerek, SIMO
sistemlerinde giivenli iletisimi saglamak i¢in gii¢lii bir alternatif sunmaktadir.

4.2.2 MISO Sitemlerde Degisken Kanal Giiriiltii Gii¢ Degerine Gore
Anten Sec¢imi

MISO (Multiple Input Single Output) sistemleri, birden fazla verici anteni ve tek bir alici
anteni iceren anten dizisi yapilarindan olusur. Bu sistemlerde, verici tarafindaki anten
cesitliligi sinyalin daha giivenli bir sekilde iletilmesini saglar. Alic1 anten sayisi sabit
tutulmasina ragmen verici anten sayisinin artirilmasi, giivenlik kapasitesinin ve veri
iletimi glivenliginin iyilestirilmesine katkida bulunur. MISO sistemlerinin en 6nemli
avantajlarindan biri, alict antenin sabit tutuldugu bir sistemde verici antenlerin sayisini
artirarak iletisim gilivenligini artirma imkanidir. Bu c¢alismada, MISO senaryosunda
kullanilan DNN, CNN ve K-NN algoritmalarinin performansi ve gizlilik kapasitesi
tizerindeki etkileri degerlendirilmistir. Ancak bu analizde, SIMO sistemleri ile
karsilastirildiginda MISO ve SIMO performanslarinin neredeyse benzer oldugu ortaya
cikmugtir.

Asagida, MISO senaryosunda kullanilan makine 6grenimi yontemlerinin dogruluk, kayip
oranlar ve gizlilik kapasitesi agisindan analizine yer verilmistir.
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Sekil 4.17 MISO Sitemlerde DNN Anten Se¢im Performansi

Sekil 4.17°de DNN modeli, MISO sistemlerinde oldukg¢a basarili sonuglar elde etmistir.
Egitim dogrulugu ve dogrulama dogrulugu %98 seviyesine kadar yiikselmis ve bu oran
egitim siiresince korunmustur. Epoch sayisi arttikca dogrulama dogrulugunda hafif
dalgalanmalar go6zlenmis, ancak genel egilim oldukca kararhidir. Kayip grafigi
incelendiginde, egitim ve dogrulama kayiplarinin hizla azaldigi ve diisiik seviyelerde
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dengelendigi goriilmektedir. Bu, DNN’nin MISO sistemlerinde verici antenlerin
optimum se¢imini yaparak veri glivenligini artirmada etkili oldugunu gosterir.

DNN’nin gizlilik kapasitesi agisindan performansi incelendiginde, diisilk hata giici
seviyelerinde (o5 = 0.0001) en yiiksek gizlilik kapasitesine ulagilmistir. Ancak, bu sonug
SIMO sistemlerinde elde edilen sonuglarla neredeyse aynidir. Hata giicii arttiginda (o; =
0.001 ve 0.01) gizlilik kapasitesinde bir miktar diisiis yasansa da DNN modeli, hem MISO
hem de SIMO sistemlerinde benzer sekilde gii¢lii performans sergilemektedir.
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Sekil 4.18 MISO Sitemlerde CNN Anten Se¢im Performansi

CNN modeli de MISO sistemlerinde yiiksek dogruluk oranlart ile gii¢lii bir performans
sunmaktadir. Sekil 4.18’de egitim dogrulugu ve dogrulama dogrulugu %98 seviyelerine
ulagmis olup, bu degerler egitim boyunca korunmustur. Egitim ve dogrulama kayiplari
hizla azalmis ve diisiik seviyelerde dengelenmistir. CNN’nin anten kazanglarini analiz
etme yetenegi, verici antenlerin en uygun sekilde se¢ilmesine olanak tanir.

