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KABLOSUZ HABERLESME ICiN UCTAN UCA OTOKODLAYICI TASARIMI

OZET

Bu calisma, derin ©Ogrenme ve kablosuz iletisim alanlar1 arasindaki iligkiyi
inceleyen kapsamli bir calismay1 ele almaktadir. Calisma, kablosuz haberlesme
sistemlerinin verimliligini ve giivenilirligini artirmak amaciyla otokodlayicilarin
nasil kullanilabilecegini arastirmaktadir. Calismanin ana katkis1 otokodlayicilar ile
tasarlanan bir haberlesme sisteminin farkli otokodlayici sistem konfigiirasyonlar ile
performansini aciklamaktir.

Tezin ilk boliimii, derin 6grenme kavramlarina odaklanmaktadir. Denetimli ve
denetimsiz Ogrenme arasindaki farklar aciklanmakta ve ileri yoOnlii derin aglar
incelenmektedir. Ayrica, derin 6grenmede kullanilan temel kavramlar ve algoritmalar
ele almmaktadir. Ogrenme parametreleri, aktivasyon fonksiyonlari, optimizasyon
algoritmalar1 ve geri yayilim (back propagation) gibi konular detayli bir sekilde
aciklanmaktadir. Kayip fonksiyonlar1 ve 6grenme algoritmalar1 da 6rneklerle birlikte
incelenmektedir. Tasarlanan modelde siklikla kullanilan kategorik ¢apraz entropi
(categorical cross entropy) kayip fonksiyonu arastirilmistir.

Kablosuz haberlesme temelleri ele alinarak otokodlayict ile iliskisi incelenmistir.
Otokodlayicilarin mimarisi ve farkli tiirleri detayli bir sekilde incelenmektedir.
Evrisimli otokodlayicilar, degisken otokodlayicilar ve giiriiltii ¢c6zen otokodlayicilar
gibi farkl tiirlerin 6zellikleri vurgulanmaktadir.

Calismanin devaminda ugtan uca otokodlayici tasarimi ele alinmaktadir. Sistem
modelleri ve otokodlayict konfigiirasyonlar: iizerinde durularak, farkli senaryolarda
otokodlayict hata analizleri yapilmaktadir. QPSK, 8PSK gibi modiilasyon tiirleri
ile bunlarin otokodlayici yapilariyla olan karsilastirmali hata analizleri yapilmustir.
Farkli igsaret giiriiltii oranlarinda (signal to noise ratio, SNR) otokodlayic1 model
egitilmis ve hangi degerlerde otokodlayicinin yiiksek hata performansi verdigi bilgileri
cikarilmagtir.

Alamouti sistemine alternatif olarak sunulan otokodlayici modeli tasarlanirken kanalda
distorsiyon etkisi olarak Rayleigh soniimlemesi kullanilmisti. ~MMSE tahmini
Minimum Ortalama Karesel Hata ile elde edilir ve giris sinyalinin kod ¢oziictideki
temsili elde edilir. Bu calisma sonucunda geleneksel 2 x 1 Alamouti sistemi ile bu
sistemin otokodlayicilarla tasarlanan modelinin bit hata oran1 performansi acisindan
benzer sonuclar verdigi goriilmektedir. Uzaysal cesitlilik i¢in bir otokodlayici
modeli tanitilmig ve bu model 2x1 iletisim sistemlerinin verici ve alici islemlerini
tek bir uctan uca kodlama yontemi ile optimize etmektedir. Rayleigh soniimleme
kanali kullanilarak yapilan simiilasyon sonuclari, otokodlayici tabanli sistemin BER
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performansim1 gostermektedir. Bu sonuclar, mevcut geleneksel gonderici anten
cesitleme uygulamalarinin performansiyla karsilastirilmistir.

Bu calisma kapsaminda derin 68renme ile kablosuz iletisim arasindaki onemli baglan-
tilar vurgulanir ve kablosuz iletisim sistemlerindeki otokodlayicilarin potansiyeli
incelenir. Bu tez, derin 68renme ve kablosuz iletisim arasindaki iliskinin daha
iyl anlagilmasim saglar ve kablosuz iletisim sistemlerinin performansimi artirmak
icin otokodlayicilarin kullanimini vurgular. Son bélimde arastirmanin sonuclari
ozetlenmektedir.
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END TO END AUTOENCODER DESIGN FOR WIRELESS COMMUNICATION

SUMMARY

This study presents a comprehensive investigation of the relationship between deep
learning and wireless communications. The study explores how autoencoders can be
used to improve the efficiency and reliability of wireless communication systems. The
main contribution of the study is to describe the performance of a communication
system designed with autoencoders using different configurations of autoencoder
systems. These configurations include the types of layers used and the effects of
hyperparameters during model training.

The first section of the thesis focuses on deep learning concepts. It explains the
differences between supervised and unsupervised learning and examines feedforward
neural networks. Autoencoders, which operate based on unsupervised learning
mechanisms and provide successful results in representing data, are discussed.
Furthermore, fundamental concepts and algorithms used in deep learning are
addressed. Topics such as learning parameters, activation functions, optimization
algorithms, and backpropagation are explained in detail. Loss functions and learning
algorithms are also examined with examples. The categorical cross entropy loss
function, which is frequently used in the designed model, is investigated. It is
an effective loss function for autoencoders to reconstruct the data as accurately as
possible.

We also focused on the fundamentals of wireless communication. Topics such
as Alamouti coding are explained in detail, followed by a discussion on how
autoencoders can be used for wireless communication. The architecture and different
types of autoencoders are extensively examined. Features of specific types of
autoencoders, such as convolutional autoencoders, variational autoencoders, and
denoising autoencoders, are highlighted. These types of autoencoders are designed
for specific problems.

Compared to conventional communication systems, autoencoders have both
advantages and disadvantages.Autoencoders can compress data by representing it
with a reduced amount of information. This allows for efficient data storage and
transmission.They can capture complex patterns and representations in the data, which
can be beneficial for various tasks in communication systems.They also are capable of
reconstructing corrupted or noisy data, making them robust in the presence of noise
and channel impairments. They can help improve the reliability of communication
systems. On the other hand, training autoencoders can be computationally intensive
and time-consuming, especially for large-scale datasets. The optimization process
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requires significant computational resources. Also, one of the disadvantages of
autoencoders is that designing an effective autoencoder for a specific communication
task requires careful consideration of various factors, such as network architecture,
hyperparameter tuning, and training methodology. It can be challenging to optimize
and fine-tune the autoencoder for optimal performance.

We explain end-to-end autoencoder design. Autoencoder design is thoroughly
examined for both uncoded and coded systems. Uncoded systems refer to the
traditional communication systems where the information is directly transmitted
without any additional coding. In uncoded systems, the input data is encoded and
modulated using a specific modulation scheme (e.g., BPSK or QPSK) and transmitted
over the channel. At the receiver, the received signal is demodulated and decoded to
recover the original data. The performance of uncoded systems is typically measured in
terms of Block Error Rate (BLER), which represents the accuracy of data recovery. In
conventional communication systems, channel coding techniques have been developed
to improve the efficiency of information signal transmission, as the signal is subject to
distortion during transmission through the channel. Coded systems involve the use of
error-correcting codes in addition to modulation for reliable data transmission. The
input data is first encoded using an error-correcting code, such as Hamming codes.
The encoded data is then modulated and transmitted over the channel. At the receiver,
the received signal is demodulated and decoded using appropriate decoding algorithms
to recover the original data.The use of error-correcting codes helps in mitigating the
effects of noise and channel impairments, improving the overall reliability of data
transmission. These systems try to correct errors by adding extra bits to the information
signal at the receiver.

The focus is on the design of end-to-end autoencoders specifically designed for
wireless communications. A model for spatial diversity is introduced, aiming to
optimize the entire communication system, including the transmitter and receiver.
Autoencoder model emphasizes the importance of system optimization and presents
simulation results to demonstrate the performance of the proposed autoencoder-based
approach in achieving spatial diversity in wireless communication. In the
autoencoder-based system, information is encoded in the encoding section of the
autoencoder and reaches the channel layer where distorting channel effects are added.
Here the encoder and decoder are designed for 2x1 system. The encoder output
represents modulated signals and these symbols are processed in the channel. In
the decoder, corrupted symbols are estimated by MMSE estimator and the closest
representation to the input values is obtained in the output layer. The entire system
is modeled similar to the Alamouti space time block coding architecture. There is
end-to-end optimization in the system.

The encoder part of the autoencoder corresponds to the transmitter part of traditional
systems, and the decoder part corresponds to the receiver part of traditional systems.
While designing this autoencoder model, which is offered as an alternative to the
Alamouti system, Rayleigh fading is used as a distortion effect in the channel.
MMSE estimation is achieved with Minimum Mean Square Error (MMSE) and the
representation of the input signal in the decoder is obtained. As a result of this study, it
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is seen that the traditional 2 x 1 Alamouti system and the model of this system designed
with autoencoders give similar results in terms of bit error rate performance.

The results section summarizes the findings and outcomes of the study. It emphasizes
the significant connections between deep learning and wireless communication and
highlights the potential of autoencoders in wireless communication systems.

This thesis provides a better understanding of the relationship between deep learning
and wireless communication and emphasizes the use of autoencoders to enhance the
performance of wireless communication systems.
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1. GIRIS

Kablosuz haberlesme sistemleri giiniimiiz diinyasinda cihazlarin birbirleriyle iletisim
kurabilmesi agisindan 6nemli bir temel yapi tast haline gelmistir. Gelisen teknoloji
ile birlikte bircok haberlesme sistemi daha yiiksek hizlarda ve daha verimli
halde calistirilmak {izere tasarlanmistir.  Cihazlar arasindaki haberlesmede alici
ve verici arasindaki bozucu kanal etkileri bu sistemleri daha elverisli kullanmaya
zorlamigtir. Giintimiizdeki haberlesme sistemlerinde verici ve alici tarafinda iletilen
bilginin en dogru sekilde islenebilmesi i¢in cesitli algoritmalar, haberlesme bloklari
gelistirilmigtir.  Ihtiyaca gore daha karmagsik veya gorece daha basit sistemler
gecmisten giiniimiize temel haberlesme bloklarinda siklikla kullanilmis ve alternatifleri

de siirekli tiretilmektedir

1.1 Tezin Kapsami, Amaci ve Literatiir Taramasi

Bilgi teorisi ve modiilasyon semalarinin analizi, belirli iletim hizlari, bant genislikleri
ve sinyal-giiriiltii oranlar1 (Signal to Noise Ratio, SNR) i¢in ulasilabilir bilgi
yogunlugu ve bit hata oranlar1 konusunda smirlar verir [1]. iki elektronik sistemin
haberlesmesinde kullanilan kodlama ve kod ¢6zme teknikleri uygulanan yonteme
baglh olarak bazi temel zorluklar1 da beraberinde getirir. Kanalda bozulan bilginin
yeniden kurtarilmasi i¢in gelistirilen yontemlerin hata diizeltme kabiliyeti, ne 6lciideki
bir hizda veriyi iletebilme, ne kadarlik bir verimde hatadan arindirma gibi konular
alic1 ve verici arasinda gerceklesen tiim optimizasyon bloklarinin maksimum verimde
calismasim gerekli kilmistir. Bu gereklilikten otiirii bir verici ve alict yardimiyla bir
kaynaktan hedefe bir kanal iizerinden giivenilir mesaj iletimi, bir iletisim sisteminin
temel gereksinimidir. Uygulamada, verici ve alici, haberlesme gorevi icin en
uygun coziimii elde etmek amaciyla bir dizi coklu bagimsiz bloga boliiniir. Bu
tir bir blok yapisi; her blogun kendi i¢inde en iyi performansi verecek sekilde

calistirilmasi, blok i¢i algoritmalarin analizinin gorece kolayli§i ve zorlugu, yine



