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OZET

Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Spektrum
Kullaniminin Tahmini

Mehmet Oguz KELEK

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danmigman: Prof. Dr. M. S. Ufuk TURELI

Giiniimiizde kablosuz iletisimin artmasiyla birlikte spektrum yogunlugu da
artmaktadir. Spektrum yogunlugunun artmasi ayni zamanda spektrum kithgina
da yol agmaktadir.  Ayrica askeri alanlarda yasa dig1 iletisimin tespitinde
spektrum kullaniminin tahmin edilmesi de onemli bir konu haline gelmistir. Bu
calisma, Medipol Universitesi tarafindan toplanan genis bir veri seti iizerinde
makine Ogrenmesi algoritmalar1 uygulanarak gerceklestirilmistir. ~ Calismanin
odak noktasi, belirli bir kablosuz kanalin gelecekteki gii¢ diizeyini tahmin etmek
ve bu tahminleri kullanarak dinamik spektrum erigsim stratejilerini optimize
etmektir. Medipol Universitesi’nin Agilent EXA N9010A spektrum analizorii ile
yaptig1 bu ol¢iimler, 21 saat 38 dakika 3 saniye boyunca saniyede bir frekansta
siirekli olarak gerceklestirildi ve toplam 1000 farkli frekans degeri incelendi.
Kullanilan veri kiimesinin %601 algoritmalarin egitimi i¢in, %20 test i¢in ve %20
algoritmalarin dogrulanmasi i¢in ayrilmigtir. Yogun olarak kullanilan ve daha az
kullanilan kanallarda spektrum kullanimini1 tahmin etmek icin ii¢ farkli algoritma
kullanildi: Rastgele Orman algoritmasi, Destek Vektor Makinesi algoritmasi ve
Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) algoritmasi. Kullanilan algoritmalar kanalin
gecmis bilgilerini kullanarak sonuglar iiretti. Kullanilan algoritmalar birbirleriyle
karsilagtirllmis ve spektrum kullanimini tahmin etmek i¢in en ideal ¢odziim
aranmistir. Her ii¢c algoritma da yogun olarak kullanilan kanalda kotii sonuglar
vermigtir. Daha az yogun olarak kullanilan kanalda ise Destek Vektor Makinesi
ve Uzun-Kisa Siireli Bellek algoritmalar1 benzer sonuglar vermistir. Ancak LSTM

algoritmasinin ayirt edici 0zelligi biraz daha yiiksekti.
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ABSTRACT

Estimation of Spectrum Usage with Machine
Learning Algorithms

Mehmet Oguz KELEK

Electronics and Communication Engineering
Master Thesis

Supervisor: Prof. Dr. M. S. Ufuk TURELI

Nowadays, with the increase in wireless communication, spectrum density is also
increasing. Increasing spectrum density also leads to spectrum scarcity. In addition,
estimating spectrum usage in detecting illegal communications in military areas
has become an important issue. This study was carried out by applying machine
learning algorithms on a large data set collected by Medipol University. The
focus of the work is to predict the future power level of a given wireless channel
and optimize dynamic spectrum access strategies using these predictions. These
measurements, made with Medipol University’s Agilent EXA N9010A spectrum
analyzer, were carried out continuously at a frequency of one per second for 21
hours 38 minutes and 3 seconds, and a total of 1000 different frequency values
were examined. %60 of the dataset used is reserved for training the algorithms,
%20 for testing, and %20 for validating the algorithms. Three different algorithms
were used to estimate spectrum usage on heavily used and less used channels:
Random Forest algorithm, Support Vector Machine algorithm, and Long-Short
Term Memory (LSTM) algorithm. The algorithms used produced results using the
channel’s historical information. The algorithms used were compared with each
other and the most ideal solution was sought to estimate spectrum usage. All three
algorithms gave poor results on the heavily used channel. In the less intensively
used channel, Support Vector Machine and Long-Short Term Memory algorithms
gave similar results. However, the distinctiveness of the LSTM algorithm was
slightly higher.

Keywords: Spectrum analysis, long-short term memory, support vector machine,
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Kablosuz iletisim teknolojilerinin yaygin kullanimui ile radyo frekans spektrumunda
yogunluk giderek artmaktadir. Spektrumun yogun kullanilmasi1 zamanla
spektrumun yetersiz hale gelmesine neden olur. Sekil 1.1, lisansh kullanicilarin
zaman icindeki spektrum kullanim degisiklikleri ve lisanssiz kullanicilarin
dinamik spektrum erisimi gosterilmektedir.  Spektrum yogunlugunun analizi
temelinde yapilan calismalar, spektrum yetersizliginin ¢ok sayida kullanicidan
ziyade spektrumun verimsiz kullanilmasindan kaynaklandigini ortaya koymustur.
Ozellikle kentsel alanlarda lisanshi kullanicilarin  bazi kanallar1 yeterince

kullanmadig1 gézlemlenmistir [1].

spektrum kullanimi Lisansli kullanicilarin spektrum
' kullanimi
A o~ -
Spektrum /'
L °

/—- Bilissel Ag
4

Kullamalarin
dinamik

i { spektrum
.—' g i 9 arfsimi

Spektrum Boslugu

‘ Zaman

Sekil 1.1 Spektrum kullanimi[2]

Kablosuz iletisimde spektrum kitlig1 sorununa ¢6ziim olarak "akilli spektrum"

olarak bilinen dinamik spektrum kullanim c¢ercevesinin gelistirilmesi ve

1



uygulanmasi tartisiimaktadir. Gelismis Ol¢iim, modelleme, veritaban1 yonetimi
ve dinamik spektrum tahsisi vurgulanarak, verimli spektrum yonetiminin dnemine
dikkat ¢ekilmektedir. Biiyiik Ol¢ekli Ol¢iim cihazlarindan elde edilen verilerin
kullanilmasi ve istatistiksel modelleme uygulanmasiyla, radyo ortamina ve kullanici
taleplerine uyum saglayan ve spektrum verimliligini 6nemli Olciide artirmayi
amacglayan bir sistem Onerilmektedir. Bu yaklasim, sabit spektrum tahsisinden
dinamik, c¢evre bilincine sahip spektrum kullanimina dogru bir degisikligi ve
daha siirdiiriilebilir bir kablosuz iletisim altyapisi icin uzun vadeli bir stratejiyi

vurgulamaktadir [3].

Aragtirma, biligsel radyo (CR) aglarindaki spektrum yonetiminin zorluklarim
ve stratejilerini kapsamli bir sekilde ele almaktadir.  Biligsel yetenekler ve
yeniden yapilandirilabilirlik de dahil olmak tizere CR aglarinin temel yonlerini,
spektrum yonetiminin ana bilesenlerini tartigir; algilama, karar verme, paylagim
ve hareketliligi Ozetler. Arastirma, dalgalanan kullanilabilirlik ve gesitli hizmet
kalitesi gereksinimlerini karsilamak i¢in dinamik ve verimli spektrum kullaniminin
onemini vurgular. CR aglarinin mevcut aglarla cakismadan calismasi gerektigini
ve etkili spektrum yonetimi tekniklerinin gelistirilmesindeki devam eden arastirma
zorluklarimi belirtir [4].

Bu baglamda, spektrum kullanim verimliligini en {iist diizeye ¢ikarmak icin
yeni teknolojik ve diizenleyici mekanizmalarin gelistirilmesi gereklilik haline
gelmigtir.  Biligsel radyo teknolojisi, spektrum bosluklarim tespit ederek ve
lisanssiz kullanicilarin bu bogluklarda iletisim kurmasina olanak taniyarak spektrum
verimliligini artirmay1 amaclamaktadir [5].Onerilen yaklagimlarin temeli, lisanslt
kullanicilarin frekans bandini kullanmadiklart zamanlarda lisanssiz kullanicilara
gecici erisim hakki verilmesidir. Burada kritik olan, lisanssiz kullanicilar igin
spektrum alanlar1 kullanilirken lisansh kullanicilarin haklarini korumak ve lisansl

kullanicilarin faaliyetlerine asgari diizeyde miidahale etmektir.

Askeri alanlarda iletisim giivenliginin saglanmasi, spektrum kullaniminin hassas
bir konusu olarak one ¢ikmaktadir. Yasadigi iletisimi tespit etmek ve gerektiginde
miidahale etmek, spektrumun etkili bir sekilde izlenmesi ve yonetilmesini kritik bir
mesele haline getirmistir. Ozellikle stratejik neme sahip askeri iletisim kanallari,
yetkisiz erisim ve karistirma faaliyetlerine kars1 korunmalidir. Bu, hem sivil hem
de askeri kullamimlarda spektrum tahmini ve yonetim metodolojilerinin biiyiik
onem tasidiginin bir gostergesidir. Giivenli iletisimi saglamak ve stratejik iletisim
kaynaklarim etkili bir gsekilde kullanmak icin spektrumun gercekei bir sekilde

modellenmesi esastir.



Dogru spektrum yonetimi i¢in, lisansli kullanicilarin kanal kullaniminin gergekgi
bir sekilde modellenmesi gerekmektedir. Spektrumu dogru bir sekilde modellemek
ve kanal kullanimini tahmin etmek icin gelistirilen yontemler, spektrum
yonetiminde 6nemli bir yere sahiptir. Bu yontemler, spektrumu daha etkili bir
sekilde kullanarak kablosuz iletisim teknolojilerinin siirdiiriilebilirligine katkida

bulunmay1 amag¢lamaktadir.