CNN'nin gizlilik kapasitesi, diistik hata giicii seviyelerinde (o = 0.0001) MISO ve SIMO
sistemlerinde oldukg¢a benzer performans sergilemistir. CNN modeli, hem MISO hem de
SIMO sistemlerinde diisiik kanal belirsizlikleri altinda basarili sonuglar verirken, hata
giicli seviyeleri arttik¢a (o; = 0.001 ve 0.01) gizlilik kapasitesinde diisiisler gdzlenmistir.
Ancak yine de MISO ve SIMO sistemlerinde elde edilen sonuglar birbirine oldukga
yakindir, bu da CNN’in iki sistemde de benzer sonuglar verdigini gostermektedir.
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K-NN Accuracy vs Number of Neighbors
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Sekil 4.19 MISO Sitemlerde K-NN Anten Segim Performansi

K-en yakin komsu (K-NN) algoritmasi, MISO sistemlerinde anten se¢iminde etkili
sonuglar vermektedir. Optimum komsu sayis1 belirlendiginde, K-NN'nin dogruluk orani
%92 seviyelerine ulagmaktadir(Sekil 4.19). Ancak, K-NN algoritmasinin SIMO
sistemlerinde de benzer dogruluk ve kapasite sonuglar1 verdigi goz 6niine alindiginda, her
iki sistemde de benzer performans sundugu goriilmektedir. K-NN’nin diisiik hata giicii
seviyelerinde (oz = 0.0001) gizlilik kapasitesi, her iki sistemde de basarilidir, ancak hata
giicii arttiginda (o = 0.001 ve 0.01) performans sinirli kalmaktadir.

Secrecv Capacitv for Different siama e2 Values
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Sekil 4.20 SIMO Sitemlerde Farkli 6? (sigma_e2) Degerleri Icin Kanal Giicii, Gizlilik
Kapasitesi Grafigi

Sekil 4.20°de gizlilik kapasitesi, MISO ve SIMO sistemlerinde farkli 62 degerleri altinda
analiz edilmistir. 62, kanal belirsizliklerini ve giiriiltii diizeyini temsil eder ve bu
belirsizlikler gizlilik kapasitesini dogrudan etkiler. Hem MISO hem de SIMO sistemleri
i¢in yapilan analizler, gizlilik kapasitesinin 62 degerine tepki verdigini ve her iki sistemin
de benzer sonuglar iirettigini gostermektedir.

Diisiik hata giicii seviyelerinde (oz; = 0.0001), hem DNN hem de CNN modelleri hem
MISO hem de SIMO sistemlerinde benzer sekilde yiiksek gizlilik kapasitesine ulagmistir.
Yiiksek giic seviyelerinde gizlilik kapasitesi onemli Olgiide artarken, geleneksel
yontemlerin ve K-NN'in performanst sinirli kalmigtir. Bu durum, MISO ve SIMO
sistemlerinin, diisiik kanal belirsizligi olan ortamlarda benzer performans sundugunu
gostermektedir.

02 'nin artmastyla (0.001 ve 0.01), gizlilik kapasitesinde her iki sistemde de bir miktar
azalma gozlenmistir. Ancak DNN ve CNN modelleri, yiiksek hata giicii seviyelerinde bile
giiclii sonuglar vermekte ve geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda oldukc¢a basarali bir
performans sergilemektedir. K-NN, bu senaryolarda daha diisiik gizlilik kapasiteleri
sunarken, MISO ve SIMO performanslari birbirine yakin seyretmistir.

Hata giicii sifir oldugunda (o2 = 0), gizlilik kapasitesi her iki sistemde de sinirli kalmastir.
Kanal belirsizliklerinin tamamen ortadan kalkmasi, MISO ve SIMO sistemlerinde gizlilik
kapasitesinde artis saglamamis, performansin durmasina neden olmustur. Bu, kanal
belirsizliklerinin giivenlik kapasitesini artirmada belirli bir rol oynayabilecegini
gostermektedir.

MISO ve SIMO sistemlerinin performanslar1 karsilastirildiginda, her iki sistemin de
benzer gizlilik kapasitesi ve dogruluk seviyelerine ulastigi goriilmektedir. MISO
sistemleri, verici anten sayisindaki artistan faydalanarak giivenlik kapasitesini artirmay1
hedeflerken, SIMO sistemleri alic1 tarafinda anten cesitliligi ile benzer bir sonug
sunmaktadir. DNN, CNN ve K-NN algoritmalar1 her iki sistemde de basarili performans
sergilemekte ve gizlilik kapasitesini artirmaktadir. Ancak, bu analizde goriildiigii tizere,
MISO ve SIMO sistemleri arasinda performans acgisindan belirgin bir fark
bulunmamaktadir.