kullanilan bu algoritmalarin optimizasyonu gibi alt konulara bagimlilik oldugundan
uctan uca optimum bir performansa ulastig1 acik degildir [2]. Bir haberlesme sistemi
tasarladiginizda burada kullanilan birbirinden bagimsiz her blogu kendi i¢in optimize
etme gerekliligi olusur. Sistem tasarlandiktan sonra giris bilgi sinyali ve cikista alinan
girise en yakin sinyal bagarimi 6lger. Bu agidan bakildig1 zaman haberlesme sisteminin
toplamdaki performansi sistemde kullanilan bloklarin minimum performansa sahip
blogu ile dogrudan iligkilidir. Geleneksel haberlesme sistemlerinde bu sebeplerden
dolay1 ugtan uca ortak bir optimizasyon s6z konusu degildir. Bloklarin optimizasyonu
ve bu bloklarin birbirleriyle olan etkilesimindeki verim burada dnemli olan performans
Olciitidiir. Temel bir haberlesme sisteminde bahsi gecen bu bloklardan bazilari
kaynak/kanal kodlama, modiilasyon, kanal kestirimi (channel estimation), dengeleme
(equalization) gibi bloklardir. Ayrica alici tarafta senkronizasyon problemleri de
giderilir ve bunun icin algoritmalar mevcuttur [3]. Bu bloklarda gerceklestirilen
tim islemler cesitli matematiksel yiikleri de beraberinde getirir. Pratikte uygulanan
sistemlerde ayrica dogrusal olmayan giic amplifikatorleri kullanimi gibi bazi lineer
olmayan durumlarin yakalanmasi sz konusudur [4]. Matematiksel agidan da bu tiir
problemler; ¢oziimlenmesi, islenmesi, analizi agisindan daha kompleks yapidadirlar.
Literatiirdeki bircok mevcut sistem daha ¢ok dogrusallik, duraganlik, tipik olarak
Gauss yaklasimlarina (Gaussianity) dayanir. Kanal nedeniyle olusan bozulmalar,
kusurlu giic amplifikatorler veya diisiik ¢oziiniirliiklii analog dijital doniistiiriiciiler
sebebiyle etkilenen sistemler, teoride olusturulan modeller ile pratikte gerceklenen
sistem arasinda farkliliklar olusturur ve bu durum performans: negatif yonde etkiler.
Halihazirda kullanilan sistemler ek olarak farkli ortam kosullarindan kaynaklanan
ekstra bozucu etkiler sebebiyle bahsedilen bloklarda ayr1 ayr1 yeni birer optimizasyon
sorunu olusabilir.  Coziim icin, farklilasan bozucu etkiler yukarida bahsedilen
her bir blok i¢in (gerekirse) yeniden ¢oziilmesi gereken bir problem halini alir.
Halihazirda kullanilan kablosuz haberlesme sistemlerindeki algoritmalar diinyadaki
mevcut iletisim sorunlarina ¢oziim olarak Onerilmisse de bu uygulamalara alternatif
bir bakis agis1 da kacimilmaz hale gelmistir. Bircok verinin kullamildig1 giiniimiiz
cevrelerde veriyi islemek ve istenilen c¢ikislar iiretmek icin veriyi manipiile etmek

siklikla kullanilan bazi bilgisayar tabanli yontemleri ortaya ¢ikarmistir. Herhangi



bir konudaki mevcut veriler, kendisine has ¢zellikleri bakimindan ayirt edilebilen
bilgi parcaciklaridir. Verilerin 6zgiin 6zellikleri dolayisiyla siniflandirma, kiimeleme
gibi bazi temel problemler farkli bakis acisiyla irdelenmeye baglanmistir. En genel
adiyla yapay zeka (artificial intelligence, AI) verilerin manipiilasyonunu, onlari
amaca en uygun sekilde yonetebilmeyi hedefleyen bir yapidir. Giiniimiizde ¢ok
fazla alanda kullanilmaya, bakis acis1 getirilmeye calisilan yapay zeka teknolojisi
verinin oldugu bir¢cok alanda etkin sonuglar iiretmektedir. Ciinkii dogru veriye
sahip olmak, karsilagilan probleme karmagik matematiksel iglemlere bagvurmadan
en optimum ¢oziimii getirebilir. Amag¢ da bir probleme getirilen ¢oziimii optimize
etmektedir. Yapay zeka temelde bilgisayarlarin zengin icerige sahip cevreyi veriler
araciligiyla anlamasi ve bu kazanimla etkilesim kurmasini saglamaktir. Tarihsel
stirecte bu konu bazi alt bagliklarla irdelenmigtir. Derin 6grenme (deep learning,
DL) olarak adlandirilan kavram, bu hedefe ulagsmak icin etkin yaklasimlardan biri
olarak ortaya ¢ikmustir. Sinir aglari olarak tantmlanmig birtakim katmanlarla, veriler
sayisal esdegerleriyle temsil edilirler. Gelismekte olan derin 6grenme yontemleri
konugma isleme (speech processing) [S5], nesnelerin interneti (internet of things, [oT)
[6], otonom siiriis teknolojileri (autonomous driving technologies) [7] alanlarinda
siklikla kullanilmaktadir.  Derin aglarin daha iyi bir 68renme becerisine sahip
bir¢ok problemde gegerli fonksiyon yaklagimlarina sahip yontemler oldugu literatiirde
belirtilmistir [8]. Bu nedenle derin 6grenme matematiksel olarak modellemesi zor olan
karmasik kanal kosullarina ve donanim kusurlarina ragmen haberlesme sistemlerini
modellemek icin kullanilabilir. Derin 6grenme tabanli haberlesme sistemlerinde
Ogrenilen algoritmalar, matematiksel modeller ya da geleneksel algoritmalar yerine
egitim yoluyla ugtan uca performans icin optimize edilmis, modelde Ogrenilen
agirliklarla temsil edilir [9]. Derin 6grenme yaklagimlari, hesaplama hizi ve
veri isleme kapasitesi saglayan ayrica paralel isleme mimarilerinin dogas1 geregi,
biiyilk miktarda verinin islenmesini saglamay1 gerektirir. Derin 6grenme sistemlert,
paralellestirilmis isleme mimarileri araciligiyla 6nemli bir hesaplama verimi tiretmede
biiyiik bir potansiyele sahiptir [9]. Derin 6grenme tabanli haberlesme sistemleri,
bagimsiz bloklar1 optimize etmek yerine uctan uca performansi optimize etmeyi

hedefler, dolayisiyla global performansa ulasmak i¢in geleneksel blok yapisina ihtiyac



duymaz. Derin 68renmenin haberlesme sistemlerinde kullanilmas ile ilgili bir
calisma modiilasyon tanima uygulamalaridir. Alinan sinyallerin farkli modiilasyon
bilgilerini ayirt etme yetenegine sahip olan modiilasyon tamima, farkli haberlesme
sistemleri arasindaki modiilasyon tespitini kolaylastirdigindan haberlesme alaninda
onemli bir islemdir. [10]’da yapilan ¢alismada evrisimsel sinir aglar1 (convolutional
neural network, CNN) kullanilarak sinyal 6zellikleri ¢ikarilmis, derin 6§renme modeli
olusturulmug ve 8 farkli modiilasyon tiiriinii siniflandirarak probleminin ¢oziimiine
bir yaklasim getirilmistir. Geleneksel haberlesme sistemlerine bakildiginda kaynaktan
alic1 kisma bir kanal iizerinden bilgi iletilirken bagimsiz her blok performans acisindan
optimize edilse dahi bu, sistemde kullanilan haberlesme problemini global agidan
optimize etmek anlamina gelmez. Uctan uca performans o6l¢iitii birden fazla blogun
birlikte optimize edilmesi ya da tiim sistemin ortak bir sekilde optimize edilmesiyle
saglanir. Bu baglamda bakildiginda geleneksel haberlesme sistemlerinin blok yapisina
alternatif olarak uctan uca yapilandirilmig bir optimizasyon problemi yeniden formiile
edilerek yeni bir derin 6grenme tabanli uygulama literatiire girmistir. Bu yeni yaklagim
bir otokodlayici sistemi tarafindan ugtan uca haberlesme sistemine uygulanmasina
dayanir. Geleneksel haberlesme sistemleriyle karsilagtirilabilir bir performansa sahip
olan otokodlayicilarin gelecek haberlesme sistemlerinde de kullanilmasi muhtemeldir.
Otokodlayici tabanli bir haberlesme sistemi, alic1 ve verici iglevlerini ortak egiterek
[2)°deki calismada tanitilmistir. Burada, haberlesme sistemi bir otokodlayici olarak
yorumlanmis ve verici ve alict bilesenlerini tek bir islemde ortaklagsa optimize eden
uctan uca yeniden olusturma gorevi olarak haberlesme sistemi tasariminin yeni bir
yolu sunulmustur. Bir derin 6grenme modeli kullanarak hata oranini en aza indirmek
gibi istenen bir kayip fonksiyonu i¢in optimize edilmig belirli bir kanal modeli
icin verici ve alici uygulamalarim 68renmenin miimkiin oldugunu gostermiglerdir.
Vericiyi, kanal1 ve alicty1 otokodlayict olarak egitilebilen tek bir derin sinir ag1 olarak
uygulamiglardir. Bu calisma kapsaminda geleneksel haberlesme sistemleri derin
0grenme uygulamalarindan olan otokodlayici yapilariyla gergeklenmis ve performans

ciktilar1 benzer sonuglar vermistir.

Haberlesme sistemlerinde, ozellikle MIMO sistemlerde, makine 6grenimi ve derin

ogrenmenin kullanimi son yillarda artmistir. Sistem icinde belirli iglevleri yerine



getirmek i¢in makine 6grenimi kullanilan [11] [12] caligmalarin yanisira otokodlayici
teknolojisi kullanarak sistemin tamamen uygulandig1 [2] [13] ¢alismalar mevcuttur.
MIMO sistemlerinde kanal kestiriminin kullanilmasi [14] otokodlayicilarin kullanim
alanlarindan biridir. ~ Aragtirmalar, otokodlayici tekniklerinin OFDM sistemleri
[15] ve molekiiler haberlesme sistemleri [16] dahil olmak iizere cesitli haberlesme
sistemlerinin kalitesini artirabilece8ini gostermektedir. Haberlesme sistemlerinde
otokodlayicr teknikleri, kapali dongii otokodlayici ve acik dongii otokodlayict olmak

tizere iki kategoriye ayrilarak incelenmistir.

Haberlesme sistemlerinde otokodlayici kullamimina dair caligmalar genellikle, Tek
Giris Tek Cikis (SISO), MIMO Uzay Zaman Blok Kodu (MIMO-STBC) olarak belirli
sistemlerle sinirlidir. Ancak bu ¢alismalar, verici anten sayisinin iki oldugu durum
icin yalnizca AE-MIMO sisteminin performansini degerlendirmektedir. Bu nedenle,
daha fazla verici anten iceren sistemlerde otokodlayici tekniklerinin etkinligini

degerlendirmek icin daha fazla arastirmaya ihtiyag¢ vardir.

Alamouti sistemleri, kablosuz iletisim sistemlerindeki performans: artirmak ve hata
oranint diisiirmek amaciyla kullanilan 6nemli teknolojilerdir. Bu sistemler, uzaysal
cesitlilik (spatial diversity) olarak adlandirilan bir iletisim teknigini kullanarak énemli
avantajlar sunarlar. Uzaysal ¢esitlilik birden fazla antenin kullanildig1 bir haberlesme
sistemi tasarimidir. Bu sistemlerde hem verici hem de alici tarafinda birden fazla anten
bulunabilir ve ayni frekans bandinda birden fazla veri akig1 iletimi gergeklestirilir.
Bu, ayn1 anda farkli yollar tizerinden veri iletimi saglar. Uzaysal ¢esitlilik, bu farkl
yollarin kullanilmasiyla gelen sinyalde giiriiltii ve hata oraninin azaltilmasina yardimei1
olur. Alamouti kodlamas1 6zellikle kablosuz haberlesmede kullanilan bir ¢esit uzaysal
cesitleme teknigidir. Bu teknikte, iki antenli bir verici, veriyi 0zel bir matematiksel
islemle kodlar ve iki farkli anten {iizerinden gonderir. Alamouti kodlamasinda
kullanilan Uzay-Zaman Blok Kodlamas1 (Space-Time Block Coding, STBC), kablosuz
iletisim sistemlerinde kullanilan bir kodlama teknigidir. Bu teknik, hem uzaysal hem
de zamansal ¢esitlilik saglayarak iletisim sistemlerinin giivenilirliini artirir. Verici,
farkli antenler araciligiyla ayn1 veriyi gonderir, ancak bu veri antenler arasinda farkl
bir sekilde kodlanir. Bu, ayn1 verinin farkli yollarla iletilmesi anlamina gelir ve bu da

iletimin kanal iizerindeki c¢esitli yollar boyunca farkli davranmasini saglar. Alamouti



uzay zaman blok kodlamasi aynm veriyi farkli zaman dilimlerinde gonderdiginden
zamansal ¢esitlilik saglar. Iletim sembolleri belirli bir sira ile gonderilir ve bu sira
iletim sirasinda degistirilir. Bu, kanal kosullarinin zaman i¢inde degistigi durumlarda
iletisim kalitesini artirir.  Alici tarafinda, gelen sinyal parcalari ¢ikarilir ve orijinal
veri yeniden elde edilir. STBC’nin 6nemli bir 6zelligi, alici tarafinda karmagik

matematiksel islemlere gerek duymadan veriyi geri ¢cozebilmesidir.