Utah, Salt Lake City’de 700 MHz ile 2.8 GHz frekans araliginda spektrum
kullaniminin analizi ve tahmini iizerine kapsamli bir calisma, biiyiik frekans
segmentlerinin sadece %19 oraninda diisiik kullanimda oldugunu ortaya
koymaktadir. LSTM aglar1 kullanilarak gelecekteki kanal isgal durumlarini tahmin
eden bir sistem Onermektedir ve cesitli LSTM tabanli modellerin performansini
degerlendirmektedir. Bu modellerin, net kullanim Oriintiileri gosteren frekanslarda

yaklasik %96 dogrulukla spektrum kullanimini tahmin edebildigini gostermektedir
[6].

Biligsel radyo aglarinda kanal isgalini tahmin etmek icin derin Ogrenme
tekniklerinin nasil kullanilabilecegi arastirllmaktadir. Bu, birincil kullanicilar
rahatsiz etmeden az kullanilan spektrum frekanslarini verimli bir sekilde kullanmay1
amaglamaktadir. DL yaklasimi, mevcut yontemlere gore tahmin dogrulugunu %35

oraninda 6nemli Ol¢iide artirmaktadir [7].

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari, bilissel radyo aglarinda spektrum isgalini
tahmin etmek i¢in kullanilmistir. LSTM tahmin performansinin teorik modellemesi
ve Markov modeline dayali spektrum verilerinin kullanimini vurgulamaktadir.
Analiz, LSTM tabanli modellerin yiiksek verimlilikle gelecekteki spektrum
kullanimin1 dogru bir sekilde tahmin edebilecegini ortaya koymaktadir. Arastirma,
tahmin dogrulugunu iyilestirmek i¢in karisim modeli yaklagimini 6nererek LSTM

ciktilarin1 modelleme iizerine bir metodolojik gerceve gelistirmektedir [8].

1.2 Tezin Amaci ve Onemi

Bu calisma, spektrum kullaniminin kestirimi iizerine odaklanmis bir arastirmadir
ve makine 6grenmesi ile derin 6grenme metodolojilerinin birlesimini kullanarak
bir yaklasim sunmaktadir. Destek Vektor Makineleri (SVM), Rassal Orman
Algoritmasi ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) algoritmalari, spektrum verilerinin
analizi ve gelecekteki kullanim durumlarinin tahmin edilmesi icin kullanilmigtir.
Calismanin ayirt edici yOnlerinden biri, varsayimsal veya simiilasyonlardan
tiretilen veri setleri yerine, gercek diinya verilerinin toplanmip kullanilmasidir.

Bu, sonuglarin dogrulugunu ve uygulanabilirligini artirarak, spektrum tahmin



modellerinin gercek diinya kosullarinda nasil performans gosterecegine dair daha
giivenilir bilgiler saglar. Spektrum kullanimi, telekomiinikasyon sektoriinde kritik
bir konudur, frekans bandinin verimli kullanimi, hem sivil hem de askeri iletisim
sistemlerinin kalitesi ve giivenligi agisindan biiylik 6nem tagir.  Spektrumun
bazi kanallarinin yogun, bazilarinin ise az kullanilmasi, genellikle kullanici
sayisinin fazlali§1 veya verimsiz kullanim stratejilerinden kaynaklanir. Bu ¢alisma,
spektrumun daha adil ve etkili bir sekilde tahsis edilmesine yardimci olacak tahmin
modelleri gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu metodolojilerin birlesimi, spektrum
kullaniminin daha etkin bir sekilde yonetilmesine olanak tamr. Ozellikle askeri
alanda, spektrumun kullanilmayan kanallarinda potansiyel olarak gerceklesebilecek
kacak haberlesmelerin Onlenmesi, giivenlik agisindan biiyiik onem tasir. Bu
calisma, spektrum tahmininin, bu tiir giivenlik tehditlerine karst Onleyici bir
onlem olarak nasil kullanilabilece§ine dair bilgiler sunar. Bu arastirma, makine
o0grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin telekomiinikasyon alaninda spektrum
yonetimi ve giivenligi konularina katkida bulunabilecegini gostermektedir. Gergek
diinya verileri iizerinde yapilan bu calisma, spektrum tahmin modellerinin
dogrulugunu ve uygulanabilirligini 6nemli Olciide artirarak, spektrumun daha
verimli kullanilmasina ve giivenliginin artirllmasina yardimci olacak yontemler

sunmaktadir.

1.3 Hipotez

Bu calismanin temelinde yer alan hipotez, spektrum kullaniminin kestirimi
icin makine Ogrenmesi ve derin 0grenme yoOntemlerinin uygulanabilirligini ve
etkinligini gostermektir. Ozellikle, Destek Vektér Makineleri (SVM), Rassal
Orman Algoritmas1 ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) gibi farkli algoritmalarin
kullanimiyla, gercek diinya verileri tizerinden spektrumdaki kanallarin gelecekteki
kullaniom durumlarini tahmin etme c¢aligmalar1 yapilmaktadir. Bu yontemlerle,
spektrumun verimli kullanimi1 ve yonetimi iizerine dnemli i¢goriiler elde etmek ve
potansiyel olarak kacak haberlesmeyi engellemek gibi spesifik problemlere ¢6ziim
bulmak amaclanmaktadir. Spektrumun bazi kanallarinda yogun, bazi kanallarinda
ise az kullamimin sebeplerini anlamay1 ve gelecekteki kullanim senaryolarim
daha dogru bir sekilde kestirebilmek i¢in gercek verilerle ¢alismanin Onemini
vurgular. Ayrica, spektrum tahminlerinin, kaynaklarin daha etkin tahsisine ve
iletisim aglarinin giivenliginin artirtlmasina olanak taniyacagina dikkat ceker. Hem
sivil hem de askeri alanda, spektrum kullaniminin optimizasyonu ve giivenligi, bu

calismanin temel hedeflerindendir.
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YONTEM

Bu aragtirma, kablosuz iletisim sistemlerinde spektrum verimliliginin artirilmasi
amaciyla Medipol Universitesi tarafindan toplanan genis bir veri seti iizerinde,
makine Ogrenmesi algoritmalarmin  uygulanmasiyla  gerceklestirilmistir.
Calismanin odak noktasi, belirli bir kablosuz kanalin gelecekteki giic seviyesini
tahmin etmek ve bu tahminleri kullanarak dinamik spektrum erigim stratejilerini

optimize etmektir.

Aragstirmada, kanalin anlik gii¢ seviyesinin yani sira, sinyal giiriiltii oran1 (SNR)
hesaplanmigtir. SNR, sinyalin giiciiniin, arka plan giiriiltiisiiniin giiciine oran1 olarak
tanimlanir ve iletisimin kalitesi hakkinda 6nemli bilgiler sunar. Belirlenen bir esik
degeri kullanilarak, SNR degerlerine gore iki kategoriye ayrilmistir: Haberlesmenin
miimkiin oldugu yiiksek SNR degerleri ve haberlegsmenin miimkiin olmadig: diigiik
SNR degerleri. Bu stmiflandirma, kanalin mevcut durumunu (0 veya 1) temsil eder,

burada O spektrumun bos oldugunu, 1 ise dolu oldugunu gosterir.

Toplanan veri seti iizerinde ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalart uygulanmistir.
Bu algoritmalar, veri setindeki Ozellikleri kullanarak kanalin gelecekteki gii¢
seviyesini ve dolayisiyla iletisim varligin1 tahmin etmek icin egitilmistir.
Algoritmalarin performansi, az yogunluga sahip ve yogun kullanim gosteren iki
farkli kanal iizerinde degerlendirilmistir. Bu degerlendirme, algoritmalarin cesitli

kosullar altinda nasil performans gosterdigini anlamak i¢in kritik 6neme sahiptir.

Algoritmalarin kargilastirmali analizi, belirli kosullar altinda hangi makine

0grenmesi yontemlerinin daha etkili oldugunu ortaya koymustur.

Kullanilan Makine 6grenmesi yontemleri ise Destek Vektor Makineleri, Rassal

Orman Algoritmasi ve Kisa-Uzun Siireli Bellek algoritmasidir.



2.1 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM), ozellikle siniflandirma ve regresyon gorevleri
icin kullanilan gii¢lii ve esnek bir makine 68renimi algoritmasidir. SVM, yiiksek
veya sonsuz boyutlu bir 6zellik uzayinda veri orneklerini ayirmak i¢in optimal bir
hiper-diizlem bulmay1 amaclar. Bu hiper diizlem, farkli siniflardaki veri noktalar
arasindaki en biiyiik marj1 saglayacak sekilde se¢ilir. Bu yontem, hem lineer hem

de lineer olmayan siniflandirma problemleri i¢in uygulanabilir.