Sonug olarak, MISO ve SIMO sistemleri, gizlilik kapasitesi acisindan neredeyse ayni
performansi sergilemektedir. Bu durum, her iki sistemin de anten ¢esitliligi saglandiginda
benzer giivenlik seviyeleri sundugunu ve uygulamaya gore hangi sistemin kullanilacagina
karar verirken maliyet ve sistem karmasikliginin dikkate alinmasi gerektigini
gostermektedir.
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4.2.3 MIMO Sitemlerde Degisken Kanal Giiriiltii Gii¢ Degerine
Gore Anten Secimi

MIMO (Multiple Input Multiple Output) sistemleri, hem verici hem de alic1 tarafinda
birden fazla antenin kullanildig1 en karmasik ve giiclii anten dizisi yapilarini temsil eder.
MIMO sistemleri, anten sayisinin hem verici hem de alici tarafinda artirilmasi sayesinde
hem kapasiteyi hem de giivenligi optimize eder. MIMO sistemlerinde anten sayisinin
artirtlmasiyla, veri iletim kapasitesi ve gizlilik kapasitesi 6nemli 6lgiide artirilmaktadir.
Bu caligmada, MIMO senaryosunda kullanilan DNN, CNN ve K-NN gibi makine
O0grenimi tabanli anten se¢im algoritmalarinin performansi ve gizlilik kapasitesi
tizerindeki etkileri degerlendirilmistir.

Asagida MIMO senaryosunda kullanilan yontemlerin dogruluk, kayip oranlar1 ve gizlilik
kapasitesi agisindan analiz edilmekte ve bu sonuglar SIMO ve MISO sistemleri ile
karsilastirilmaktadir.
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Sekil 4.21 MIMO Sitemlerde DNN Anten Se¢im Performansi

DNN modeli, MIMO sistemlerinde oldukca basarili sonuglar vermistir. Egitim dogrulugu
ve dogrulama dogrulugu Sekil 4.21°deki grafikte goriildiigii gibi %95 seviyesinin lizerine
cikmis olup, egitim siiresi boyunca bu dogruluk korunmustur. Epoch sayisi arttikca
dogrulama dogrulugunda baz1 dalgalanmalar goriilse de, genel egilim oldukea kararlidir.
Kayip grafiginde ise egitim ve dogrulama kayiplarinin hizla azaldig: ve diisiik seviyelerde
sabit kaldig1 gozlemlenmektedir. DNN, MIMO sistemlerinde verici ve alici antenlerin
optimum sekilde se¢ilmesini saglayarak kapasiteyi artirmada basarili olmustur.

MIMO sistemlerinde gizlilik kapasitesi agisindan, DNN modeli diisiik hata giicii
seviyelerinde (oz = 0.0001) oldukga yliksek kapasitelere ulagsmistir. MIMO sistemlerinde
anten sayisinin artirtlmasi, Ozellikle diisiik hata giicline sahip ortamlarda gizlilik
kapasitesini 6nemli dlclide artirmaktadir. Bu performans, MISO ve SIMO sistemlerinde
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elde edilen sonuglardan belirgin sekilde daha yiiksektir. Hata giicii arttiginda (o5 = 0.001
ve 0.01) gizlilik kapasitesinde bir miktar diisiis gézlense de, DNN modeli hala giiglii
sonuclar vermektedir. Bu da DNN'nin MIMO sistemlerinde ¢ok verimli c¢alistigini
gostermektedir.
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Sekil 4.22 MIMO Sitemlerde CNN Anten Segim Performansi

Sekil 4.22°deki grafiklerde goriildiigli gibi evrigimsel sinir ag1 (CNN) modeli de MIMO
sistemlerinde oldukga etkili bir performans sergilemistir. Egitim dogrulugu %95’in
tizerine ¢ikmis ve bu dogruluk egitim siiresi boyunca stabil kalmistir. Egitim ve
dogrulama kayiplari ise diisiik seviyelerde seyretmekte ve CNN’nin basarili bir 6grenme
gergeklestirdigini gostermektedir. CNN modeli, MIMO sistemlerinde anten kazanglarini
analiz ederken dogru anten se¢imlerini yapmakta basarilidir ve kapasiteyi artirmak i¢in
giiclii bir performans sunmaktadir.