Alamouti kodlamasi, gelen sinyalleri karsilastirarak hata diizeltme ve hata azaltma
yetenekleri sunar. Uzaysal cesitlilik, kablosuz iletisim sistemlerinde ¢oklu yol etkileri,
sinyal zayiflamas1 ve coklu giris ¢oklu ¢ikis (MIMO) avantajlarindan yararlanarak
iletisim kalitesini artirir. Bu teknikler, daha giivenilir ve yiiksek kapasiteli kablosuz

iletisim sistemlerinin tasarlanmasina katki saglar [17].

Bu calismada kodlanmis ve kodlanmamis geleneksel sistemler ve otokodlayict tabanl
sistemler incelenmistir. Geleneksel sistemler ile otokodlayici tabanli sistemler benzer
sonuglar gostermektedir. Ayrica calisma Alamouti sisteminin otokodlayicilar ile
uzaysal cesitlilik karsilagtirmasini icerir.  Verilerin farkli antenler iizerinden alic
kisma iletilmesi otokodlayici ile tasarlanmistir. Otokodlayicinin kodlayici boliimii
geleneksel sistemlerin gonderici (verici) kismina, kod ¢oziicii kismi ise geleneksel
sistemlerin alict kismina karsilik gelir. Alamouti sistemine alternatif olarak sunulan bu
otokodlayict modeli tasarlanirken kanalda bozucu etki olarak Rayleigh soniimlemesi
kullanilmigtir.  Kanal kestirimi Minimum Ortalama Kare Hatast (Minimum Mean
Square Error, MMSE) ile saglanarak kod ¢oziiciide giris sinyalinin temsili elde edilir.
Bu caligmanin sonucunda goriilmektedir ki geleneksel 2 x 1 Alamouti sistemi ile bu
sistemin otokodlayicilar ile tasarlanmis modeli bit hata orani performansi agisindan

benzer sonuglar vermektedir.

Calisma kapsaminda uzaysal cogullama (spatial multiplexing) konusu incelenmis,
bu tiirden bir sistem otokodlayici ile modellenmistir. Farkli sayida alici anten
ile otokodlayict modeli egitilmis, geleneksel sistemler sistemler ile performans

karsilagtirmalar1 yapilmistir.

Bu tez kapsaminda, Bolim 2°de derin O6grenme temellerinden, yapay sinir

aglarimin egitimi esnasinda kullanilan hiperparametrelerden, agin optimizasyonu i¢in



gerekli olan algoritmalardan ve derin 6grenmenin bir uygulamasi olan otokodlayici
yapilarindan bahsedilmistir. Boliim 3’te geleneksel haberlesme sistemleri hakkinda
temel bilgilere ve bu sistemlerin otokodlayicilar ile nasil tasarlandiklarina, Alamouti
sisteminin nasil ¢alistigina dair agiklamalara deginilmigstir. Boliim 4’te ise Alamouti
kodlamasina benzer bir ugtan uca otokodlayici tasarimina yer verilmis, otokodlayici
tabanli sistemin Alamouti sistemine karst uzaysal cesitlilik acisindan bit hata
performans karsilastinlmasina yer verilmistir. Son olarak Bolim 5’te calismanin

sonuglart verilmisgtir.






2. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 temelli bir makine 6grenme yOntemidir ve son
yillarda biiyiik ilgi gérmektedir. Bilgisayarin karmasik problemleri ¢6zme yetenegini
artirarak, veri analizi, tanima, smiflandirma ve tahmin gibi bircok alanda 6nemli

basarilar elde etmektedir.

Derin 6grenme, cok katmanli yapay sinir aglarindan olusan bir modeldir. Bu
yapay sinir aglari, beyindeki sinir hiicrelerinin ¢alisma prensiplerinden esinlenerek
tasarlanmistir. Her bir sinir hiicresi, veriyi alir, bu veriyi isler ve sonucunu diger
sinir hiicrelerine ileterek bilgiyi ileriye tasir. Bu sinir hiicrelerinin katmanlar halinde

diizenlendigi bir yapida, veri 6zellikleri hiyerarsik olarak dgrenilmektedir.

Derin 6grenme algoritmasi, veriye dayali olarak agirliklar1 ve parametreleri otomatik
olarak ogrenir. Biiyiik veri setlerinde derin 6grenme algoritmasi, yiiksek isleme
giiciiyle derin aglar1 egiterek karmagsik desenleri tespit edebilir ve veriye dayali
cikarimlar yapabilir. Bu sayede, goriintii, metin, ses gibi farkli veri tiirleri iizerinde

etkili bir sekilde ¢aligabilir.

Derin 6grenme, 6zellikle goriintii isleme, dogal dil isleme, konugma tanima, otonom
araglar, tibbi teshis ve finansal analiz gibi alanlarda biiyiik bir etki yaratmistir. Ornegin,
derin O0grenme yOntemleri, goriintiileri otomatik olarak smiflandirabilir, metinleri
anlayabilir ve konugmalari taniyabilir. Bununla birlikte, derin 6grenme yontemlerinin
karmasiklig1 ve veri yogunlugu nedeniyle egitim siireci zorlu olabilir ve uygun

donanim kaynaklar1 gerektirebilir.

Derin 6grenme, siirekli olarak gelisen bir alan olup arastirma ve uygulama alaninda
biiyiik bir potansiyele sahiptir. Yeni algoritmalarin ve mimarilerin gelistirilmesi, daha
1yl performans ve daha genis bir uygulama yelpazesi sunmaktadir. Derin 68renme,
gelecekte bircok alanda daha da yayginlasacak ve giinliik hayatimizi daha akilli hale
getirecektir. Veriyi dogru isleme ve algoritma bilgileri bu asamada 6nemlidir. Ozetle

yapay zeka, teknolojik gelismelerin ve arastirmalarin odak noktasindadir. Insan



benzeri zeka ve yetenekleri makinelerle birlestirme vizyonu, yapay zeka alaninin
gelecekte daha da onem kazanacaginmi gostermektedir. Bu alandaki ilerlemeler, giinliik
yasamimizi doniistiirebilir, yeni firsatlar yaratabilir ve insanligin karsilastig1 zorluklara
coziimler sunabilir. Yapay zeka gerek konusu gerek uygulama alani dolayisiyla genis
bir kavramdir. Yapay zekd, makine O0grenimi ve derin 0grenme, akilli davranan
yazilimlar1 tanimlamak i¢in siklikla birbirinin yerine kullanilan ii¢ terimdir. Bununla
birlikte, aralarindaki temel ayrimlari anlamak gerekir. Derin 6Zrenme, makine
Ogreniminin bir alt kiimesidir ve makine 6grenimi, akillica bir sey yapan herhangi bir
bilgisayar programi icin bir kilit terim olan yapay zekanin bir alt kiimesidir. Bagka
bir deyisle, tiim makine 0grenimi bir yapay zeka uygulamasidir, ancak tiim yapay
zeka uygulamalari bir makine 6grenmesi degildir. Sekil 2.1°de bu durum gorsel olarak

gosterilmisgtir.

Sekil 2.1 : Yapay zeka ve alt kavramlarin kapsami

2.1 Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Denetimli ve denetimsiz 0grenme, makine 6grenimi alaninda yaygin olarak kullanilan
iki 6nemli kavramdir. Bu kavramlar, algoritmalara temel bir yaklasim ve veri tiirii

saglar.

Denetimli 6grenme, etiketli verilerin kullanildig1r bir 6grenme yaklasgimidir. Bu
yontemde, egitim veri seti, her bir Ornedin dogru etiket veya cikti degeri ile
eslestirildigi bir sekilde hazirlanir. Ogrenme algoritmasi, bu etiketli veri setini
kullanarak giriglerle ciktilar arasindaki iliskiyi modellemeyi ve yeni verileri dogru

bir sekilde siniflandirmay1 veya tahmin etmeyi ogrenir. Ornegin, bir goriintiiniin
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tizerindeki nesneleri tanimlamak veya bir e-postanin spam olup olmadigini belirlemek

gibi gorevler, denetimli 6grenme yontemiyle ele alinabilir.

Denetimsiz 6grenme ise etiketsiz verilerin kullanildig1 bir 6grenme yaklasimidir. Bu
yontemde, egitim veri seti sadece giris verilerini icerir ve herhangi bir etiket veya
cikt1 bilgisi bulunmaz. Denetimsiz 68renme algoritmalari, bu veri setindeki yapiy1
ve desenleri kesfetmek icin giris verilerini analiz eder. Ornegin, veri gruplarin1 veya
benzerlikleri bulmak, veri boyutunu azaltmak veya veriye bir temsil olusturmak gibi

gorevler, denetimsiz 6grenme yontemiyle gerceklestirilebilir.

Denetimsiz 68renme, denetimli 6grenmeden farkli, genis makine 6grenimi yontemi
sinifidi.  Denetimli 68renmede amag, girdi verilen bir etiketi (veya etiketler
izerinde bir dagilimi) Ongdren bir iglevi f, yani ¥ = f(x) Ogrenmek icin
girig etiketi ¢iftlerini (x,y) kullanmaktir. Denetimsiz 6grenmede, boyle bir etiket
veya bagka bir hedef saglanmaz.Veriler bir dizi 6rnek x’ten olusur ve amag, x’in
kendisinin istatistiksel yapisi hakkinda bilgi edinmektir. Denetimsiz 0grenmede
modelin denetlenmesine ihtiyac yoktur. Model gerekli sonuglart elde etmek icgin
kendisi caligir. Sonuglara bagli olarak 6gretilmesi yerine, verilerden 6grenme islevi
gerceklestirilir.  Denetimsiz 6§renmede kiimeleme algoritmalar1 bir 6rnek olarak
verilebilir. Kiimeleme algoritmalar istatistiksel modelleme c¢alismalarinin ¢ogunda
kullanilabilir. Burada ag yapisi direkt olarak gozlenen yapidan ayarlanmaz. Ancak,
eger biliniyorsa, onu daha iyi a¢iklamamiza veya ondan tahminlerde bulunmamiza
yardimci olur. Kiimeleme, verilerin / drneklerin dogal olarak olusan gruplandirmasinin
belirlenmesidir (grup i¢i degiskenligi diisiik ve grup degiskenli8i arasinda yiiksek). Bu
yontemde isaretlenmemis (unlabelled) veri {lizerinden bilinmeyen bir yapiy1 tahmin
etmek icin bir fonksiyon kullanilir. Burada girdi verisinin hangi sinifa ait oldugu

belirsizdir.

2.2 Yapay Sinir Aglarinin Temel Yapisi ve Bilesenleri

Algilayici, dogrusal olarak ayrilabilir oldugu sdylenen oriintiilerin siniflandirilmasi

icin kullanilan bir sinir aginin en basit seklidir.
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Algilayici, yapay sinir aglarmin temel yap: taglarindan biridir.  Basit bir yapay
sinir hiicresi olarak diisiiniilebilir. Bir algilayici, girdi verilerini agirliklarla carparak
agirlikli toplamlarini hesaplar ve ardindan bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak bir
cikt1 tiretir. Bu ¢ikti, genellikle bir esik degeriyle karsilastirilarak bir siniflandirma
veya karar verme iglemi yapilir. Algilayici, girdi verilerini 6grenerek ve agirliklarinm

ayarlayarak belirli bir gorevi basarmak i¢in kullanilabilir.

Ileri yonlii derin aglar ise, birbirine bagh algilayicilardan olusan ¢ok katmanli yapay
sinir aglaridir. Ileri yonlii derin aglar bir girdi katmanu, bir veya daha fazla gizli katman
ve bir ¢ikti katmanindan olusur. Her katmandaki algilayicilar, bir 6nceki katmandaki
ciktilar1 alir ve kendi agirhiklariyla carparak yeni bir ¢ikt: iiretir. Tleri yonlii derin aglar,

derin 6grenme i¢in kullanilan en yaygin yapay sinir ag1 modellerinden biridir.