SVM’nin temel fikri, farkli siniflara ait veri noktalarini birbirinden ayiran bir hiper
diizlem bulmaktir. Hiper diizlem, simiflar arasindaki en biiylik marj1 saglayacak
sekilde secilir. Marj, hiper diizleme en yakin noktalar arasindaki mesafedir ve SVM,
bu marj1 maksimize etmeyi amaclar. Destek vektorleri, hiper diizleme en yakin
olan ve dolayisiyla simiflandirma kararimi en ¢ok etkileyen veri noktalaridir. Bu
noktalar, hiper diizlemin konumunu ve oryantasyonunu belirler. Denklem 2.1°de,
w hiper diizlemin normal vektoriidiir, bu vektor hiper diizlemin y6niini belirler,x
ozellik vektorii, b bias terimidir ve hiper diizlemin orijinden olan uzakligini belirler.
Sekil 2.1’de SVM algortimasinin ikili simiflandirmadaki siniflar1 ayirma yontemi
gosterilmigtir [9], [10], [11].
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Sekil 2.1 SVM algoritmasinin siniflar arasindaki marji

w-r+b=0 2.1

Lineer olmayan siiflandirma problemleri i¢cin SVM, "kernel trick" adi verilen



bir yontem kullanir. Bu yontem, veriyi daha yiiksek boyutlu bir uzaya tagiyarak
lineer olarak ayrilabilir hale getirir. Popiiler kernel fonksiyonlari arasinda polinom,
Radyal Temel Fonksiyon (RBF), ve sigmoid fonksiyonlar1 bulunur. Denklem 2.2,
K(z;,z;) iki ozellik vektorii x; ve x; arasindaki kernel degerini hesaplar. Burada
7 pozitif bir 6lgekleme faktoriidiir ve ||z; — x;||* ise x; ve z; arasindaki vektdrleri

arasindaki oklid mesafesinin karesini temsil eder.

K (25, x;) = exp(—y|a; — 2]1%) (2.2)

2.2 Rassal Orman Algoritmasi

Rassal Orman (RF) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon sorunlari i¢in kullanilan
giiclii bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontem, birden fazla karar agacinin
olusturdugu bir "orman" {izerine kuruludur, ve bu agaclarin her biri, veri setinin
bir onyilikleme 6rnedi iizerinde egitilir. Rassal Orman Algoritmasinin temel fikri,
cok sayida nispeten dekorele edilmis modellerin toplulugunu olusturarak, bireysel
modellerin hatalarini ortadan kaldirmaktir. Bu yOntem, modelin hem varyansini

hem de yanliligin1 azaltmaya yardimci olur, genel performansin artmasini saglar.

Rassal Orman, siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanildiginda farklh
yaklagimlar benimser. Smiflandirma icin, her agacin ciktist bir sinif etiketidir ve
ormanin genel tahmini, cogunluk oyu prensibiyle, yani en ¢ok oy alan sinif etiketi
olarak belirlenir. Regresyon durumunda ise, her agacin ¢iktist bir sayisal degerdir
ve ormanin tahmini, bu degerlerin ortalamasi alinarak hesaplanir. ilging bir sekilde,
regresyon modu, olasiliklarin tahmin edilmesi gibi ikili sonuclar elde etmek i¢in de

kullanilabilir, bu da onu lojistik regresyona benzer bir ara¢ haline getirir[12], [13].

Karar agaclarim egitirken, her bolinme noktasinda hangi degiskenin
kullanilacagina karar vermek Onemlidir. Siniflandirma durumunda, genellikle
Gini endeksi kullanilir. Bu, bir diigtimdeki 6rneklerin ne kadar iyi karistirildigini
Olcer. Regresyon i¢in ise, bolme kriteri olarak genellikle varyans azaltma kullanilir.
Her iki durumda da, en iyi boliinme, secilen kriteri en ¢cok azaltan degisken ve esik

degeri kombinasyonu ile belirlenir[14].

Rassal Orman, modelin tahminlerindeki degiskenlerin 6nemini belirlemek i¢in
de kullanilir.  Geleneksel bir yaklasim, Gini endeksindeki ortalama diisiisii
kullanmaktir; ancak, bu yontem bazi durumlarda tarafli olabilir. Daha objektif
bir alternatif, degiskenlerin permiitasyon énemidir. Bu yaklagimda, bir degiskenin
degerleri tiim agaclarda rastgele karistirillir ve modelin performansindaki degisiklik

Olciili.  Bir degiskenin ©Onemi, permiitasyon Oncesi ve sonrasit performans



arasindaki fark olarak hesaplanir. Bu yontem, modelin tahmin performansina

gercekten katkida bulunan degiskenleri belirlemeye yardimer olur[15].

2.3 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglar1, 6zellikle zaman serileri verileri, dogal
dil isleme ve diger sirali veri tiirlerinde yaygin olarak kullanmilan bir tiir yapay
sinir agidir.  LSTM’ler, geleneksel geri yayilim algoritmalarinin Kkarsilastigi
uzun bagimliliklarin 6grenilmesi konusundaki zorluklarin iistesinden gelmek icgin
tasarlanmistir. Sekil 2.2°de LSTM algoritmasiin yapist gosterilmistir [16], [17],
[18], [19].
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Sekil 2.2 LSTM algortimasinin yapist

LSTM aglari, temelde ii¢ kapidan olusur: unutma kapasi, giris kapisi ve ¢ikis kapisi.
Bu kapilar, hiicrenin bilgiyi nasil saklayacagini, unutacagini veya bilgiyi ¢ikti olarak

verecegini kontrol eder.

Unutma Kapist: Hiicrenin eski bilgileri unutmasim saglar. Onceki durumdan
ve mevcut girdiden gelen bilgiler bir sigmoid fonksiyonu tarafindan iglenir. Bu,
hangi bilginin tutulup hangisinin unutulacagini belirler. Denklem 2.3, f; unutma
kapisinin ¢iktisini, o sigmoid aktivasyon fonksiyonunu, W, unutma kapisinin
agirlik matrisini, h; ; 6nceki zaman adiminin hiicre c¢iktisini, z; mevcut zaman

adiminin girdisini, by unutma kapisinin bias vektoriinii temsil etmektedir.

fe =Wy [hi—1, 2] + by) (2.3)



Giris Kapist: Yeni bilginin hiicre durumuna ne kadar eklenecegini belirler. Yeni
girig, bir sigmoid fonksiyonu ile hangi degerlerin giincellenecegine karar verirken,
bir tanh fonksiyonu yeni aday degerleri olusturur. Denklem 2.4 ve 2.5, ; giris
kapisinin ¢iktisini, o sigmoid aktivasyon fonksiyonunu, IW; giris kapisinin agirlik
matrisini, h;_; Onceki zaman adiminin hiicre ¢iktisini, z; mevcut zaman adiminin
girdisini, b; giris kapisinin bias vektoriinil, C, hiicre durumu icin aday degerleri, W¢

aday degerlerin agirlik matrisini, bo bias vektoriinii temsil etmektedir.
iy = (Wi - [he—1, 2] + ;) (2.4)

Cy = tanh(We - [hy_y, 24] + be) (2.5)

Cikis Kapisi: Hiicrenin sonraki katmana ne kadar bilgi gonderecegini belirler.
Hiicre durumunun bir kismi, bir sigmoid ve bir tanh fonksiyonu ile islendikten
sonra ¢ikt1 olarak verilir. Denklem 2.7 ve 2.8, o, ¢ikis kapisinin ¢iktisini, o sigmoid
aktivasyon fonksiyonunu, W, cikis kapisinin agirlik matrisini, h;_; 6nceki zaman
adiminin hiicre ¢iktisini, x; mevcut zaman adiminin girdisini, b, ¢ikis kapisinin bias
vektoriinil, h; mevcut hiicrenin ¢iktisini, C; mevcut hiicre durumunu, C;_; Onceki
hiicre durumunu temsil etmektedir. Denklem 2.6, onceki hiicre durumunun unutma
kapist ile nasil modifiye edildigini ve yeni bilginin giris kapis1 ve aday degerler

araciligiyla nasil eklendigini gosterir.

Cr=fixCry+ixC, (2.6)
Oy = J(WO . [ht—la .Tt] + bo) (27)
ht = Ot * tanh(Ct) (28)
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UYGULAMA

Elde edilen verilerin analizi i¢in Destek Vektor Makineleri (SVM), Rassal Orman
algoritmasi, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglar1 yontemleri kullanilmistir.
SVM algoritmasinin se¢ilmesinin sebebi kendinden 6nceki durumlarin birbirinden
bagimsiz olma durumunu incelemek ve ¢ok boyutlu 6zelliklerde hizli 6grenme
stiresine sahip olmasi, RF algortimasinin se¢ilmesinin sebebi ise yine dzelliklerin
birbirinden bagimsiz olma durumu, problemin bir siniflandirma problemi olmasi ve
siniflandirma i¢in bir esik degerinin olma durumu, LSTM algoritmasinin se¢ilmesi
ise veri setinin zaman serisi olmast ve kendinden onceki durumlara bagli olma

durumundan dolayi bu ii¢ algoritmalar se¢ilmistir.