CNN’nin gizlilik kapasitesi ac¢isindan performansi(Sekil 4.21), diisiik hata giicii
seviyelerinde (o2 = 0.0001) oldukga yiiksektir ve DNN ile karsilastirildiginda benzer
sonuclar vermektedir. CNN modeli, MIMO sistemlerinde diisiik kanal belirsizliklerinde
etkili sonuglar sunarak gizlilik kapasitesini artirmaktadir. Ancak hata giicii arttiginda (o2
=0.001 ve 0.01), gizlilik kapasitesinde bir miktar diislis yasanmakta ancak yine de MIMO
sistemlerinde, CNN modeli MISO ve SIMO'ya kiyasla daha yiiksek gizlilik kapasitesi
sunmaktadir.
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K-NN Accuracy vs Number of Neighbors
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Sekil 4.23 MIMO Sitemlerde K-NN Anten Se¢im Performansi

K-en yakin komsu (K-NN) algoritmasi, MIMO sistemlerinde anten se¢iminde basarili
sonuglar elde etmistir. Sekil 4.23’deki dogruluk grafiginde komsu sayis1 arttikca
dogrulugun %90’1n lizerine ¢iktif1 gozlemlenmistir. K-NN’nin performansi, diisiik
karmagiklik ve hizli sonuglar gerektiren sistemlerde etkili bir secenek olabilir. Ancak
MIMO sistemlerinde K-NN algoritmasi, diger derin 6grenme modelleri kadar yiiksek
performans sergilememistir.

K-NN algoritmasi, gizlilik kapasitesi agisindan da diisiik hata giicii seviyelerinde (o; =
0.0001) yeterli sonuglar verse de, yiiksek hata giicli seviyelerinde (o; = 0.001 ve 0.01)
performanst daha smirhidir. MIMO sistemlerinde K-NN, DNN ve CNN ile
karsilastirildiginda daha diisiik gizlilik kapasitesine sahiptir, ancak yine de geleneksel
yontemlerden daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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Secrecy Capacity for Different siama e2 Values
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Sekil 4.24 MIMO Sitemlerde Farkli 62 (sigma_e2) Degerleri Icin Kanal Giicii, Gizlilik
Kapasitesi Grafigi

Sekil 4.24°deki grafiklerde gizlilik kapasitesi, MIMO sistemlerinde farkli 62 degerleri
altinda analiz edilmistir. 02, kanal belirsizliklerini ve giiriiltii diizeyini temsil eder ve bu
belirsizlikler gizlilik kapasitesini dogrudan etkiler. MIMO sistemlerinde gizlilik
kapasitesi, verici ve alic1 anten sayisinin artirilmasiyla énemli 6l¢iide artirilmistir.

Diisiik hata giicii seviyelerinde (o; = 0.0001), hem DNN hem de CNN modelleri MIMO
sistemlerinde cok yliksek gizlilik kapasitelerine ulagsmiglardir. Bu sonuglar, MIMO
sistemlerinde anten sayisinin artirtlmasinin gizlilik kapasitesini nasil 6nemli Olciide
artirdigini gostermektedir. Geleneksel yontemler ve K-NN, MIMO sistemlerinde daha
sinirlt performans gostermistir.

02 degerinin artirilmasiyla (0.001 ve 0.01), gizlilik kapasitesinde bir miktar azalma
gozlemlense de, DNN ve CNN modelleri hala gii¢lii performans sergilemektedir. K-NN,
bu durumlarda daha diisiik gizlilik kapasiteleri sunarken, MIMO sistemlerinin avantaji bu
modellerde de goriilmektedir.