Bu aglar, bir¢ok avantaji nedeniyle tercih edilen bir modeldir. Derin aglar, yiiksek
seviyede karmagsiklig1 ele alabilme yetenegine sahiptir. Cok katmanli yapilar
sayesinde, veri Ozelliklerini Ogrenebilirler.  Ayrica, giris verilerindeki Oriintiileri
otomatik olarak kesfedebilir ve genellemeler yapabilirler. Ogrenme siirecinde geri
yayillim algoritmast kullanilarak agirliklar ayarlanir ve hedeflenen ciktilara yakin

sonuglar elde edilir.

Derin aglar cesitli uygulama alanlarinda basariyla kullanilmaktadir. Goriintii ve ses
tamima, dogal dil isleme, otomatik siirii, nesne tanima, duygu analizi gibi bircok

alanda kullanilarak ileri diizeyde performans elde edilebilir [18].

Bias b

u \ (sapma)
e | — - \ J.
w2 -\___\__*

. Aktivasyon cakis yin
® / .
L]

Fonksiyonu f(.)
L] Wi

Sekil 2.2 : Algilayici (perceptron) sinyal-akis grafigi.

Sonug olarak, algilayicilar temel sinir hiicreleri olarak islev goriirken, ileri yonlii derin
aglar bir¢ok algilayicinin bir araya gelmesiyle olusan cok katmanli yapay sinir agi

modelleridir. Karmasik problemleri cozmek ve yiiksek seviyede 6zellikleri 6grenmek
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icin kullanilir ve birgok uygulama alaninda biiyiikk bagsar1 saglar.  Algilayicinin

matematiksel bir ifadesi:

v=Ff (iwixi+b) = f(w-x) 2.1
i=0

seklindedir. Burada w gergel degerli agirliklarin bir vektorii, n girisin 6zellik sayisi
ve b ise sapma terimidir. x1, xo, ..., x,, algilayiciya uygulanan girdilerdir. Sekil 2.2°de
algilayicinin temel mimarisi gosterilmektedir. Algilayici modelini kullanarak dogru
bir siniflandirma yapmak icin bir esik degeri gerekmektedir. Aktivasyon fonksiyonu,
bu esik degerinin iizerindekileri bir sinif olarak etiketlerken, altindakileri diger bir
simif olarak etiketler. Algilayict genellikle veriyi iki kistma ayirmaya olanak tanir,
bu nedenle lineer ikili bir siniflandirict olarak da adlandirilir.  Algilayict 6grenme
algoritmasinin amaci, pozitif ve negatif girisleri dogru bir sekilde siniflandirabilen bir
karar sinir1 olusturmaktir. Hedef, en iyi simiflandirmay1 saglayan agirlik ve sapma

parametrelerini 6grenmektir.

2.2.1 Derin 6grenmede kullamilan kavramlar

Derin 6grenme uygulamalarinda arastirmacilar ¢ikti iiretmek istedikleri problemi
cozebilmek i¢cin modelledikleri problemi temsil edecek en iyi 6zelliklerin ¢ikarilmasi
tizerinde c¢alismalar yapmuglardir. Bu 6zellikler arasinda problemi temsil yetenegi en
yiiksek olanlarin secilmesi dogru c¢iktilar1 iiretmek agisindan onem arz etmektedir.
Diinya iizerindeki herhangi bir problemi derin 6grenme algoritmalar1 yardimiyla
¢Ozmek i¢in birtakim makine 6grenmesi kavramlarinin en uygun sekilde secilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in algoritma ve parametre se¢imlerinin gelisimi ile birlikte
cok katmanli yapay sinir aginin nasil tasarlanacagi, agirlik degerlerinin ne olacag,
agin kac katmandan olusacagi, katmanlarin ka¢ noron icerecegi, veriler katmanlar
arasinda iglenirken hangi optimizasyon algoritmalarimin calismasi gerektigi, en
uygun aktivasyon fonksiyonunun secilmesi gibi konular zaman igerisinde gelisim
gostermistir.  Gerekli verilerin ag1 beslemesi esnasinda biiyilk 6neme sahip olan
hiperparametreler, egitim esnasinda Ozellikle agirliklar iizerinde giiclii etkisi vardir.

Ozellikle zaman icerisinde donanimsal gelisimler dolayisiyla hizli calisan ve daha
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fazla katmandan olusan karmagik yapilar tasarlanabildiginden hiperparametre secimi

ve optimizasyonu iizerinde daha fazla calisma gerektiren bir konu haline gelmistir.

Derin 6grenmede kullanilan modelin yiiksek basarim sagladigi birbirinden farkl hiper
parametre gruplart olabilmektedir. Bu boliimde bir problemin ¢oziimiine yonelik
tasarlanan modelde siklikla kullanilan bazi hiperparametreler agiklanacaktir.

Veri Seti Boyutu

Derin 68renme uygulamalarinda veri setinin biiyiikliigii ve cesitliligi 6grenme i¢in
en Onemli faktorlerdendir. Veri setinin biiyiikliigii iyi bir model icin yeterli degildir,
bunun diginda verinin ¢esitliligi de 6nemlidir. Verinin cesitliligi arttig1 oranda modelin

basarimi da artis gosterecektir.

Yigin Boyutu (Batch Size)

Y1&1n boyutu, bir egitim veri setinin, bir seferde aga verilen 6rneklerin sayisidir. Derin
0grenme modelinin egitimi sirasinda, genellikle veri seti biiyiik oldugu i¢in tiim veri
setini ayn1 anda aga beslemek miimkiin olmaz. Bu nedenle, veri seti kiiciik gruplara

boliinerek her bir grup/y18in (batch) ayri ayr1 aga beslenir.

Yigin boyutu, egitim siirecindeki birka¢ faktorii etkiler. Oncelikle, bellek
gereksinimlerini etkiler. Biiyiik bir yigin boyutu kullamildiginda, daha fazla bellek
kullanilir. Ayrica, islemci ve Grafik Islemci Birimi (Graphics Processing Unit, GPU)
kullanimin1 da etkiler. Biiyiik bir y18in boyutu, islemci ve GPU’nun daha yogun bir

sekilde ¢alismasina neden olabilir.

Y181n boyutu ayrica gradyan hesaplama ve giincelleme islemlerini etkiler. Daha biiyiik
bir y1gin boyutu, daha hassas bir gradyan tahmini saglar, ancak hesaplama maliyetini
artirir. Ote yandan, daha kiiciik bir y18in boyutu, gradyan tahmininin daha az hassas

olmasina neden olabilir, ancak daha hizli hesaplamalar yapilmasina olanak saglar.

Y18in boyutu secimi, veri setinin boyutuna, kullanilan donanim kaynaklarina ve
modelin karmagikli§ina bagli olarak yapilmalidir. Genel olarak, biiyiik y1gin boyutlar
daha hizli hesaplamalara ve daha iyi gradyan tahminlerine yol acabilir, ancak daha
fazla bellek ve islemci giicii gerektirirken, kii¢iik yi1gin boyutlar daha hizli egitim

stireleri ve daha az bellek kullanimi saglar.
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Ogrenme Oram (Learning Rate)

Derin 6grenme uygulamalarinda ndéron parametrelerinin giincellenmesi geriye dogru
tiirev alinarak (geri yayilim, back-propagation) ve bu tiirevin 6grenme orani dedigimiz
parametre ile carpilmasiyla calisir. Cogu durumda, 6grenme orani model egitimi
sirasinda manuel olarak ayarlanmalidir ve bu ayarlama genellikle yiiksek dogruluk
elde edebilmek i¢in gerekmektedir. Agimn egitimi esnasinda kullanilan “68renme
oran1” parametresi sabit deger olarak belirlenebilir ya da 6§renme esnasinda kademeli
degistirilebilir. Optimizasyon algoritmalarinin dogru minimuma yakinsamasi icin
ne kadar hizli ilerlemesi gerektigi veya ne kadar dogrulukta ilerlemesi gerektigini
ifade eder. Ogrenme oraninin kiiciik olmasi yayilim esnasinda kiiciik adimlarla
ilerleyeceginden 6grenme isleminin uzun siirmesine neden olacaktir. Ogrenme orani
degerinin baslangicta kiiciik olmasi, lokal optimum degere takilarak, global optimum
degere hi¢ ulagilamamasina neden olabilir. Buna kars: yiiksek olmasi da yakinsanmasi

gereken degeri atlamaya ve istenmeyen degerlere yakinsamasina sebep olabilir.

Egitim Tur Sayis1 (Epoch)

Modelin ne kadarlik egitimden gececegi onemli bir sorundur. Eger verilerin iizerinden
az gecerse 0grenme olmaz fazla gecerse asir1 6grenme gerceklesir. Bunun dengede
tutulmasi gerekir. Genellikle egitim tur sayis1 arttik¢a basar1 artar ama belirli degerden
sonra Ogrenme azalir. Model egitilirken verilerin timii aym1 anda egitim i¢in giris
katmanini beslememelidir. Belli sayida parcalar halinde egitimde yer alrlar. Ilk
parga egitilir, modelin basarimi test edilir, bagsarima gore geri yayilim ile agirliklar
giincellenir. Daha sonra yeni egitim kiimesi ile model tekrar egitilip agirliklar tekrar
giincellenir. Bu islem her bir egitim adiminda tekrarlanarak model i¢in en uygun
agirlik degerleri hesaplanmaya calisilir. Bu egitim adimlarinin her birine “egitim tur
say1s1” denilmektedir. Egitim tur sayisinin arttiritlmasi daha iyi verim saglamayabilir
ancak tam tersine egitim verisini ezberlemeye baslamasina neden olabilir ve yeni bir

veride sonuglari istenilen performansta olmayabilir.
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2.2.2 Derin ogrenmede kullanilan katmanlar, algoritmalar ve aktivasyon

fonksiyonlar1

Derin 0grenme, yapay sinir aglarinin cok katmanli yapilar kullanarak karmagik
problemleri ¢cozmek i¢in kullanildig1 bir makine 6grenme yontemidir. Derin 6grenme
aglari, birbirine bagh olan bir¢cok katmandan olusur. En yaygin kullanilan derin
ogrenme katmanlarindan giris katmani, verilerin aga girdi olarak verildigi ilk
katmandir. Genellikle verilerin boyutunu uygun hale getirmek icin 6n isleme adimlari
burada gergeklestirilir.  Gizli katmanlar giris katmanindan sonra gelen ve cikti
katmanina kadar olan katmanlardir. Bu katmanlar arasinda cesitli sayida bulunabilir ve
her bir katman, girisleri alir, agirliklar1 ve aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen
islemleri gerceklestirir. Cikti Katmani, en son katmandir ve genellikle sonuclari veren
ciktilari iiretir. Ornegin, simflandirma problemlerinde, ¢ikti katmani genellikle sinif
etiketlerini tahmin eder. Aktivasyon fonksiyonlari, her bir katmandaki ¢iktilar1 belirli

degerler arasina temsil edilmesini saglayan bir bilesendir.
Yogun Katman (Dense Layer):

Yogun katman (Dense Layer), yapay sinir aglarinda siklikla kullanilan bir tiir
katmandir. Bu katman, tam baglantili bir yapiya sahiptir, yani her bir girdi birimi, her
bir ¢iktt birimiyle baglantihidir. Agirliklar, her bir girdi birimine atanmis olan agirlik
degerlerini iceren bir matristir. Girdi, katmana verilen girdi degerlerini temsil eder.
Sapma ise her bir ¢ikt1 birimine atanmig olan sapma degerlerini iceren bir vektordiir.
Aktivasyon fonksiyonu cikti degerlerini sinirlamak veya lineer olmayan bir sekilde

doniistiirmek i¢in kullanilan bir fonksiyondur.

Yogun bir katman, girislerinin 6nceki katmandaki J noronun ¢iktilar1 oldugu K
norondan olusur. Sirasiyla x € R’ ve y € R¥ olarak ifade edilirse, boyutu J ve

K olan giris ve ¢ikis vektorleriyle bir yogun katman asagidaki sekilde ifade edilebilir:

y = f(x) = ¢(©x +Db) (2.2)
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Burada b € R¥ ve © € RE*/ girasiyla egitilebilir sapma vektorii ve egitilebilir
agirhk matrisini temsil eder ve (-) aktivasyon fonksiyonudur. Her bir ¢ikis y, =

© ([@];x + bk) ise katmandaki k. noron tarafindan gergeklestirilen islemi temsil eder.