3.1 Veri Seti

Spektrum kullanimini tahmin etmek iizere, Medipol Universitesi tarafindan Agilent
EXA N9010A spektrum analizorii ile Medipol Universitesi kampiisiinde yapilan
bu Ol¢timler, 21 saat 38 dakika 3 saniye boyunca kesintisiz olarak saniyede bir
frekansta gerceklestirilmis ve 800 MHz - 2.6 GHz arasinda toplamda 1000 farkli
kanal olacak sekilde incelenmigtir. Bant genisligi 1.6 MHz, kullanilan cihazin
noise figure degeri 8 — 12 dB arasinda kullanilan kanalin merkez frekansina bagh
olarak degismektedir. Bu siire zarfinda, ¢esitli sinyallerin gii¢ seviyeleri detayli
bir sekilde kaydedilmistir. Sekil 3.2 ve Sekil 3.1°de Ornek olarak kanallarin
giic ol¢timleri gosterilmistir. Uygulamada kullanilacak kanallar LTE band20 olan
800 MHz ve 838 MHz frekansh kanallarin dl¢gtimleri alimmugtir. LTE band20’de
800 MHz downlink, 838 MHz uplink frekansidir. 838 MHz uplink frekansinda
kanalin giicliniin az goriinmesinin sebebi vericinin giiciiniin az olmasi, 6l¢iim i¢in
kullanilan antenin kapal1 bir alanda olmasi, antenin yiiksekte olmamasi, vericilerin
antene uzakligi, ek kayiplar ve vericilerin bina icerisinde olmasidir. Vericinin
giicliniin az olmasi sinyalin yol kaybina olan hassasiyetini artirir, dl¢iim yapilan
antenin kapali bir alanda olmas1 yine yol kaybini artiracaktir, antenin yiiksekte

olmama durumu direkt olarak sinyali almasina engel olacaktir ve gelen sinyaller
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daha fazla yol kaybina ugrayacaktir, vericilerin giicii az oldugu i¢in antenden
uzaklastikca yol kaybina hassasiyeti artacaktir, vericilerin bina igerisinde olmasi
sinyalin antene ulasana kadar bir ¢ok duvar ve kattan gecmesi gerekeceginden
ekleme kaybina sebep olacaktir ve sinyal fazla zayiflayacaktir. Ekleme kayba,
sinyalin iletilirken sinyalin ek duvarlardan ge¢me durumunda olusan toplam
kayiptir. Bu sebeplerden sadece lokal bolgelerdeki sinyalleri alacagi icin bu kanalda
haberlesme yokmus gibi goriinecektir. 800 MHz downlink frekansinin verici giicti
yiikksek oldugundan ve sadece binanin i¢inden degil digindan da sinyal alabildigi
icin kalabalik gibi goriinecektir. Bu sebepten downlink kalabalik, uplink kanali
ise bog kanal olarak varsayilmistir. Kanalin o andaki giicii diisiik ise bos, yiiksek
ise doludur denmistir. Bu varsayima gore kanallarin durumunu Tablo 3.1°de de
gosterildigi iizere 800 MHz bandindaki kanalin giic dagilimi yiiksek iken 838
Mhz bandindaki kanalin giic dagilimi diisiiktiir. 800 MHz bandindaki kanal,
kullanim1 yogun kanal olarak ve 838 Mhz bandindaki kanal, ise az kullanilan
kanal olarak modellenmistir. Sivil alanlarda spektrum kithiginin yasanabilecegi
kanallarin modellenmesi i¢cin 800 MHz frekanslh kanal se¢ilmistir. Askeri alanlarda
spektrum taranirken ¢ok kullanilan kanallar yogun bir sekilde incelenirken az
kullanilan kanallar yogun bir sekilde incelenemeyeceginden burada yapilan kacak
haberlesmelerin tespiti i¢in az yogun kanalin modellenmesi i¢in 838 MHz merkez
frekansl kanal secilmistir. Bu calismanin amaci, sivil ve askeri alanlarda spektrumu
kullanim1 tahmini oldugundan sivil alanlarda spektrumun verimliligini arttirmak
icin yogun kanallardan biri, askeri alanlarda spektrumda gerceklesebilecek illegal
haberlesmelerin tespit edilmesi icin yogunlugu cok az olan kanal tercih edilmistir.
Gergek bir askeri alan probleminin ¢oziilebilmesi icin askeri bolgelerden veri seti

olusturulmalidir.

Tablo 3.1 Kullanilan kanallarin karakteri

Kanal Bilgisi 800 MHz 838 MHz
Zaman 77882 77882
Ortalama -90.17 dBm | -96.18 dBm
Standart Sapma | 3.19 dBm 1.68 dBm
Minimum Gii¢ | -104.62 dBm | -108.33 dBm
Maksimum Gii¢ | -79.22 dBm | -73.13 dBm

% 25 -92.49 dBm | -97.11 dBm
% 50 -90.41 dBm | -96.01 dBm
% 15 -87.93 dBm | -95.05 dBm

Kanallardaki giiriiltii, 3.1 ve 3.2 denklemleri kullanilarak kanallardaki giiriiltiiniin

giicii hesaplanmusgtir.
N =FkTB 3.1
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Sekil 3.1 Veri setinin 800 MHz frekansindaki 6l¢iimleri

Nggm = 101og;o(N x 1000) (3.2)

Kanallardaki giirtiltii giicleri hesaplandiktan sonra esik degeri belirlenmistir.
Denklem 3.3 ve 3.4’den yararlanilarak SNR degeri belirlenmistir. Degisken veri
tiplerine gore cesitli minimum SNR degerleri vardir. 20 dB SNR degeri bir ¢ok
veri tipi icin minumum deger olarak diistiniilebilir. Minimum SNR degerinde
haberlesmenin olabilecegi diisiincesinden dolayr esik degeri i¢in 20 dB SNR
degerine sahip sinyal giicli belirlenmistir. Esik degerinin 20 dB sec¢ilmesi sinirda
olan gii¢lerin siniflandirmasini giiclestirecektir ve bu algoritmalar1 zorlu bir veri seti
ile kars1 karsiya birakacaktir. Bu esik degerin altinda kalan gii¢ degerleri O olarak,
tizerinde kalan gii¢ degerleri ise 1 olarak etiketlenmistir. Spektrumda kullanicinin
olmadig1 durumlar 0, kullanicinin var oldugu durumlar 1 olarak belirtilmektedir.
Bir bagka deyisle spektrum dolu ise 1 bos ise 0 sonucunu almaktadir. Boylelikle
veri seti ikili siniflandirmaya uygun hale getirilmistir. Algoritmalarin tahminleri

belirlenen esik degerlerine gore siniflandirilmig olacaktir.

—751

—80 4

—85 4

—100

—105

-110

T T T T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000

Sekil 3.2 Veri setinin 838 MHz frekansindaki dl¢timleri
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3.2 Destek Vektor Makinesi

Bu calismada, algoritmalar i¢in secilen yogunlugu az olan kanal ile yogun olan
kanal iizerinde Destek Vektor Makinesi kullanilmigtir. SVM algoritmasinda veri
seti diizenlenmesi yapilmistir. Tahmin edilen ¢ + 1. durum kendinden onceki 10
saniye (durum) ile iligkilendirilmistir. £ — 9. andan ¢ — 9. ana kadar olan durumlar
ile iligkilendirilmistir. RBF kernel, verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya tastyarak
dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilir, v parametresi ile modelin esnekligi
ayarlanabilir. Yiiksek bir v degeri, modelin veriye daha duyarli olmasina, diigiik
bir « degeri ise daha genellestirici bir model olusturulmasina yardimci olur. RBF,
farkli tiirdeki ve yapidaki verilerde etkili bir sekilde calisabilir. Bu sebeplerden
dolay1 RBF kerneli tercih edilmistir.

Veri seti egitim,test ve dogrulama seti olarak iice ayrilmustir. Veri setinin %60’ nin
egitim seti, %20’si test seti ve %20’si de dogrulama seti olarak ayrilmigtir. SVM
algoritmasinin parametrelerinden biri olan marjinal hata toleransi (C) ile ortalama
hata karesi iligkisi incelenmis ve en optimum parametre secilmigtir. Sekil 3.3 ve

3.4’da goriildiigii tizere uygun C' parametresi segilmistir.

MSE-Marjinal Hata Toleransi

0.0109910 -

0.0109905 -

0.0109900 -

Mean Squared Error (MSE)

0.0109895 -

T T T T T T T T T
] 10 20 30 40 50 60 70 80
Marjinal Hata Toleransi

Sekil 3.3 Destek vektor makinesi 800 MHz’de C parametresi

Belirlenen optimum C' parametresi ile SVM algoritmasi ile 800 MHz frekansindaki
kanalin gelecek durumu ile ilgili kestirimler yapilmistir. Destek Vektor Makinesinin

test ve dogrulama kestirimleri sekil 3.5 ve 3.6’de gosterilmigtir.
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Sekil 3.4 Destek vektor makinesi 838 MHz’de C parametresi
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Sekil 3.5 800 MHz’de destek vektor makinesi test tahminleri
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Sekil 3.6 800 MHz’de destek vektor makinesi dogrulama tahminleri
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Kestirilen degerler esik degerinden gecirilerek, kanalin mevcut durumunu (0 veya
1) belirlenir, burada 0 spektrumun bos oldugunu, 1 ise dolu oldugunu gosterir. Sekil
3.7°de gosterildigi tizere test veri setinde belirlenen kanal durumlarinin kanalin bog
oldugu durum sayis1 4828’dir. 1518 adet bos olan durum bos olarak kestirilmis,
3310 adeti ise dolu olarak kestirilmistir. Kanalin dolu oldugu durum sayisi
10747dir. 9780 adet dolu olan durum dolu olarak kestirilmis, 967 adeti ise bos
olarak kestirilmistir Algoritmanin bos olarak kestirdigi 2480 durumun 1500 durumu
bos 980 durumu ise dolu olarak kestirilmistir. Algoritmanin dolu olarak kestirdigi
13100 durumun 9800 durumu dolu 3300 durumu ise bos olarak kestirilmistir.
Algoritmanin bos olarak kestirdigi 2480 durumun 980 durumu dolu 1500 durumu
ise bos olarak kestirilmisgtir.
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Sekil 3.7 800 MHz’de destek vektor makinesi test verisi hata matrisi