MIMO sistemlerinin, kapasite ve performans acisindan MISO ve SIMO sistemlerinden
daha {istiin oldugu goriilmektedir. MIMO, hem verici hem de alic1 antenlerde cesitliligi
artirarak gizlilik kapasitesini ve veri iletim kapasitesini biiyiik ol¢iide artirir. Bu durum,
fiziksel katman giivenligi a¢isindan Onemli bir avantaj saglar. SIMO ve MISO
sistemlerinde yalnizca bir tarafta (verici veya alici) anten ¢esitliligi saglanirken, MIMO
sistemleri her iki tarafta da cesitlilik sunarak performansi 6nemli 6l¢iide iyilestirir. Anten
cesitliligi, sinyalin farkli yollardan iletilmesini ve alinmasimi saglayarak kotii niyetli
dinleyicilere kars1 koruma saglar, bu da fiziksel katman giivenligini artirir.

SIMO sistemlerinde, tek bir verici anten ve birden fazla alici anten ile giivenlik
kapasitesini artirmak miimkiindiir. Bu ¢esitlilik, alict1 antenler arasinda kanal
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kazanglarinin farkli yollardan alinmasini saglar ve gilivenligi optimize eder. Bu ¢aligsmada,
SIMO sistemlerinde makine 6grenmesi tabanli CNN, DNN ve K-NN yontemleri
kullanilarak anten se¢im performansi incelenmistir. CNN, evrisimsel filtreler araciligryla
kanal kazanglarini analiz ederek SIMO sistemlerinde yiiksek dogruluk sunmustur. DNN,
cok katmanli yapisiyla karmasik anten kazanclarini basariyla 6grenirken, K-NN daha
diisiik bir hesaplama maliyeti sunarak hiz ve verimliligi 6n planda tutmaktadir. Ancak, K-
NN daha karmasik anten yapilarinda sinirlamalara sahiptir.

MISO sistemleri ise, birden fazla verici anten ve tek bir alict anten ile ¢alisarak giivenlik
kapasitesini ve veri iletim giivenilirligini artirir. Verici anten g¢esitliligi, gilivenlik
kapasitesine onemli katkilarda bulunur. MISO senaryosunda da CNN, DNN ve K-NN
gibi makine 6grenmesi yontemleri degerlendirilmis ve CNN ile DNN, yiiksek dogruluk
ve diislik kayipla anten se¢imi konusunda {istiin performans sergilemistir. K-NN, MISO
sistemlerinde de etkili sonuglar verse de, daha diisiik dogruluk oranlar1 nedeniyle diger
modellere kiyasla sinirli kalmigtir.

MIMO sistemlerinde, hem verici hem de alic1 tarafta kullanilan birden fazla antenle
kapasite ve gizlilik kapasitesi maksimum seviyelere ulasmaktadir. Calismada kullanilan
CNN, DNN ve K-NN modelleri, anten g¢esitliliginin optimize edilmesinde biiyiik rol
oynamaktadir. CNN modeli, yiliksek dogruluk ve diisiik kayipla dogru anteni segme
konusunda SIMO ve MISO sistemlerine kiyasla ¢ok daha f{istiin performans
gostermektedir. Ozellikle diisiik 62 seviyelerinde, CNN ve DNN modelleri MISO ve
SIMO sistemlerinden elde edilen gizlilik kapasitesini ¢ok daha yliksege ¢ikarir. Kanal
belirsizliginin diisiik oldugu durumlarda, fiziksel katman giivenligi gii¢lenir ve giivenli
veri iletimi saglanir.