Uygun parametre se¢imi ile ¢ok katmanli sinir aglari prensipte ideal fonksiyonlara
yaklagabilir, daha fazla gizli birimler (hidden units) daha iyi yaklagimlar elde etmeyi

saglar.
Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN)

Yogun katmanlar, bir boyutlu verileri islemek i¢in faydali olsa da, genellikle iki veya
tic boyutlu girisler konvoliisyonel katmanlar tarafindan islenir. Tam bagli katmanlardan
farkl1 olarak, Evrisimsel sinir aglarinda her noéron yalmizca aym bolgeden gelen
kiiciik bir girig alt kiimesine baghdir. Agirliklar, giris 6zellikleriyle "konvoliisyon"
yapilarak (¢capraz korelasyon) cikti iiretmek i¢in kullanilir. Evrisimsel sinir aglari,
giris verilerinde iligkileri/yapiy1 bulma gorevlerinde 6zellikle bagarilidir ve bu nedenle
goriintli veya dil temelli gorevler i¢in uygundur. Geleneksel tam bagli katmanlara
kiyasla, evrigimsel sinir aglarinin paylasilan agirlik mimarisi nedeniyle ¢ok daha az
agirhigr vardir. Az sayida agirlik, geri yayilim sirasinda hesaplanmasi gereken tiirev
sayisint azaltir ve bu nedenle egitim ve uygulama siirecinde 6nemli ol¢iide daha

hizlidir.

Ileri beslemeli sinir aglarinda tek boyutlu giris alindigindan, ¢cok boyutlu verilerin tek
boyutlu bir vektore doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu doniisiimle birlikte, verinin ¢ok
boyutlu 6zellikleri evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak korunurken, diger yontemlerde
kaybolabilir. Evrigimsel sinir aglari ile ayrica uctan uca tasarim da gerceklestirilebilir

[19] ancak bu tez kapsaminin disindadir.
Y1gin Normalizasyon Katmam (Batch Normalization Layer)

Egitim sirasinda, her katmana karsilik gelen ¢iktilarin dagilimi, optimize edilebilir
parametrelerin iyilestirilmesiyle birlikte degisir. Bu nedenle, her gizli katman, girig
dagilimindaki degisikliklere siirekli olarak uyum saglamak i¢in parametrelerini siirekli
olarak yeniden ayarlamalidir. Bu sorun derin sinir aglarinda daha da artar, ¢iinkii ilk
katmanin ¢ikti dagilimindaki bir degisiklik, son katmanlarin giris dagilimi tizerinde

onemli bir etkiye sahip olabilir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, yigin normalizasyon
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katmanlar1 girislerini normalize eder, boylece ilgili dagilimlar optimize edilmis
ortalamalara ve varyanslara sahip olur. Bg yigin boyutu olmak iizere, bir yigin
normalizasyon katmaninin girig vektorleri xfl e RY s € {1,---, Bs} olarak ifade

edilirse, her elemanin x; ortalamasi ve varyansi, y1gin iizerinde tahmin edilebilir:

1 ZBS g 1 ZBS g ?
— S 2 S
i = B_S 2 xj , V€ 0; = B_S 2 (l’j - :U’]> (23)

Her boyuta daha sonra sifir ortalama ve birim varyansa sahip olacak sekilde ayr1 ayri

normalizasyon islevi uygulanir:

[s]
Ti — [y
jgs] _4TH (2.4)

N
burada ¢, sayisal kararlilig1 saglamak icin eklenen kiiciik bir sabittir. Her ;7 boyutunun
ortalamalar1 ve varyanslar1 daha sonra tipik olarak sirasiyla egitilebilir parametreler ;

ve (3; tarafindan kontrol edilir:

yi! = 35 + B 25)

Girdi dagiliminin bu yeniden parametrelendirilmesi, daha hizli egitim saglar ve yapay

sinir aginin [18] hem performansini hem de genelleme 6zelliklerini gelistirir.
Dogrusal Regresyon

Derin 6grenmede dogrusal regresyon, girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki dogrusal
iliskileri yaklasik olarak tahmin etmek i¢in derin 6grenme modellerinde kullanilirr.
Derin 6grenme modelleri genellikle karmasik dogrusal olmayan sorunlar1 ¢6zmek i¢in
kullanilir ancak dogrusal regresyon gorevleri icin de kullanilabilirler. Bu iligki, basit
bir dogrusal denklemle ifade edilir: y = ma + 0. Burada, y c¢ikti, x girdi, m egim, ve
b sapma (bias) olarak adlandirilir. Derin 6grenmede dogrusal regresyonu uygulamanin
bir yolu, dogrusal aktivasyon islevine sahip tek katmanli bir sinir ag1 kullanmaktir. Bu,
basit bir dogrusal regresyon modeline esdegerdir, ancak gradyan inig ve geri yayilim
gibi derin 6grenme teknikleri kullanilarak egitilebilmesi avantajina sahiptir. Dogrusal

regresyon, derin 6grenme baglaminda genellikle kayip fonksiyonu olarak ortalama
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karesel hata (Mean Squared Error - MSE) veya ortalama mutlak hata (Mean Absolute
Error - MAE) gibi regresyon problemleri i¢in kullanilan temel kayip fonksiyonlari ile
calisir. Bu kayip fonksiyonlari, tahmin edilen degerlerle gercek degerler arasindaki
farklar1 olcer ve bu farkin minimize edilmesini amaglar. MSE, en yaygin kullanilan

kay1p fonksiyonlarindan biridir ve asagidaki formiille ifade edilir:

N

1 )
MSE =< (4= )’ (2.6)

i=1
Burada, N veri drnegi sayisint, y; gercek degeri, ve ¢; tahmini degeri temsil eder. MSE,
tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasin

alir.
Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Derin 6grenmede lojistik regresyon, siniflandirma problemlerini ¢dzmek icin derin
0grenme modellerinin kullanilmasin1 ifade eder. Lojistik regresyon, bir 6rnegin belirli
bir sinifa ait olma olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilabilen denetimli bir 6§renme
algoritmasidir. Derin 68renmede lojistik regresyon sigmoid aktivasyon fonksiyonuna
sahip tek katmanli sinir ag1 ile kullanilabilir. Lojistik regresyonun genel bir ifadesi

[20],

1

P(Y =1 | X) - 1 4+ e~ Bot+B1X1+B2Xo+...+8n Xn)

2.7)

seklindedir. Burada:
- P(Y =1 X), bagimli degiskenin (etiketin) 1 olma olasugini temsil eder.
- X = (X4, Xy, ..., X)), bagimsiz degiskenlerin (6zelliklerin) vektoriidiir.

- Bo, B1, B2, - - -, Bn, modelin 6grenmesi gereken katsayilaridir.

Lojistik regresyon, derin 6grenmenin daha karmasik ve ¢ok katmanli modellerine
kiyasla daha basit bir yapis1 vardir. Ancak bir¢ok uygulamada baslangi¢ noktasi olarak
kullanilabilecek bir siniflandirma algoritmasidir. Derin 6grenme, lojistik regresyonu
temel alarak daha karmagik ve katmanli sinir aglar1 gelistirerek baslar ve daha genis ve

karmasik problemleri ele alabilir.
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Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, bir sinir agindaki bir néronun ¢iktisini belirleyen matematiksel
islem veya doniisiim iglevidir. Bu fonksiyon, ndronun gelen sinyali ne kadar "aktive"
ettigini veya hangi sinifa ait oldugunu belirler. Literatiirde yaygin olarak bulunan sinir

ag1 aktivasyon fonksiyonlar1 [21]:

* Dogrultucu lineer birim (Rectified linear unit, ReL.U)

Dogrultucu lineer birim (ReLU), derin 6grenme ve sinir aglarinda yaygin olarak
kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. ReLU islevi, giris degeri negatif ise sifiri,
pozitif ise girig degerini ¢ikis olarak verir. ReLU islevi, hesaplama acisindan oldukca
basit ve hizhidir. Sadece bir esik degeri kontrol edilir ve geri kalan islem diisiik

maliyetlidir [22].

ReLU islevi, pozitif degerlerde giris degerini dogrudan aktarirken, negatif degerlerde
sifir dondiiriir. Bu, gradyanin diizgiin ve etkin bir sekilde ilerlemesini saglar, 6zellikle
de giris degerinin bilyiik bir kisminin negatif oldugu durumlarda. Sigmoid veya tanh
gibi diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla, ReLLU daha az kaybolan gradyan sorunu
yasar. Negatif degerlerde sifir dondiiren ReLU, gradyanin kaybolma riskini azaltir.
Giris degeri yaklagik olarak sifira yaklastifinda gradyanin yavasca azaldigi bir gegis
bolgesine sahiptir. Bu, gradyanin diizgiin bir sekilde giincellenmesini saglar ve egitim

siirecinde daha istikrarli bir ilerleme saglar.

ReLU(z) = max(0, x) (2.8)

* Hiperbolik Tanjant (Hyperbolic tangent)

Hiperbolik Tanjant, tanjant fonksiyonunun hiperbolik versiyonudur. Hiperbolik tanjant
fonksiyonunun ortalama degeri sifirdir, yani giris degeri sifir oldugunda c¢ikis degeri
de sifirdir. Bu 6zelligi, baz1 durumlarda egitim siirecini optimize etmek i¢in faydal
olabilir. Hiperbolik tanjant fonksiyonunun ¢ikis degeri -1 ile 1 arasinda sinirhidir.
Bu, ciktinin belirli bir aralikta kalmasini saglar ve egitim siirecindeki gradyan
diisiik tutar. Hiperbolik tanjant fonksiyonunun bir dezavantaji, hesaplama maliyetinin
sigmoid fonksiyonuna gore biraz daha yiiksek olmasidir. Bununla birlikte, sigmoid

fonksiyonuna kiyasla simetrik bir ¢ikisa sahip olmasi ve sifir merkezli olmasi, bazi
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durumlarda tercih edilmesini saglar.

tanh(z) = % (2.9)
et + e %

* Sigmoid
Sigmoid fonksiyonunun ¢ikis degeri O ile 1 arasinda sinirhidir. Bu, ¢iktinin belirli bir
aralikta kalmasini saglar ve siniflandirma problemlerinde olasilik degerlerini temsil

etmek i¢in kullanilabilir.

1
sigmoid(z) = e (2.10)
e x
* Softmax
softmax () = ——— 2.11)
j=1¢"

Softmax fonksiyonu, ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Genellikle ¢ikti katmaninda kullanilir ve her bir simif ic¢in olasilik

degerlerini hesaplar.

Softmax fonksiyonunun amaci, giris vektoriindeki degerleri olasilik olarak yorum-
layacak sekilde normalize etmektir. Her bir sinifin olasiligin1 belirlerken, giris
vektoriindeki her bir elemanin eksponansiyelini alir ve bu degerleri toplar. Ardindan,
her elemanin eksponansiyelini toplamin iizerine boler. Sonu¢ olarak, softmax

fonksiyonu, tiim siniflarin olasilik dagilimini veren bir vektorii elde etmemizi saglar.

Softmax fonksiyonunun Onemli bir Ozellii, c¢ikti degerlerini [0, 1] aralifina
sikistirmasi ve bu degerlerin toplaminin 1 olmasidir. Bu 6zellik, ¢iktilar1 olasilik olarak

yorumlamamiza olanak tanir ve siniflar arasinda karsilagtirma yapmamizi kolaylastirir.

Ornegin, bir goriintiiniin simflandiriimast igin softmax fonksiyonu kullaniliyorsa, her

bir siifin olasilifin1 hesaplar ve en yiiksek olasiliga sahip sinifi tahmin olarak seceriz.

Softmax fonksiyonu, derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilir ve

siniflandirma problemlerinde etkili sonuclar verir.
Baz1 aktivasyon fonksiyonlarinin grafiksel gosterimi asagidaki gibidir.

Derin 68renme algoritmalarinda problemin tiiriine goére agin egitimi esnasinda
secilecek olan aktivasyon fonksiyonlar1 hakkinda yapilan bir arastirmaya tablo 2.1°de
verilmigtir. Calisma sonucu yorumlar ve bu fonksiyonlarin hangi durumda kullanila-

cagi belirtilmigstir [23]. Burada aktivasyon fonksiyonlarinin belirli algoritmalardaki
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caligsma prensibine yonelik yorumlar ve bu aktivasyon fonksiyonlarinin derin aglarda

kullanim 6nerisine iligkin aciklamalar belirtilmistir.