Sekil 3.8’de gosterildigi iizere dogrulama veri setinde belirlenen kanal durumlarinin
kanalin bos oldugu durum sayist 4801°dir. 1500 adet bos olan durum bos olarak
kestirilmis, 3301 adeti ise dolu olarak kestirilmistir. Kanalin dolu oldugu durum
sayis1 10747°dir. 9752 adet dolu olan durum dolu olarak kestirilmig, 995 adeti
ise bog olarak kestirilmistir Algoritmanin bos olarak kestirdigi 2500 durumun
1500 durumu bos 1000 durumu ise dolu olarak kestirilmistir. Algoritmanin dolu
olarak kestirdigi 13100 durumun 9800 durumu dolu 3300 durumu ise bos olarak

kestirilmistir. Algoritmanin bog olarak kestirdigi 2500 durumun 1000 durumu dolu
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1500 durumu ise bos olarak kestirilmisgtir.
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Sekil 3.8 800 MHz’de destek vektor makinesi dogrulama verisi hata matrisi

Algoritmanin bagarim orani test veri setinde %72, dogrulama veri setinde %73 diir.
Kanalin bos ve dolu olma durumu dengeli bir dagilima sahip olmadig1 igin
sadece basarima bakilmasi eksik olacaktir. Bu sebepten ayrica ROC egrisi de

incelenmelidir. Denklem 3.5 denklemlerindeki TPR hassasiyet degeridir.

TPR = TP (3.5)
TP+ FN ’
FP
FPR = — (3.6)
FP + TN

TPR (True Positive Rate) VE FPR (False Positive Rate) degerleri ile egri
cizilmektedir. TPR, diger adiyla duyarlilik, pozitif olarak siniflandirilmas1 gereken
ogelerin ne kadarmmin dogru olarak pozitif olarak smiflandirildigini gosterir.
TP (True Positive), Gergcekten pozitif olan ve model tarafindan pozitif olarak
siniflandirilan durum sayisi, FN (False Negative) gercekten pozitif olan ancak
model tarafindan yanliglikla negatif olarak siniflandirilan durum sayis1 gosterir.

FPR, modelin negatif olarak siniflandirilmasi gereken dgeleri yanliglikla ne oranda
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pozitif olarak siniflandirdigini gosterir. FP (False Positive), gercekten negatif olan
ancak model tarafindan yanliglikla pozitif olarak siniflandirilan durum sayisi, TN
(True Negative) gercekten negatif olan ve model tarafindan dogru olarak negatif
olarak smiflandirilan durum sayisim gosterir. AUC, ROC egrisinin altinda kalan
alan1 ifade eder. Egrinin altinda kalan alan ne kadar 1’e yakinsa algoritmanin
ayirt ediciligi o kadar artmaktadir. Kesinlik, pozitif olarak tahminlenen degerlerin
gercekten ka¢ adedinin pozitif oldugunu gostermektedir. Duyarlilik ise pozitif
olarak tahmin edilmesi gereken islemlerin ne kadarinin pozitif olarak tahmin
edildigini gosteren bir metriktir. fl1 Score degeri bize Kesinlik ve Duyarlilik

degerlerinin harmonik ortalamasini géstermektedir.

Sekil 3.9°de gosterildigi gibi test verisinin ayirt edicilik degeri olan AUC degeri
0.61 olarak hesaplanmustir.

Destek Vektdér Makinesi
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Sekil 3.9 800 MHz’de destek vektor makinesi test verisi ROC egrisi

Sekil 3.9°de gosterildigi gibi dogrulama verisinin ayirt edicilik degeri olan AUC
degeri 0.615 olarak hesaplanmugtir.

800 MHz frekansl kanalin Test verisinin sonuglari incelendiginde, kanalin bog olma
durumunun kesinligi %61, duyarlilign %32, f1 score degeri ise %42, kanalin dolu

olma durumunun kesinligi %75, duyarlihigr %91, f1 score degeri ise %82 olarak
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hesaplanmigtir.  Kanalin gercekte bos olan durumlarmi %32’i kestirilmis, bos
olarak tahmin edilen durumlarin %61’i gercekten bos olma durumudur. Kanalin
gercekte dolu olan durumlarinin %91°i kestirilmis, dolu olarak tahmin edilen

durumlarin %75’1 gercekten dolu olma durumudur.

Destek Vektor Makinesi
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0.6 1

0.4

True Positive Rate

0.2 +

0.0

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Sekil 3.10 800 MHz’de destek vektdr makinesi dogrulama verisi ROC egrisi

Tablo 3.2 800 MHz’de SVM algoritma test verisi raporu

Kanal Durumu | Kesinlik | Duyarlilik | f1 score | Tahmin Sayis1
Bos 0.61 0.32 0.42 4828
Dolu 0.75 0.91 0.82 10747

800 MHz frekansli kanalin dogrulama verisinin sonuglar1 incelendiginde, kanalin
bos olma durumunun kesinligi %60, duyarliig %31, f1 score degeri ise %41,
kanalin dolu olma durumunun kesinligi %75, duyarliligi %91, fl score degeri
ise %82 olarak hesaplanmigtir. Kanalin gercekte bog olan durumlarmin %31’
kestirilmis, bos olarak tahmin edilen durumlarin %60’1 ger¢ekten bos olma
durumudur. Kanalin gergekte dolu olan durumlarinin %91°1 kestirilmis, dolu olarak

tahmin edilen durumlarin %75’i ger¢ekten dolu olma durumudur.

Belirlenen optimum C' parametresi ile SVM algoritmasi ile 838 MHz frekansindaki
kanalin gelecek durumu ile ilgili kestirimler yapilmistir. Destek Vektor Makinesinin

test ve dogrulama kestirimleri sekil 3.11 ve 3.12’de gosterilmistir.
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Tablo 3.3 800 MHz’de SVM algoritma dogrulama verisi raporu

Kanal Durumu | Kesinlik | Duyarlilik | {1 score | Tahmin Sayis1
Bos 0.60 0.31 0.41 4801
Dolu 0.75 0.91 0.82 10747
Tahmini Veri Gergek Veri
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Sekil 3.11 838 MHz’de destek vektdr makinesi test tahminleri

Kestirilen degerler 838 MHz frekansindaki kanal i¢in belirlenen esik degerinden
gegirilerek, kanalin mevcut durumunu (0 veya 1) belirlenir, burada 0 spektrumun
bos oldugunu, 1 ise dolu oldugunu gosterir. Sekil 3.13’de gosterildigi iizere
test veri setinde belirlenen kanal durumlarinin kanalin bos oldugu durum sayisi
15547 dir. 15547 adet bos olan durum bog olarak kestirilmis, 9 adeti ise dolu olarak
kestirilmistir. Kanalin dolu oldugu durum sayisi 28°dir. 9 adet dolu olan durum
dolu olarak kestirilmig, 19 adeti ise bos olarak kestirilmigstir. Algoritmanin bog
olarak kestirdigi 15566 durumun 15547 durumu bos 19 durumu ise dolu olarak
kestirilmigtir. Algoritmanin dolu olarak kestirdigi 9 durumun 9 durumu dolu 0

durumu ise bos olarak kestirilmistir.
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Sekil 3.12 838 MHz’de destek vektdr makinesi dogrulama tahminleri

Algoritmanin dolu olarak kestirdigi 9 durumun 9 durumu dolu O durumu ise bos

olarak kestirilmistir.
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Sekil 3.13 838 MHz’de destek vektor makinesi test verisi hata matrisi

Sekil 3.14°de gosterildigi lizere test veri setinde belirlenen kanal durumlarinin
kanalin bog oldugu durum sayis1 15547’dir. 15547 adet bos olan durum bosg olarak
kestirilmisg, 9 adeti ise dolu olarak kestirilmistir. Kanalin dolu oldugu durum sayisi
28dir. 9 adet dolu olan durum dolu olarak kestirilmis, 19 adeti ise bos olarak
kestirilmistir. Algoritmanin bos olarak kestirdigi 15566 durumun 15547 durumu
bos 19 durumu ise dolu olarak kestirilmistir. Algoritmanin dolu olarak kestirdigi 12

durumun 11 durumu dolu 1 durumu ise bos olarak kestirilmistir.

Algoritmanin bagarim orani test veri setinde %99, dogrulama veri setinde %99’diir.
Kanalin bos ve dolu olma durumu dengeli bir dagilima sahip olmadig: icin
sadece basarima bakilmasi eksik olacaktir. Bu sebepten ayrica ROC egrisi de

incelenmelidir. Denklem 3.5 denklemlerindeki TPR hassasiyet degeridir.

Sekil 3.15°de gosterildigi gibi test verisinin ayirt edicilik degeri olan AUC degeri
0.66 olarak hesaplanmugtir. Sekil 3.16°de gosterildigi gibi dogrulama verisinin ayirt

edicilik degeri olan AUC degeri 0.71 olarak hesaplanmistir.