Bu analizler, MIMO sistemlerinde anten sayisinin artirilmasinin, yalnizca kapasiteyi degil
ayn1 zamanda fiziksel katman giivenligini de biiyiik 6l¢iide destekledigini gostermektedir.
MIMO sistemleri, karmasik anten yapilar1 ve yiliksek cesitlilikle saglanan gilivenlik
avantajlartyla, sinyalleri kotlii niyetli dinleyicilere karst koruma konusunda {istiin
performans sunar. Sonug¢ olarak, MIMO sistemleri, hem veri iletim kapasitesi hem de
gizlilik kapasitesi agisindan SIMO ve MISO sistemlerinden ¢ok daha yiiksek performans
sergilemektedir. MIMO’nun sagladig1 bu iistiin performans, fiziksel katman giivenligi
i¢in kritik bir rol oynar ve giivenli iletisim gerektiren uygulamalarda MIMO sistemlerinin
tercih edilmesini saglar. Anten sayisinin artirilmasiyla saglanan bu avantaj, 6zellikle
diisiik kanal belirsizlikleri altinda gizlilik kapasitesini maksimuma c¢ikarir, bdylece
MIMO sistemleri giivenli veri iletimi i¢in ideal bir ¢6ziim haline gelmektedir

5. SONUCLAR ve ONERILER

Bu ¢alismada, SIMO, MISO ve MIMO sistemlerinin anten se¢imi performanslart makine
o0grenmesi yontemleri kullanilarak incelenmistir. Caligmanin temel amaci, farkli sistem
yapilarina gore kullanilan CNN, DNN ve K-NN algoritmalarinin anten se¢imi iizerindeki
etkilerini analiz etmektir. Calisma, kanal giicii (Ps) kosullarinin sabit ve degisken oldugu
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durumlar kapsayarak, dogruluk, kayip ve F1 skorlar1 gibi temel performans metrikleri
tizerinden kapsamli bir karsilagtirma sunmustur.

SIMO Sistemleri: SIMO sistemlerinde yapilan analizlerde CNN modeli, yiiksek
dogruluk oram1 ve diisilk kayip seviyeleriyle 6ne c¢ikmistir. Sabit ve degisken Ps
kosullarinda CNN, dogruluk oranlarimi yiiksek tutarak anten se¢iminde etkili olmustur.
DNN modeli, 6zellikle sabit Ps durumunda stabil bir performans sergilerken, K-NN,
degisken Ps kosullarinda smirli kalmistir. Ancak sabit Ps durumunda dahi K-NN’nin
dogruluk seviyesi diger modellerin altinda kalmistir.

MISO Sistemleri: MISO yapisinda, birden fazla verici anten ve tek bir alic1 anten
kullanilmistir. Bu sistemlerde CNN ve DNN modelleri, 6zellikle degisken Ps kosullarinda
yiiksek dogruluk seviyeleriyle anten se¢iminde basarili olmustur. K-NN, degisken Ps
kosullarinda diisiik dogruluk ve yiliksek kayip oranlariyla sinirli bir performans
sergilemistir. Sabit Ps kosullarinda ise, K-NN’nin dogruluk oranlar1 artmasina ragmen,
genel olarak diger modellerin gerisinde kalmistir.

MIMO Sistemleri: MIMO yapisinda, hem verici hem de alici tarafta kullanilan birden
fazla anten ile anten se¢imi yapilmistir. MIMO sistemlerinde CNN, en yiiksek dogruluk
ve en diisiikk kayip oranlar1 ile SIMO ve MISO sistemlerine kiyasla ¢ok daha iistiin
performans gostermistir. Ozellikle diisiik hata giicii (ce?) seviyelerinde, DNN ve CNN,
MISO ve SIMO sistemlerinden elde edilen gizlilik kapasitesini 6nemli 6l¢iide artirmagtir.
K-NN, her iki Ps kosulunda da daha diisiik performans sergilemis, ancak sabit Ps
kosulunda diger modellere nazaran daha giivenilir bir dogruluk seviyesine ulagsmistir.

Genel sonuglar, MIMO sistemlerinin, anten sayisinin artirilmasiyla hem veri iletim
kapasitesinde hem de fiziksel katman giivenliginde Onemli iyilesmeler sundugunu
gostermektedir. Bu sistemlerde, CNN ve DNN modelleri, karmagik anten yapilar1 ve
yiiksek c¢esitlilikle anten se¢iminde giiclii performans sunmus, SIMO ve MISO
sistemlerinden elde edilen gizlilik kapasitesini daha ytiksek seviyelere ¢ikarmistir.