Cizelge 2.1 : Derin sinir aglarinda hangi aktivasyon fonksiyonunun ne zaman
kullanilacagina dair 6neri

Fonksiyon Yorum Kullamim Onerisi
Sifir merkezli olmadigi
) _ icin egitim sirasinda kaybolan Tekrarlayan sinir
Sigmoid S . o o
gradyan iglevine ve zikzak aginda kullanilabilir.
yapmaya egilimlidir.
Tanh Kaybolan gradyan

egilimli (vanishing gradient)

Gizli katmanlar ici . ]
RelLU IZ} a.man ariginen Ik secim olmalidir
popiiler islev.

Siniflandirma aglarinda

ftM
SoftMax cikt1 katmani i¢in kullanilir.
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2.2.3 Optimizasyon algoritmalari

Derin 6grenme caligsmalar1 temelde bir optimizasyon problemini ¢ozmektir. Makine
O0grenmesinde hata oranini en aza indirgemek icin siklikla kullanilan bazi teknikler:
Uyarlanabilir Moment Tahmini (ADAM, Adaptive Moment Estimation), Karelerin
Ortalamasinin Karekokii Yayilimi (RMSProp, Root Mean Square Propagation),
gradyan inig algoritmalaridir. Bu algoritmalar arasinda basarim ve hiz bakimindan
farkliliklar bulunmaktadir. Adaptif algoritmalar 6grenme hizin1 kendisi 6grenmektedir

ve dinamiktir.
Gradyan Inis (Gradient Descent, GD)

Gradyan inis, bir kayip fonksiyonunu optimize etmek i¢in yinelemeli bir algoritmadir.
Fonksiyonun negatif egimi yoniinde tekrar tekrar hareket ederek calisgir.  Bir
fonksiyonun bir noktadaki gradyani, negatif gradyan yoniinde hareket ederek gradyan
inisi fonksiyonun minimumuna dogru hareket eder. Gradyan inis, belirli bir kayip
fonksiyonunu en aza indiren model parametrelerini bulmay1 amaglar. Derin 6grenme
baglaminda bu kayip fonksiyonu, tahmin edilen c¢iktilar ile gercek hedef degerler
arasindaki hatayi dlger. Temel kullaniminda GD, her yinelemede egitim veri kiimesinin
tamamin kullanarak gradyani hesaplar, bu da onu biiyiik veri kiimeleri i¢in hesaplama

acisindan maliyetli hale getirir.

Stokastik gradyan inis (Stochastic Gradient Descent, SGD), her yinelemede tek
bir egitim Ornegi veya kiiciik bir egitim Ornekleri alt kiimesi kullanarak model
parametrelerini giincelleyen bir gradyan inis cesididir. Bu, ozellikle biiyiik veri
kiimeleri icin SGD’yi gradyan inisinden ¢ok daha hizli hale getirir. Ancak SGD, her
yinelemede egitim verilerinin yalnizca kiigiik bir alt kiimesini kullandigindan, gradyan

inisinden daha az dogru olabilir.

SGD, egitim hizim1 hizlandirmak icin tasarlanmistir. SGD yontemi, yalmizca bir
rastgele egitim Orneginin (zi,yi) kaybini hesaplayarak parametreyi giinceller [24].
SGD, parametreleri daha sik giincelledigi i¢in minimuma GD’den genellikle daha hizli

yakinsar.
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Orp1 = 0, — aVoJ; (65 (21, y9)) (2.12)

Burada 6 sinir aginin agirliklarini ve sapmalarini, J(#) kayip fonksiyonunu,
—VoJ (0;), negatif gradyani, « ise 6grenme oranimni temsil eder. Sekil 2.6’de
gosterildigi gibi, SGD yontemi global minimuma ulagmak i¢in gradyan inisten daha
fazla adim gerektirse de, giincelleme icin daha az hesaplama kullanildig: i¢in eg8itim

seti bilyiik oldugunda yakinsama cok daha hizlidir.

Sekil 2.6 : Veri kiimesinde minimuma yakinsamanin rastgele gradyan inis ve gradyan
inig gosterimi

Bir n egitim drnegi kiimesi (2", y(“*"*™) {izerinde bir parametre giincellemesi 2.13

denkleminde belirtilmistir.

O = 0, — aVdi (G5 (a5, y =) (2.13)

Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adaptive Moment Estimation, ADAM)

Uyarlanabilir moment tahmini optimizasyon algoritmasi [25], derin 6grenmede
siklikla kullanilan bir algoritmadir. Bu yontem, gradyanin iistel olarak agirlikli
ortalamasini ve aym zamanda gradyanin karesini (gradyanin birinci ve ikinci
momentlerini) alir. Ardindan, RMSProp gibi parametreleri giinceller, ancak gradyanin

ve gradyanin karesinin sapmasinin diizeltilmis versiyonunu kullanir.

v = v + (1 = B1) Vo, (6r) (2.14)

st = Basi1 + (1 — B2) (Vo J; (6,))? (2.15)
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— 2.16
R 2.17
St 1 . /85 ( . )
vf
8t+1 = Qt — (218)

NZ s

Ust indis g giincellenmis ifadeleri gosterir. 3; and (3, ayrica secilmesi gereken iki hiper
parametredir. Cok cesitli farkli sinir ag1 mimarileri i¢in farkli amaclarda kullanilir.
Egitim icin uygun bir 6grenme orani secmek onemlidir. Ogrenme orani ¢ok biiyiik
ise sinir ag1 diisiik hata degerlerine yakinsamayabilir, ¢cok kiiciik 6grenme oranlari ise
egitim siirecini ¢ok yavaslatir. Ogrenme oraninin se¢imi, mevcut probleme baglidur.
Egitim siirecini gozlemlemek icin 0.1 gibi biiyiik bir 6grenme oraniyla baglanilabilir
ve ardindan 0.01,0.001 gibi daha kiiciik degerler denenebilir. Ornegin, [0.001,0.01]
gibi makul bir daha kiiciik 6grenme orani araligini bildikten sonra, en uygun olanin

bulmak icin bu araliktan rastgele drneklem yapilabilir.

Bir 6grenme orani, baglangicta egitim siirecini hizlandirabilir, ancak minimum
etrafinda dalgalanabilir ve gercekten yakinsamayabilir. Eger bu 68renme orani daha
kiictik bir deger olarak degistirilirse, tiim egitim siireci verimsiz olur. Genellikle egitim
siireci boyunca 6grenme oranim kademeli olarak azaltmak faydali olur. Ogrenme
oranini azaltmanin bazi ornekleri,

ol

a=1< o' (2.19)

ozg\/%

seklindedir. Burada o, 68renme oraninin baslangi¢ degerini, ¢ mevcut egitim sayisini,

n € (0,1) azalma oranini ve ¢ > 0, ihtiyaca gore ayarlanmus bir sabiti gosterir.

Kok Ortalama Karesel Yayilma (Root Mean Square Propagation, RMSProp)
Kok ortalama karesel yayilma (RMSProp), grup gradyan inisini hizlandirabilen bir
yontemdir. Bu yontem, gradyanin karesinin ortalamasini alir ve gradyani bu ortalama

karenin karekokiine boler.
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v, = Bui_y + (1= B) (VoJ; (6,))° (2.20)

Vo Ji (01)
VU + €

burada e, gradyanin sifira boliinmesini 6nlemek i¢in kullanilan kiiciik bir degerdir.

(9t+1 = (9t — (221)

2.2.4 Geri yayihim (back propagation)

Backpropagation, kisaca "hata geriye yayilma" olarak bilinir ve derin 6grenmede
kullanilan temel bir algoritmadir. Bu algoritma, yapay sinir aglarimi egitmek
icin kullanilir.  Agin i¢ parametrelerini (agirliklar ve sapmalar) belirli bir kayip
fonksiyonunu en aza indirecek sekilde ayarlamasina olanak taniyan bir optimizasyon
teknigidir.  Backpropagation, kayip fonksiyonunun model parametrelerine gore
gradyanlarinin hesaplandigt ve bu gradyanlarin parametreleri giincellemek igin

kullanildig1 gradyan tabanli bir optimizasyonun bilesenidir.

Agin ileri gegisi (forward pass) sirasinda, girdi verisi sinir agindan gecirilerek tahmin
edilen ciktilar hesaplanir. Belirli bir katman icin onceki katmandan gelen girdilere
agirliklar ( /') ve sapmalar (b) dahil edilerek agirlikli toplam1 hesaplanir 20 =wo.
a1 4+ b, Toplama bir aktivasyon fonksiyonu (6rnegin, sigmoid, ReLU) uygulanir

al) = f (z(l)). Son katmanin ¢iktisi1 tahmin edilen de8erleri temsil eder.

Tahmin edilen degerler ile gercek hedef degerler arasindaki kayip (hata) uygun bir
kayip fonksiyonunu kullanilarak hesaplanir (6rnegin, regresyon i¢in ortalama karesel

hata, siniflandirma i¢in ¢apraz entropi).

Geri yayilma sirasinda, model parametrelerine gore kayip fonksiyonunun gradyanlari
katman katman hesaplanir ve cikis katmanindan baslayarak geriye dogru yayilr.
Belirli bir katman [ icin, agirhkh toplam z() gore gradyan % zincir kuralini

kullanarak hesaplanir.

Agirlik ve sapma degerlerinin giincellenmesi i¢in secilen optimizasyon algoritmasi

(6rnegin, gradyan inisi) kullanilir.
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WO =w® _q. S (2.22)
oL
b =) —q . POl (2.23)

Burada, o 68renme hizin1 temsil eder ve parametre giincellemelerini kontrol eder.
Egitim sirasinda ileri ve geri gecis birka¢ kez tekrarlanir, belirli bir sayida iterasyon
(epoch) veya yakinsama elde edilene kadar devam eder. Ileri gecis, kayip hesaplama,
geri gecis ve parametre giincellemeleri egitim sirasinda tekrarlanir. Zaman i¢inde sinir
ag1, verilerden karmagsik temsiller 6grenir ve kayip fonksiyonunu minimize ederek

dogru tahminler yapabilme yetenegini gelistirir.

2.2.5 Kayip fonksiyonlari

Kayip fonksiyonu tasarlanan modelin hata oranin1 ayn1 zamanda basarimini dlgen
fonksiyondur. Derin aglarin son katmani kayip fonksiyonun tanimlandig: katmandir.
Kayip fonksiyonu temelde modelin yaptig1 tahminin, gercek degerden ne kadar farkl
oldugunu hesaplamaktadir. Bu nedenle iyi tahmin eden bir model olusturulmamis ise
gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark yiiksek olacak dolayisiyla kayip
degeri yiiksek olacak, iyi modele sahip olan aglarda kayip degeri az olacaktir. Birebir

ayni oldugu durumda kayip O olacaktir.

Bir egitim kriterleri tanimlandiktan sonra, yinelenen optimizasyon prosediirleri
uygulamasina girilir. Dogrulama seti (validation set) performansinin izlenmesi,
modelde genellemenin egitim yinelemeleri arasinda en iyi oldugu tahmin edilen bir
noktada durmasina izin verir. Buna erken durdurma (early stopping) denir. Cok
katmanl sinir aglar1 ve genel olarak derin 6grenme icin en sik kullanilan optimizasyon
prosediirleri rastgele gradyan inis varyantlar1 veya dogal gradyan yontemleridir. ikinci
dereceden ve dogal gradyan yontemleri, biiyiik sinir aglar1 i¢in hesaplama olarak
maliyetlidir, clinkii bunlar, parametre sayisinin karesine esit boyuttaki matrisleri icerir.
Daha kiiciik veri kiimelerinde veya hesaplama paralel hale getirilebildiginde, ikinci
dereceden yontemlerin hesaplama avantaj1 vardir, ciinkii bunlarin paralellestirilmeleri

kolaydir ve birim zaman basina bircok giincelleme gergeklestirebilirler. Tiim bu
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kriterler hesaba katildiginda 6zellikle ¢ikis katmanlarinda kullanilan bazi algoritmalar

asagidaki gibidir.

Kategorik Capraz Entropi (Categorical Cross Entropy)
Kategorik Capraz Entropi, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir
kayip fonksiyonudur. Bu kayip fonksiyonu, tahmin edilen sinif dagilimiyla gercek

sinif dagilimi arasindaki farki 6lcerek modelin performansini degerlendirir.