838 MHz frekansli kanalin test verisinin sonuglari, kanalin bos olma durumunun
kesinligi %99, duyarlilign %99, f1 score degeri ise %99, kanalin dolu olma
durumunun kesinligi %99, duyarlihigi %32, f1 score degeri ise %58’dir.
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Sekil 3.14 838 MHz’de destek vektdr makinesi dogrulama verisi hata matrisi
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Sekil 3.15 838 MHz’de destek vektor makinesi test verisi ROC egrisi
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Kanalin gergekte bos olan durumlarinin %1001 kestirilmis, bos olarak tahmin
edilen durumlarin %99’ti gercekten bos olma durumudur. Kanalin gergekte dolu
olan durumlarinin %32’i kestirilmis, dolu olarak tahmin edilen durumlarin %99’

gercekten dolu olma durumudur.
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Sekil 3.16 838 MHz’de destek vektdr makinesi dogrulama verisi ROC egrisi

838 MHz frekansli kanalin dogrulama verisinin sonuglar1 incelendiginde, kanalin
bos olma durumunun kesinligi %100, duyarlihigr %100, f1 score degeri ise %100,
kanalin dolu olma durumunun kesinligi %92, duyarliligi %42, fl score degeri
ise %58 olarak hesaplanmigtir. Kanalin gergekte bos olan durumlarinin %100’
kestirilmis, bos olarak tahmin edilen durumlarin %100’ii gergekten bos olma
durumudur. Kanalin gergekte dolu olan durumlarinin %42’si Kestirilmis, dolu

olarak tahmin edilen durumlarin %92’si gercekten dolu olma durumudur.

Tablo 3.4 838 MHz’de SVM algoritma dogrulama verisi raporu

Kanal Durumu | Kesinlik | Duyarlilik | f1 score | Tahmin Sayis1
Bos 0.99 0.99 0.99 15548
Dolu 0.92 0.42 0.58 26
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Tablo 3.5 838 MHz’de SVM algoritma test verisi raporu

Kanal Durumu | Kesinlik | Duyarlilik | f1 score | Tahmin Sayis1
Bos 0.99 0.99 0.99 15547
Dolu 0.99 0.32 0.58 28

3.3 Rassal Orman Algoritmasi

Rassal Orman algoritmasinda veri seti diizenlenmesi yapilmigtir. Tahmin edilen
t + 1. durum kendinden 6nceki 10 saniye (durum) ile iligkilendirilmistir. ¢ — 9.

andan ¢ — 9. ana kadar olan durumlar ile iligkilendirilmisgtir.

Veri seti egitim,test ve dogrulama seti olarak tice ayrilmigtir. Veri setinin %60’ nin
egitim seti, %20’si test seti ve %20’si de dogrulama seti olarak ayrilmigtir. Rassal
Orman algoritmasinin parametrelerinden biri olan Karar Agaci Sayisi ile ortalama
hata karesi iligkisi incelenmis ve optimum karar agaci sayist belirlenmistir. Sekil

3.17 ve 3.18’de goriildiigii lizere uygun karar agaci sayisi belirlenmistir.

MSE - Rassal Ormandaki Karar Agaci Sayisi
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Sekil 3.17 Rassal orman algoritmas1 800 MHz’de karar agaci sayis1
MSE - Rassal Ormandaki Karar Agaci Sayisi
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Sekil 3.18 Rassal orman algoritmas1 838 MHz’de karar agaci sayis1

Belirlenen optimum karar agaci sayist ile Rassal Orman algoritmasi ile 800

MHz frekansindaki kanalin gelecek durumu ile ilgili kestirimler yapilmisgtir.
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Rassal Orman algoritmasi test ve dogrulama kestirimleri sekil 3.19 ve 3.20°de

gosterilmisgtir.
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—80

-85
—88

-89

—9p

—o1

—100 4

—92 |

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

Sekil 3.19 800 MHz’de rassal orman algoritmasi test tahminleri
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Sekil 3.20 800 MHz’de rassal orman algoritmasi dogrulama tahminleri

Kestirilen degerler esik degerinden gecirilerek, kanalin mevcut durumunu (0 veya
1) belirlenir, burada 0 spektrumun bog oldugunu, 1 ise dolu oldugunu gosterir.
Sekil 3.21°de gosterildigi {izere test veri setinde belirlenen kanal durumlarinin
kanalin bos oldugu durum sayist 4801°dir. 1055 adet bog olan durum bos olarak
kestirilmig, 3746 adeti ise dolu olarak kestirilmistir. Kanalin dolu oldugu durum
sayis1 10747°dir. 10147 adet dolu olan durum dolu olarak kestirilmis, 660 adeti
ise bos olarak kestirilmistir Algoritmanin bog olarak kestirdigi 1715 durumun 1055
durumu bos 660 durumu ise dolu olarak kestirilmistir. Algoritmanin dolu olarak
kestirdigi 13800’e yakin durumun 10000’ e yakin durumu dolu 3800’e yakin durumu
ise bos olarak kestirilmistir.

Sekil 3.22°de gosterildigi iizere dogrulama veri setinde belirlenen kanal
durumlarinin kanalin bog oldugu durum sayis1 yaklasik olarak 4800°dir. 1000 adet
bos olan durum bog olarak kestirilmis, 3800 adeti ise dolu olarak kestirilmistir.

Kanalin dolu oldugu durum sayis1 yaklasik olarak 10750’dir.
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Sekil 3.21 800 MHz de rassal orman algoritmasi test verisi hata matrisi
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Sekil 3.22 800 MHz’de rassal orman algoritmasi dogrulama verisi hata matrisi
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10000 adet dolu olan durum dolu olarak kestirilmis, 650 adeti ise bos olarak
kestirilmigtir Algoritmanin bog olarak kestirdigi yaklagik 1650 durumun 1000
durumu bos 650 durumu ise dolu olarak kestirilmistir. Algoritmanin dolu olarak
kestirdigi yaklagik 13800 durumun 10000 durumu dolu 3800 durumu ise bog olarak

kestirilmistir.

Algoritmanin bagarim orani test veri setinde %72, dogrulama veri setinde %71’diir.
Kanalin bos ve dolu olma durumu dengeli bir dagilima sahip olmadig1 icin
sadece bagsarima bakilmasi eksik olacaktir. Bu sebepten ayrica ROC egrisi de

incelenmelidir.

Sekil 3.23°de gosterildigi gibi test verisinin ayirt edicilik degeri olan AUC degeri
0.57 olarak hesaplanmugtir. Sekil 3.24°de gosterildigi gibi dogrulama verisinin ayirt
edicilik degeri olan AUC degeri 0.58 olarak hesaplanmistir.

Rassal Orman Algoritmasi
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Sekil 3.23 800 MHz’de rassal orman algoritmasi test verisi ROC egrisi

800 MHz frekansli kanalin Test verisinin sonuclari incelendiginde, kanalin bog olma
durumunun kesinligi %61, duyarhligi %22, f1 score degeri ise %32, kanalin dolu
olma durumunun kesinligi %73, duyarliigi %94, f1 score degeri ise %82 olarak
hesaplanmigtir. Kanalin gergekte bos olan durumlarinin %22’si kestirilmis, bos

olarak tahmin edilen durumlarin %61’i gercekten bos olma durumudur.
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Sekil 3.24 800 MHz’de rassal orman algoritmasi dogrulama verisi ROC egrisi

Kanalin gercekte dolu olan durumlarinin %94’#i kestirilmis, dolu olarak tahmin

edilen durumlarin %731 ger¢ekten dolu olma durumudur.

Tablo 3.6 800 MHz’de rassal orman algoritma test verisi raporu

Kanalin Durumu | Kesinlik | Duyarlilik | f1 score | Tahmin Sayisi
Bos 0.61 0.22 0.32 4801
Dolu 0.73 0.94 0.82 10747

800 MHz frekansli kanalin dogrulama verisinin sonuglar1 incelendiginde, kanalin
bos olma durumunun kesinligi %61, duyarlih@ %21, f1 score degeri ise %31,
kanalin dolu olma durumunun kesinligi %73, duyarliligi %94, fl score degeri
ise %82 olarak hesaplanmistir. Kanalin gergekte bos olan durumlarinin %21’i
kestirilmis, bos olarak tahmin edilen durumlarin %61’i ger¢ekten bos olma
durumudur. Kanalin gergekte dolu olan durumlarinin %94’ kestirilmis, dolu olarak

tahmin edilen durumlarin %73’ii gergcekten dolu olma durumudur.

Tablo 3.7 800 MHz’de rassal orman algoritma dogrulama verisi raporu

Kanalin Durumu | Kesinlik | Duyarlilik | f1 score | Tahmin Sayisi
Bos 0.61 0.21 0.31 4801
Dolu 0.73 0.94 0.82 10747
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Belirlenen optimum karar agaci sayist ile Rassal Orman algoritmasi ile 800
MHz frekansindaki kanalin gelecek durumu ile ilgili kestirimler yapilmistir.