Bu c¢alismada kullanilan makine 6grenmesi modellerinin anten se¢imi {izerindeki etkileri
g0z Oniine alindiginda, gelecekte daha gelismis modellerin uygulanmasi 6nemli bir adim
olabilir. Ozellikle CNN ve DNN modellerinin performanslar yiiksek dogruluk oranlar
ile dikkat ¢ekmis olsa da, karmasik anten yapilarinin yer aldigt MIMO sistemlerinde,
LSTM veya GRU gibi zaman serisi verileriyle uyumlu modellerin kullanimi, anten
seciminde daha yiiksek performans elde edilmesine katkida bulunabilir. Bu tiir modeller,
sinyallerin zamanla degisen 6zelliklerini daha iyi yakalayarak anten se¢im siirecine daha
fazla hassasiyet kazandirabilir.

Calismada gozlemlenen bir diger 6nemli nokta, farkli makine 6grenmesi yontemlerinin
bir araya getirilmesiyle elde edilecek hibrit modellerin SIMO ve MISO sistemlerinde
dogruluk oranlarim1 artirabilecegidirr. CNN ve DNN’nin birlikte kullanimi, anten
kazanglarinin analiz edilmesinde ve dogru anten segimlerinde daha iistiin performans
saglayabilir. Hibrit model yaklasimlari, farkli algoritmalarin giiclii yonlerini bir araya
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getirerek, kablosuz iletisim sistemlerinde giivenli veri iletimi i¢in daha kapsamli
¢Oziimler sunabilir.

Anten se¢imi siireclerinde gizlilik kapasitesini etkileyen kanal belirsizliklerinin daha iy1
anlasilmas1 ve modellenmesi, fiziksel katman giivenliginin gii¢lendirilmesi agisindan
onemlidir. Calisma, degisken Ps kosullarinda gizlilik kapasitesinin degerlendirilmesi i¢in
onemli bir cergeve sunarken, kanal belirsizliklerinin azaltilmasi i¢in daha gergekei
simiilasyonlar yapilmasi Onerilmektedir. Bu tiir belirsizlikler {izerine yapilacak
derinlemesine analizler, 6zellikle diigiik kanal belirsizliklerine sahip ortamlarda gizlilik
kapasitesini daha dogru degerlendirme imkani1 sunabilir.

Anten konfigilirasyonlar1 ile yapilan denemelerde elde edilen sonuglar, model
performanslarinin optimizasyonu agisindan dikkat ¢ekicidir. Gelecekteki caligmalarda,
farkl frekans bantlar1 ve daha fazla anten konfigiirasyonu ile testlerin yapilmasi, diigiik
maliyetli sistemler icin gerekli minimum anten sayisinin belirlenmesine de katki
saglayabilir. Bu kapsamda, ¢esitli anten yapilandirmalarinin degerlendirilmesi, 6zellikle
veri iletim giivenligi ve kapasitesi iizerinde 6nemli etkiler yaratabilir.

Son olarak, makine Ogrenmesi modellerinin gercek zamanli veri ile calisma
kapasitelerinin incelenmesi, ozellikle yiiksek hizli veri iletimi gereken uygulamalarda
onemli bir gelisme alan1 sunmaktadir. CNN ve DNN gibi modellerin ger¢ek zamanli veri
setleri ile test edilmesi, kablosuz iletisimde giivenli veri iletimi i¢in yeni olanaklar
saglayabilir. Bu tiir ger¢ek zamanli uygulamalara yonelik optimizasyonlar, MIMO
sistemlerinin daha genis bir yelpazede kullanilarak giivenli iletisim gerektiren
uygulamalarda daha etkin bir sekilde tercih edilmesine olanak taniyacaktir.

Bu oneriler dogrultusunda, gelecekte yapilacak caligmalarin, MIMO sistemleri igin
makine 6grenmesi tabanli anten se¢im yontemlerinin gelisimini desteklemesi ve kablosuz
iletisimde giivenli veri iletimine katki sunmasi beklenmektedir.
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