Kategorik Capraz Entropi’nin formiilii asagidaki gibi ifade edilir:

Ly, 9) = = Y _ yilog(4h) (2.24)

L kayip fonksiyonunu temsil eder. y gercek sinif dagilimini temsil eden bir vektordiir.
Bu vektorde, gercek sinif icin ilgili etiket 1 olarak ifade edilirken diger etiketler 0
olarak ifade edilir.

y tahmin edilen sinif dagilimini temsil eden bir vektordiir. Bu vektorde, modelin her
sinif i¢in tahmin ettigi olasiliklar bulunur.

Formiildeki toplam, sinif sayisi kadar olan i degeri i¢in gerceklestirilir. Her bir y; ve y;
gercek ve tahmin edilen sinif olasiliklarimi temsil eder. Kategorik Capraz Entropi,
gercek sinif ve tahmin edilen sinif arasindaki farki hesaplar. Eger gercek simif 1
olarak etiketlenmigse (y; = 1) kayip degeri tahmin edilen sinif olasilifinin negatif
logaritmasidir — log(y;). Eger gercek simf O olarak etiketlenmigse (y; = 0), bu
terim kayba katkida bulunmaz. Modelin dogru sinifi dogru bir sekilde tahmin etmesi
durumunda, kayip fonksiyonunun degeri diisiik olur. Ancak, yanlis siniflandirmalar

veya belirsiz tahminler durumunda kay1p fonksiyonu degeri artar.

Bu kayip fonksiyonu, smiflandirma problemlerinde modelin egitiminde siklikla
kullanilir. Modelin hedeflenen sinifi dogru bir sekilde tahmin etmesini tesvik eder

ve istenmeyen tahmin hatalarinin azaltilmasina yardimei olur.
ikili Capraz Entropi (Binary Cross Entropy, BCE)

Eger bir derin 0grenme modelinin (6rnegin otokodlayicinin) ¢ikis katmaninin
aktivasyon fonksiyonu bir sigmoid fonksiyonu ise, noron ¢ikislarint O ile 1 arasinda

sinirlar ve girig 6zellikleri O ile 1 arasinda normalize edilirse, burada Lo ile gosterilen
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ikili capraz entropi kayb:1 fonksiyonu kullanilabilir. Bu kayip fonksiyonu genellikle
siniflandirma problemlerinde kullanilir, ancak otokodlayicilar i¢in de genis calisma

alan1 vardir [26]. 2.25 denkleminde oldugu gibi ifade edilir:

n

1 - -
LCE = _M Z Z [xj,i lOg Tji + (1 — -Tj,i) lOg (1 — l’jﬂ')] (225)

i=1 j=1
Burada z;;, <. gbzlemin j. bilesenidir. M, egitim veri setindeki gozlem sayisidir
Toplam, tiim gozlemler kiimesi ve vektorlerin tiim bilesenleri iizerinde gergeklestirilir.
Bu kayip fonksiyonunu minimize etmek, girisi miimkiin oldugunca benzer bir sekilde

yeniden olusturmakla esdegerdir. Lcg’yi en aza indirmek i¢in X; nin hangi degerleri

almasi gerektigini su sekilde ifade edilir :

oL
E_0 i=1,....M (2.26)
0.73'1‘
Ikili ¢apraz entropi Lcg, degeri, i = 1,. .., M igin x; = #; oldugunda en aza indirilmis

olur.

2.3 Otokodlayicilar

Otokodlayicilar, beklenen ¢iktinin girdinin tam bir kopyasi oldugu denetimsiz 6grenme
algoritmalaridir.  Bunu basarmak icin, otokodlayicilar, verilerden iyi temsiller
ogrenmeye calisan, verilerin gizli bir temsilini bulur. Bu yap1 girisinden aldig1 veriyi
cikisinda da orijinaline en benzer sekilde tekrar olusturmak icin egitilir [18].

Otokodlayicilar , tipik olarak Ortalama Karesel Hatay1 (Mean Squared Error, MSE)
en aza indirmeye calisarak, optimizasyon kriterleri olarak yeniden yapilandirma
maliyetini kullanarak bir girdinin ara, daha diisiik boyutlu kodlamasini 6grenir. Ham
girdileri daha diisiik boyutlu gizli seyrek gosterime kodlayan bir kodlayicidan ve
cikt1 olarak girdi vektorii icin bir tahmin olusturan bir kod c¢oziiciiden olusurlar [27].
Otokodlayicilar, veri sikistirmada ve sikistirilmis verilerin iletiminde yaygin olarak
kullanilabilir. Otokodlayicilarla veri sikistirmanin nerede kullanilabilecegi konusunda

baz1 temel fikirler vermek i¢in, burada otokodlayicilarin nasil ¢alisti1 incelenmelidir.
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Otokodlayicilar, kendi kendini denetleyen bir sekilde calisan bir tiir sinir agidir.
Dolayisiyla, otokodlayicilarda ii¢ ana yapi tasi vardir: kodlayici, gizli uzay gosterimi
(ya da diger adiyla darbogaz (bottleneck)) ve kod ¢oziici. Bir otokodlayicinin
amact; ag1, giris verisinin en onemli kisimlarin1 yakalamasi icin egiterek, tipik olarak
boyutsallig1 azaltmak i¢in, daha yiiksek boyutlu bir veri i¢in daha diisiik boyutlu bir

gosterimi (kodlamay1) 6grenmektir.

Kullanim alanlarina 6rnek olarak; 6zellik ¢ikarma (feature extraction), boyut azaltma,
aykirt veri ¢ikarma sOylenebilir. Bu anlamda otokodlayici, temel bilesenler analizi
(Principal Component Analysis-PCA) ile baz1 benzerlikler gostermektedir. PCA’de
tipki otokodlayic1 gibi biiyiik boyutlu verileri daha az boyutla temsil etmek icin
kullanilabilen bir boyut indirgeme methodudur. Aralarindaki temel farklilik; PCA, bu
islemi verileri daha diisiik boyutlu bir uzaya tastyan dogrusal doniisiimler ile yaparken,
otokodlayici sahip oldugu bir¢cok katmandan olusabilen ileri beslemeli ag§ mimarisi ile

dogrusal olmayan problemler icin de bunu gercekleyebilmektedir.

2.3.1 Otokodlayic1 mimarisi

Otokodlayicilar temelde 3 boliimden olusur. 11k olarak, girdi, sikistirildig: ve gizli uzay
gosterimi adi verilen katmanda depolandig1 kodlayicidan geger, ardindan kod ¢oziicii
orijinal girdiyi koddan yeniden acar (decompression). Otokodlayicinin temel amaci,

girdi ile aym ¢iktiy1 elde etmektir. Bu sistemde giris ve ¢ikis ayn1 boyutta olmalidir.

Giris Katmani
Darbogaz
Cikis Katmam

Kodlayici Gizli Uzay Kod Coziicii

Sekil 2.7 : Otokodlayici genel yapisi
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Bir otokodlayici, giris verilerini minimum hatayla yeniden temsil edebilen bir sinir ag1
siifidir.  Otokodlayicilar baglangicta boyut indirgeme icin tanmitilmistir, ¢linkii giris
verilerini 6grenilen ¢ok boyutlu bir gizli uzay olan » € R boyutuna sikistirir
ve gizli uzay temsilden giris boyutuna yeniden veri olusturur. Bir otokodlayici,
bir kodlayic1 ve bir ¢oziicii olarak ifade edilebilir. Kodlayic1 f., boyutu d olan
giris verilerini x € R4, grenilen bir ¢ok boyutlu gizli uzay1 olan z € R9
boyutuna sikistirir. Burada z, denklem 2.27 tarafindan verilen kodlamadir ve W,
ve b, kodlayicimin agirliklart ve sapmalari olup, egitilebilir kodlayic1 parametreleri
. tarafindan birlikte temsil edilir. ¢ herhangi bir dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonudur. Coziicii fy, veriyi 2’ € R'9 girig boyutuna gizli uzay temsilinden
d; boyutuna yeniden olusturma yetenegine sahip bagka bir sinir agidir. Burada
x’, denklem 2.28 tarafindan verilen gizli uzay temsilden giris boyutuna yeniden
olusturulan veridir. W, ve b; ¢oziiciiniin agirliklar1 ve sapmalaridir ve 6, tarafindan
birlikte temsil edilir. Otokodlayic1 parametreleri 6 = [0., 6] ile karakterize edilir.
Otokodlayicilar, kodlayicinin ve kod ¢oziiciiniin agirliklarinin birbirinin transpozu
oldugu yani We = Wd! ve katmanlarin aktivasyon fonksiyonuna sahip oldugu

durumda temel bilesenler analizine (PCA) indirgenebilir [28].

= fe(x) = ¢ (Wex + be) (2.27)

2’ = fa(fe(2)) = fa(2) = ¢ (Waz + ba) (2.28)

Kodlayic1 (Encoder)

Bir kodlayici, girdiyi gizli bir uzay temsiline sikistiran ve girdi goriintiisiinii
kiigiiltiilmiis bir boyutta sikistirilmig bir temsil olarak kodlayan, ileri beslemeli,
tamamen bagl bir sinir agidir. Sikistirilmis goriintii, orijinal goriintiiniin bozuk halidir.
Gizli uzay gosterimi (bottleneck)

Agin bu kismi, kod ¢oziiciiye beslenen girigin indirgenmis temsilini igerir. Darbogaz,
kodlayicidan kod c¢oziiciiye bilgi akisini kisitlamak icin vardir, bdylece yalnizca
en Onemli bilgilerin ge¢cmesine izin verir. Darbogaz, bir verinin sahip oldugu

maksimum bilginin i¢inde tutulacagi sekilde tasarlandigindan, darbogazin girdinin
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bilgi temsilinin olusturulmasina yardimci oldugunu sdylenebilir. ~ Bu nedenle,
kodlayici-kod ¢oziicii yapisi, veri bicimindeki bir goriintiiden en fazlasini ¢ikarmamiza
ve ag icindeki cesitli girdiler arasinda yararl iliskiler kurmamiza yardimci olur.
Girdinin sikistirilmig bir temsili olarak bir darbogaz, sinir aginin girdiyi ezberlemesini
ve verilerin asir1 O0grenilmesini (overfitting) engeller.  Genel bir kural olarak,
darbogaz ne kadar kiiciikse, overfitting riski o kadar diisiik olur. Ancak ¢ok kiiciik
darbogazlar saklanabilir bilgi miktarim kisitlar, bu da 6nemli bilgilerin kodlayicinin
katmanlarindan dogru olmayan bilgi ¢ikma olasiligin artirir.

Kod Coziicii (decoder)

Kod ¢oziicii de kodlayic gibi ileri beslemeli bir agdir ve kodlayiciya benzer bir yapiya

sahiptir. Bu ag, girdiyi koddan orijinal boyutlara geri dondiirmekten sorumludur.

Uctan uca bir model olarak otokodlayicilar etiketlenmemis (cikisa girisin olmasi
gereken veri bilgisinin verilmedigi durum) bir veri kiimesini alip & ciktisi, orijinal
x giriginin yeniden yapilandirilmasi ile gorevli 6grenme problemi olarak agiklanabilir.
Bu ag, orijinal girdi ile yeniden yapilandirilmis veri arasindaki farklari dlgen yeniden
olusturma hatas1 en aza indirilerek egitilebilir. Kodlayici, = girisini, girig verilerine
kiyasla daha kiiciik boyutlar1 olan darbogaz katmani ile gizli bir alana egler. Daha
sonra, kod coziicii, girdi verisini yeniden yapilandirmak ve tiretmek icin bu gizli alam
kullanacaktir. Agin akisindaki temel amag giris vektori, sikistirilmig bir gosterimden,
genellikle z olarak gosterilen bir ¢ikti vektoriine yaklasmaktir. Bu, 6érnegin ortalama
kare hatas1 kullanilarak bir yeniden yapilandirma kriterinin en aza indirilmesiyle

gerceklestirilebilir.

Lz, g(f(x) = |z—2z|? (2.29)

Gizli katmanin boyutsal olarak ¢ok daha kiigiik olmasi gercegi, agin dogru bir sekilde
yeniden yapilandirmak i¢in veri iireten dagilimin 6nemli bir temsilini dgrenmesi
gerektigini garanti eder. Bu nedenle, agin yalnizca kimlik iglevini 6grenmesi, yani

girdiyi ¢ikti katmanina basit¢e kopyalamamasi gerekir.