Rassal Orman algoritmasi test ve dogrulama kestirimleri sekil 3.25 ve 3.26’de

gosterilmigtir.
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Sekil 3.25 838 MHz’de rassal orman algoritmasi test tahminleri
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Sekil 3.26 838 MHz’de rassal orman algoritmasi dogrulama verisi tahminleri

Sekil 3.27°de gosterildigi iizere test veri setinde belirlenen kanal durumlarinin
kanalin bog oldugu durum sayis1 16001’dir. 16000 adet bos olan durum bos olarak
kestirilmis, 1 adeti ise dolu olarak kestirilmistir. Kanalin dolu oldugu durum sayisi
28’dir. 8 adet dolu olan durum dolu olarak kestirilmis, 20 adeti ise bos olarak
kestirilmistir Algoritmanin bos olarak kestirdigi 16020 durumun 16000 durumu bos
20 durumu ise doludur. Algoritmanin dolu olarak kestirdigi 9 durumun 8 durumu

dolu 1 durumu ise bos olarak kestirilmistir.

Sekil 3.28’de gosterildigi lizere dogrulama veri setinde belirlenen kanal
durumlarinin kanalin bog oldugu durum sayist 16004°dir. 16000 adet bos olan
durum bos olarak kestirilmis, 4 adeti ise dolu olarak kestirilmistir. Kanalin dolu
oldugu durum sayis1 26’dir. 12 adet dolu olan durum dolu olarak kestirilmis,
14 adeti ise bos olarak kestirilmigtir. Algoritmanin bos olarak kestirdigi 16014

durumun 16000 durumu bos 14 durumu ise doludur.
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Sekil 3.27 838 MHz’de rassal orman algoritmasi test verisi hata matrisi

Algoritmanin dolu olarak kestirdigi 16 durumun 12 durumu dolu 4 durumu ise

bostur.

Sekil 3.29°de gosterildigi gibi test verisinin ayirt edicilik degeri olan AUC degeri
0.73 olarak hesaplanmustir.

Sekil 3.30°de gosterildigi gibi test verisinin ayirt edicilik degeri olan AUC degeri
0.64 olarak hesaplanmigtir.

838 MHz frekansli kanalin Test verisinin sonuclari incelendiginde, kanalin bog olma
durumunun kesinligi %100, duyarliigi %100, f1 score degeri ise %100, kanalin
dolu olma durumunun kesinligi %89, duyarliligi %29, fl score degeri ise %43
olarak hesaplanmustir. Kanalin ger¢ekte bos olan durumlarinin %100’ kestirilmis,
bos olarak tahmin edilen durumlarin %100’ gergekten bos olma durumudur.
Kanalin gercekte dolu olan durumlarinin %29’u kestirilmis, dolu olarak tahmin

edilen durumlarin %89’si gergekten dolu olma durumudur.

Tablo 3.8 838 MHz’de rassal orman algoritma test verisi raporu

Kanal Durumu | Kesinlik | Duyarlilik | f1 score | Tahmin Sayis1
Bos 0.99 0.99 0.99 15547
Dolu 0.89 0.29 0.43 28
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Sekil 3.28 838 MHz’de rassal orman algoritmasi dogrulama verisi hata matrisi
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Sekil 3.29 838 MHz’de rassal orman algoritmasi test verisi ROC egrisi
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Sekil 3.30 838 MHz’de rassal orman algoritmasi dogrulama verisi ROC egrisi

838 MHz frekansli kanalin dogrulama verisinin sonuglar1 incelendiginde, kanalin
bos olma durumunun kesinligi %100, duyarliligi %100, f1 score degeri ise %100,
kanalin dolu olma durumunun kesinligi %75, duyarliligi %46, fl score degeri
ise %57 olarak hesaplanmigtir. Kanalin gercekte bos olan durumlarinin %100t
kestirilmis, bos olarak tahmin edilen durumlarin %100’ii gercekten bos olma
durumudur. Kanalin gergekte dolu olan durumlarinin %46’°s1 Kestirilmis, dolu

olarak tahmin edilen durumlarin %75’i gergekten dolu olma durumudur.

Tablo 3.9 838 MHz’de rassal orman algoritma dogrulama verisi raporu

Kanal Durumu | Kesinlik | Duyarlilik | f1 score | Tahmin Sayis1
Bos 0.99 0.99 0.99 15548
Dolu 0.75 0.46 0.57 26

3.4 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) algoritmasinda veri seti diizenlenmesi
yapilmigtir. Tahmin edilen ¢ + 1. durum kendinden 6nceki 5 saniye (durum) ile

iligkilendirilmistir. £—4. andan ¢ —4. ana kadar olan durumlar ile iligkilendirilmistir.
Veri seti egitim,test ve dogrulama seti olarak iice ayrilmustir. Veri setinin %60’ nin
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egitim seti, %20’si test seti ve %20’si de dogrulama seti olarak ayrilmigtir.

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) 800 MHz frekansindaki kanalin test ve dogrulama
kestirimleri sekil 3.31 ve 3.32°de gosterilmistir.

Tahmini Veri Gergek Veri
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Sekil 3.31 800 MHz’de LSTM algoritmasi test tahminleri
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Sekil 3.32 800 MHz’de LSTM algoritmasi dogrulama tahminleri

Kestirilen degerler esik degerinden gegcirilerek, kanalin mevcut durumunu (0 veya

1) belirlenir, burada 0 spektrumun bos oldugunu, 1 ise dolu oldugunu gosterir.

Sekil 3.33’de gosterildigi iizere test veri setinde belirlenen kanal durumlarinin
kanalin bos oldugu durum sayis1 4863’dir. Yaklagik olarak 1600 adet bos olan
durum bos olarak kestirilmis, 3200 adeti ise dolu olarak kestirilmistir. Kanalin dolu
oldugu durum sayis1 10713°dir. Yaklagik olarak 9600 adet dolu olan durum dolu
olarak kestirilmis, 1100 adeti ise bog olarak kestirilmistir Algoritmanin bos olarak
kestirdigi 2700 durumun 1600 durumu bog 1100 durumu ise doludur. Algoritmanin
dolu olarak kestirdigi 12800 durumun 9600 durumu dolu 3200 durumu ise bostur.

Sekil 3.34’de gosterildigi lizere dogrulama veri setinde belirlenen kanal
durumlarinin kanalin bos oldugu durum sayis1 4712°dir. Yaklagik olarak 1600 adet

bos olan durum bos olarak kestirilmig, 3200 adeti ise dolu olarak kestirilmistir.
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Sekil 3.33 800 MHz’de LSTM algoritmasi test verisi hata matrisi

Kanalin dolu oldugu durum sayis1 10863°dir. Yaklasik olarak 9700 adet dolu olan
durum dolu olarak kestirilmis, 1200 adeti ise bog olarak kestirilmigtir. Algoritmanin
bos olarak kestirdigi 2800 durumun 1600 durumu bog 1200 durumu ise doludur.
Algoritmanin dolu olarak kestirdigi 12900 durumun 9700 durumu dolu 3200

durumu ise bostur.

Algoritmanin bagarim orani test veri setinde %72, dogrulama veri setinde %72’diir.
Kanalin bos ve dolu olma durumu dengeli bir dagilima sahip olmadigi i¢in
sadece basarima bakilmasi eksik olacaktir. Bu sebepten ayrica ROC egrisi de

incelenmelidir.

Sekil 3.35°de gosterildigi gibi test verisinin ayirt edicilik degeri olan AUC degeri
0.61 olarak hesaplanmustir.

Sekil 3.36’de gosterildigi gibi dogrulama verisinin ayirt edicilik degeri olan AUC
degeri 0.61 olarak hesaplanmustir.

Sekil 3.37°de LSTM algortimasinin model kaybinin grafigi gosterilmigtir. Belli
bir epoch degerinden sonra kayip degeri sabitlesmistir. Bu yiizden epoch sayisini

arttirmak algoritmanin dogrulugunu arttirmamaktadir.
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Sekil 3.34 800 MHz’de LSTM algoritmast dogrulama verisi hata matrisi
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Sekil 3.35 800 MHz’de LSTM algoritmasi test verisi ROC egrisi
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Sekil 3.36 800 MHz’de LSTM algoritmasi dogrulama verisi ROC egrisi
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Sekil 3.37 800 MHz’de LSTM algoritmasi kayip grafigi
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Sekil 3.38°de LSTM modelinin kanalin bos oldugu durumlari bos olarak

tahminledigi noktalar1 gdstermektedir.
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Sekil 3.38 800 MHz’de LSTM tahminleri

800 MHz frekansh kanalin Test verisinin sonuglari incelendiginde, kanalin bog olma
durumunun kesinligi %59, duyarhiligi %33, f1 score degeri ise %43, kanalin dolu
olma durumunun kesinligi %75, duyarlihigr %89, f1 score degeri ise %81 olarak
hesaplanmistir. Kanalin gercekte bos olan durumlarinin %33’ii kestirilmis, bos
olarak tahmin edilen durumlarin %59’u gergekten bos olma durumudur. Kanalin
gercekte dolu olan durumlarinin %89’u kestirilmis, dolu olarak tahmin edilen

durumlarin %75’1 gergekten dolu olma durumudur.

Tablo 3.10 800 MHz’de LSTM algoritma test verisi raporu

Kanal Durumu | Kesinlik | Duyarlilik | {1 score | Tahmin Sayis1
Bos 0.59 0.33 0.43 4863
Dolu 0.75 0.89 0.81 10713

800 MHz frekansli kanalin dogrulama verisinin sonuglar1 incelendiginde, kanalin
bos olma durumunun kesinlii %57, duyarlihgr %33, fl score degeri ise %42,
kanalin dolu olma durumunun kesinligi %75, duyarhiligi %89, f1 score degeri
ise %82 olarak hesaplanmustir. Kanalin gergekte bos olan durumlarinin %33’
kestirilmis, bog olarak tahmin edilen durumlarin %57’si gergekten bos olma
durumudur. Kanalin gergekte dolu olan durumlarinin %89’ u kestirilmis, dolu olarak

tahmin edilen durumlarin %75’ gergekten dolu olma durumudur.

Tablo 3.11 800 MHz’de LSTM algoritma dogrulama verisi raporu

Kanal Durumu | Kesinlik | Duyarlilik | {1 score | Tahmin Sayis1
Bos 0.57 0.33 0.42 4712
Dolu 0.75 0.89 0.82 10863

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) 800 MHz frekansindaki kanalin test ve dogrulama
kestirimleri sekil 3.40 ve 3.39’de gosterilmistir.
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Sekil 3.39 838 MHz’de LSTM algoritmasi dogrulama verisi tahminleri

Sekil 3.41°de gosterildigi lizere test veri setinde belirlenen kanal durumlarinin
kanalin bog oldugu durum sayist 15553°dir. 15542 adet bos olan durum bos olarak
kestirilmis, 11 adeti ise dolu olarak kestirilmistir. Kanalin dolu oldugu durum sayisi
23’diir. 11 adet dolu olan durum dolu olarak kestirilmis, 12 adeti ise bos olarak
kestirilmigtir. Algoritmanin bog olarak kestirdigi 15554 durumun 15542 durumu
bos 12 durumu ise doludur. Algoritmanin dolu olarak kestirdigi 22 durumun 11

durumu dolu 11 durumu ise bostur.
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Sekil 3.40 838 MHz’de LSTM algoritmasi test tahminleri

Sekil 3.42°de gosterildigi iizere test veri setinde belirlenen kanal durumlarinin
kanalin bos oldugu durum sayis1 15541°dir. 15529 adet bos olan durum bos olarak
kestirilmis, 12 adeti ise dolu olarak kestirilmistir. Kanalin dolu oldugu durum sayis1
34’diir. 12 adet dolu olan durum dolu olarak kestirilmis, 22 adeti ise bog olarak
kestirilmigtir. Algoritmanin bog olarak kestirdigi 15551 durumun 15529 durumu
bos 22 durumu ise doludur. Algoritmanin dolu olarak kestirdigi 24 durumun 12
durumu dolu 12 durumu ise bostur. Algoritmanin basarim orani test veri setinde
%100, dogrulama veri setinde %100’diir. Kanalin bog ve dolu olma durumu dengeli

bir dagilima sahip olmadigi i¢in sadece basarima bakilmasi eksik olacaktir.
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Sekil 3.41 838 MHz’de LSTM algoritmasi test verisi hata matrisi
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Sekil 3.42 838 MHz’de LSTM algoritmasi dogrulama verisi hata matrisi
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Sekil 3.43°de gosterildigi gibi test verisinin ayirt edicilik degeri olan AUC degeri
0.67 olarak hesaplanmigtir.
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Sekil 3.43 838 MHz’de LSTM algoritmasi test verisi ROC egrisi

Sekil 3.44°de gosterildigi gibi dogrulama verisinin ayirt edicilik degeri olan AUC
degeri 0.74 olarak hesaplanmustir.

Sekil 3.45°de LSTM algortimasinin model kaybinin grafigi gosterilmistir. Belli
bir epoch degerinden sonra kayip degeri sabitlesmistir. Bu yiizden epoch sayisinmi

arttirmak algoritmanin dogrulugunu arttirmamaktadir.

838 MHz frekansh kanalin Test verisinin sonuclari incelendiginde, kanalin bos olma
durumunun kesinligi %99, duyarhiligi %99, f1 score degeri ise %99, kanalin dolu
olma durumunun kesinligi %50, duyarlihigr %48, f1 score degeri ise %49 olarak
hesaplanmistir. Kanalin gercekte bos olan durumlarinin %99’ii kestirilmis, bos
olarak tahmin edilen durumlarin %99’ii gergcekten bos olma durumudur. Kanalin
gercekte dolu olan durumlarinin %48’i kestirilmis, dolu olarak tahmin edilen

durumlarin %50’si gergekten dolu olma durumudur.

Sekil 3.46’de LSTM modelinin kanalin dolu oldugu durumlari dolu olarak

tahminledigi noktalar1 gdstermektedir.
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Sekil 3.44 838 MHz’de LSTM algoritmasi dogrulama verisi ROC egrisi
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Sekil 3.45 838 MHz’de LSTM algoritmasi kayip grafigi
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Tablo 3.12 838 MHz’de LSTM algoritma test verisi raporu

Kanal Durumu | Kesinlik | Duyarlilik | {1 score | Tahmin Sayis1
Bos 0.99 0.99 0.99 15553
Dolu 0.50 0.48 0.49 23

838 MHz frekansli kanalin Test verisinin sonuglari incelendiginde, kanalin bog olma
durumunun kesinligi %99, duyarliligi %99, f1 score degeri ise %99, kanalin dolu
olma durumunun kesinligi %50, duyarlilign %48, f1 score degeri ise %49 olarak
hesaplanmigtir. Kanalin gercekte bos olan durumlarinin %99’ii kestirilmis, bos
olarak tahmin edilen durumlarin %99’ii gercekten bos olma durumudur. Kanalin

gercekte dolu olan durumlarinin %45°i Kestirilmis, dolu olarak tahmin edilen

durumlarin %50’si ger¢ekten dolu olma durumudur.
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Sekil 3.46 838 MHz’de LSTM tahminleri

Tablo 3.13 838 MHz’de LSTM algoritma dogrulama verisi raporu

Kanal Durumu | Kesinlik | Duyarlilik | f1 score | Tahmin Sayis1
Bos 0.99 0.99 0.99 15541
Dolu 0.50 0.45 0.41 34
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SONUC

Bu calismada, spektrum kullaniminin kestirimi iizerine makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak kanalin dolu ya da bog olma durumunun siniflandirilmasi
incelenmigtir.  Giiniimiizde popiiler olan makine 6grenmesi ve derin 0grenme
algoritmalari, regresyon ve siniflandirma problemlerinde olduk¢a basarili

performans gostermektedir.

Calismada, SVM, RF ve LSTM algoritmalar1 karsilagtirilmistir. 800 MHz
frekansindaki yogun kullanilan kanalda SVM ve LSTM algoritmalar1 ayni1 basari
metriklerini gosterse de, 838 MHz frekansindaki az yogun kullanilan kanalda
ise LSTM algoritmasimin ayirt edicilik 6zelligi daha yiiksek c¢ikmistir. LSTM
algoritmasinin sonuglarinin SVM ve RF algoritmalarina kiyasla daha iyi olmasinin
nedeni, veri setinin zaman serisi olmasi ve problemin kendinden 6nceki durumlar

ile korelasyonunun olmasidir.

Bu caligsma, spektrum kullaniminin etkin bir sekilde yonetilmesi ve optimizasyonu
icin makine Ogrenmesi yontemlerinin potansiyelini gostermektedir.  Ozellikle
zaman serisi verileriyle calisan problemler i¢cin LSTM algoritmasinin {istiin

performanst, bu tiir problemlerde tercih edilmesini onermektedir.

Tablo 4.1 ve Sekil 4.1°de goriildiigii lizere ii¢ algoritmada 1yi sonuclar vermemistir.
SVM ve LSTM algoritmalart ayni bagart metriklerini gosterse de kotii sonug
vermistir. Dogruluk oranlar1t %70’i ge¢mesine ragmen simiflandirma ozellikleri

%611 gegemeyerek diisiik ¢ikmugtir.

Tablo 4.1 800 MHz’de algoritmalarin dogrulama veri seti i¢cin dogruluk ve AUC

degerleri
Algoritmalar | Dogruluk | AUC Degeri
SVM %73 %61
RF %71 %57
LSTM %72 %61
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Sekil 4.1 800 MHz’de algoritmalarin bagarim parametreleri 6zeti

Tablo 4.2 838 MHz’de algoritmalarin dogrulama veri seti i¢cin dogruluk ve AUC

degerleri
Algoritmalar | Dogruluk | AUC Degeri
SVM %99 %71
RF %99 %64
LSTM %99 %74

Tablo 4.2°de ve Sekil 4.2 goriildiigii iizere LSTM algortimasi diger algoritmalara
gore daha bagarilidir. Dogruluk degerlerinin yiiksek ¢ikmasi veri setinin siniflarinin

dengesiz dagilimindan kaynaklanmaktadir.

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘

Sekil 4.2 838 MHz’de algoritmalarin basarim parametreleri 6zeti

Bagarim oran1 yiiksek LSTM mimarisi icin ise farkli veri setleri kullanarak ve veri
miktarini degistirerek basarimin arttirllmasi planlanmaktadir. Ayrica algoritmalar
spektrumda bulunan tiim frekanslara uygulanarak algoritmalarin performansini

yiikseltmek yapilabilir.
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