Tamamlanmams Otokodlayicilar (Under Complete Autoencoders)

Orta katmandaki diigtimlerin sayis1 giris diiglimlerinin sayisindan azsa, aga tamamlan-
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mamis otokodlayicilar adi verilir. Tamamlanmamig otokodlayicilar, verilerin dnemli
ozelliklerini yakalamak i¢in kod dagilimlarinin kisitlandigi en basit otokodlayici
tiirleridir. Yani, girdi verilerinin en onemli 6zelliklerini yakalamak i¢in tasarlanmistir.
Bu nedenle, boyutlulugun azaltilmasi, ana hedeflerinden biridir. Tamamlanmamisg
otokodlayicilar, Temel bilesen analizinin gelismis versiyonu olarak kabul edilebilir.
Temel bilesen analizi yalnmizca verilerin dogrusal 6zelliklerini yakalarken, tamamlan-
mamis otokodlayicilar herhangi bir hiper boyutlu semay1 yakalayabilir. Sinir aglarinin
ozellik ¢cikarma yetenegi, tamamlanmamig otokodlayicilarin veri temsili i¢in herhangi
daha yiiksek boyutlu kopyasini bulmasini ve bunu daha diisiik boyutluluga kodlamasin
saglar. [29] calismasinda, boyut indirgeme, tamamlanmamis otokodlayicilarin pratik

uygulamasi olarak gosterilmektedir.

J \

Kodlayici Kod Cozlcu
Sekil 2.8 : Tamamlanmamis Otokodlayici

Tam Otokodlayicilar (Complete Autoencoders)

Eger kod katmanindaki diigtim sayisi giris katmanindaki diigiim sayisiyla ayni ise,
aga tam otokodlayici denir. Bu durumda, orta katmandaki (kod katmani, darbogaz)
diigiim sayis1 girig vektoriiniin boyutuna esittir. Yani, tam otokodlayict durumunda
kod katmaninin boyutunu belirlenmez, bunun yerine giris katmaninin boyutuyla esit

olur. Sekil 2.9, tam otokodlayicilarin temsilini gostermektedir.
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Girig Katmani Gizli Katman Cikig Katmani

Sekil 2.9 : Tam Otokodlayici

Asir1 Tam otokodlayicilar (Over Complete Autoencoders)

Asirt tam otokodlayicilar, Oznitelikler arasindaki iligkilerin giris katmaniyla aynm
sayida diigiime 6zetlenemedigi durumlarda, model gizli 6zellik haritalarin1 ¢ikarmak
icin kod katmanina daha fazla dii§iim eklemesi yapmasi gerekecektir. Eger kodun
boyutu giris/cikis katmanindaki diiglim sayisindan daha biiyiik ise, ag asir1 tam
kodlayicilar olarak adlandirilir.  Agirt tam otokodlayicilarda kod katmami artik
darbogaz olarak nitelendirilmez ¢iinkii giris katman1 boyutundan daha kiiciik degerlere

sinirl degildir.

2.3.2 Otokodlayic tiirleri

Farkli tiirlerde otokodlayic tiirleri vardir ve bunlardan bazilar1 asagida kisa agiklama

ile belirtilmisgtir.

2.3.2.1 Evrisimli otokodlayicilar (convolutional autoencoder, CAE)

Evrisimli Otokodlayicilar, derin 6grenme ve otokodlayicilarin bir kombinasyonudur.
Evrisimli otokodlayicilar, giris verilerini 6grenmek, temsil etmek ve yeniden
olusturmak icin evrisimli sinir aglarindan (Evrisimli Sinir Aglari, Convolutional
Neural Networks, CNN) olusan bir yap1 kullanir. Evrisimli otokodlayicilar, genellikle

goriintii verilerinin boyutsal yapisini koruyan ve verinin 6nemli 6zelliklerini ¢ikaran
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etkili bir sekilde 6grenirler. Bunun i¢in, kodlayict ve c¢oziicli olmak iizere iki temel
bilesene sahiptirler. Kodlayic1 boliimii,Girig verilerini daha diisiik boyutlu bir temsile
doniistiirmek icin evrisimli katmanlar, érnekleme (pooling) katmanlar1 ve tam bagh
katmanlar iceren bir yap1 kullanir. Bu katmanlar, verinin 6nemli 6zelliklerini ¢ikarmak
icin farkl filtreleri kullanir ve veriyi sikistirir. Bu kodlama siireci, verinin onemli
ozelliklerini yakalama ve 6ziinli ¢ikarma yetenegine sahiptir. Coziicli bolimil ise,
kodlanmig temsili alir ve orijinal giris verisini yeniden olusturmak icin evrigimli
katmanlar, ters 6rnekleme (unpooling) katmanlar1 ve aktivasyon fonksiyonlar:1 kullanir.
Bu adim, kodlayici tarafindan elde edilen diisiik boyutlu temsili yiiksek boyutlu giris
verisine geri doniistiirme gorevini iistlenir [30]. Evrisimli Otokodlayicilar, denetimsiz
ogrenme gorevlerinde ve veri sikistirma uygulamalarinda kullanihirlar.  Ozellikle
goriintii isleme ve video analizi gibi alanlarda popiilerdirler. Ayrica veri gorsellestirme

gibi gorevlerde de kullanighdir.

2.3.2.2 Degisken otokodlayici (variational autoencoder, VAE)

Degisken otokodlayici (VAE), denetimsiz ve denetimli 68renmede yaygin olarak
uygulanan iiretken bir modeldir. Degisken otokodlayici, gizli uzaydaki vektorlerin
dagilimini normal dagilima zorlayan denetimsiz otokodlayici modelidir [31]. Otokod-
layicilarin, ©zellik c¢ikarmada denetimsiz Ogrenmede sahip olduklar1 yeteneklere
ragmen ezberleme olasilig1 olan 6nemli bir sorunu vardir. Gizli katman veya darbogaz
gibi bir diigime sahip olsa bile, ag icin ezberleme olasidir. Sinir ag1 kodlayici ve
kod ¢oziicii iceren otokodlayicida kodlayicinin giris degiskeni 2’1 aldigin1 ve bunu
bazi kosullu dagilim ¢(z|z) tarafindan agiklandig1 gibi gizli degisken z’ye esledigini
varsayalim. Kod c¢oziicii daha sonra gizli uzay degiskeni z’yi alir ve onu bir kosullu
dagilim p(x|z) ile z’e geri esler. Otokodlayicilar agir1 6grenme gibi ciddi sorunlardan
etkilenme egilimindedir ve gizli degisken genellikle cok seyrek bir dagilima sahip
olacaktir ki bu da istenmeyen bir durumdur. Bu sorunlart azaltmanin bir yolu, gizli
degiskeni Gauss dagilimi gibi belirli bir dagilima uymaya zorlayarak diizenlilestirme
eklemektir. Bu da kay1ip fonksiyonuna KL-sapma (Kullback-Leibler) terimi eklenerek
elde edilebilir.
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Bir degisken otokodlayici, esas olarak normal bir otokodlayici ile aymidir, ancak
gizli alan degiskeninin belirli bir dagilima uymasina neden olan kayip islevine ek bir

diizenlilestirme ile birlikte gelir.

Kodlayict Kod ¢bziicli =

Sekil 2.10 : Gizli uzay gaussian dagilmaya zorlanir (bottleneck).

Degisken otokodlayici, goriintii isleme [32], metin veri isleme [33] dahil olmak iizere
bircok alanda kullanilmaktadir. Kor kanal denklestirme (blind channel equalization)
icin deg8isken otokodlayici kullanan bir yontem de [34]’de Onerilmistir ve bu caligma,
kablosuz MIMO sistemindeki 6n kodlama (hiizme olusturma) problemini ¢6zmek icin
degisken otokodlayicinin faydalarimi gostermektedir. Veri iletimi alaninda degisken

otokodlayici kullanan bir yontem [35] Onerilmistir.

2.3.2.3 Giiriiltii ¢cozen otokodlayici (denoising autoencoder, DAE)

Giiriiltii ¢ozen otokodlayicilarin temel amaci, giiriiltiilii verileri temizlemek icin
O0grenme siireci boyunca verinin i¢sel yapisini yakalamaktir. Bu siire¢, modelin veri
tizerindeki giiriiltilyii anlamasin1 ve giiriiltiiden arindirilmig bir temsil olusturmasini
saglar. Boylece, giiriiltii ¢cozen otokodlayici, veri iyilestirme, giiriiltii azaltma ve
anormallik tespiti gibi uygulamalarda etkili bir sekilde kullanilabilir. Giiriiltii giderme,
ham girdi verilerine eklenen rastgele giiriiltiiyli otokodlayiciya beslemeden ©Once
kaldirmay1 ifade eder [36]. Bu nedenle, bir giiriiltii ¢6zen otokodlayic1 bozulmusg
verileri alir ve onu giiriiltiiden arindirmasi ve giiriiltiisiiz veriler iiretmesi beklenir.
Bir giiriiltii ¢c6zen otokodlayicinin ¢iktisi, geri yayilim sirasinda kayip fonksiyonunu
hesaplarken giiriiltiilii olanla degil, gercek veri ornegiyle kargilastirilir. Bu nedenle, bir
giiriiltii cozen otokodlayici, giiriiltiilii bir girdideki bozulmay1 ortadan kaldirmaktan

sorumludur ve model performansini degerlendirmek icin ¢iktis1 karsilik gelen gercek

36



ornekle (giiriiltiisiiz) karsilagtirthr. Denklem 2.30, f(x)’in giiriiltiili girisi « kayip

fonksiyonu olarak kullanilir.

Lz, &) = |2 — g(f(x))] (2.30)

Boylece verinin 6zelliklerini 6grenmeden girdiyi ¢iktiya kopyalamaktan kaginilir. Bu
otokodlayicilar, orijinal bozulmamis girisi kurtarmak i¢in egitilirken kismen bozuk bir
girdi alir. Model, eklenen giiriiltiiyii ortadan kaldirmak icin dogal verileri tanimlayan
daha diisiik boyutlu bir dogru giris verilerini eslemek i¢in bir vektor alanini 6grenir. Bu
sayede, kodlayici en 6nemli 6zellikleri ¢ikaracak ve verilerin daha saglam bir temsilini

ogrenecektir. Dolayisiyla, kod ¢oziicii kiigiik bozulmalara kars1 direncli olacaktir.
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3. KABLOSUZ HABERLESME ICIN OTOKODLAYICILAR

Kablosuz haberlesme, giiniimiizde hayatimizin ayrilmaz bir parcast haline gelmistir.
Akill telefonlar, tabletler, diziistii bilgisayarlar ve diger bir¢ok cihaz, kablosuz aglar
tizerinden birbirleriyle iletisim kurmaktadir. Bu kablosuz haberlesme sistemlerinde,
iletim kanalindaki olumsuz etkilerden kaynaklanan hatalar1 diizeltmek veya azaltmak

amaciyla otokodlayicilar kullanilabilir.

Kablosuz haberlesme, veri iletiminin kablosuz haberlesme kanallar1 iizerinden
gerceklestirildigi bir haberlesme yontemidir. ~ Kablosuz haberlesme sistemleri
modiilasyon, kanal kodlama, demodiilasyon, kod ¢6zme gibi bir¢ok farkli bilesenden

olusur

Dijital haberlesme, analog sinyaller kullanarak dijital bilgiyi gonderme siirecidir.
Dijital modiilasyon, bir dizi ikili dijital bilgiyi yani bitleri analog tasiyici dalga
tizerine aktarma siirecidir.  Kodlanacak bit akist once K-bitlik kelimelerin bir
alfabesine boliiniir. Ornegin, K = 2 ise miimkiin olan 2-bitlik kelimeler (1,1), (0, 0),
(1,0) ve (0,1) olabilir. Bu kelimeler daha sonra sembollere, genellikle karmagsik
sayilara, eslenir. Kelimelerin sembollerle eslestirilmesi, her bir kelimeye karsilik
gelen karmagik diizlemdeki farkli olasi sembol/noktalardan olusan takimyildizi
(constellation) tarafindan tanimlanir. Dijital modiilasyon teknigi olan Faz Kaydirmali

Anahtarlama (PSK) kelimeleri tastyic1 dalga fazim degistirerek temsil eder.

Otokodlayicilar, verileri 6zel bir sekilde kodlama ve kod c¢ozme yontemleriyle
korumak i¢in kullanilan hata diizeltme teknikleridir. Otokodlayicilar, hata diizeltme
kodlar1 olarak da adlandirilir ve hedeflenen veri iletileri iizerinde bir dizi islem
gerceklestirerek verilerin dogrulugunu artirmaya calisir.  Bu, iletim kanalindaki
giirtiltli, sinyal zayiflamasi ve diger bozucu faktorler nedeniyle olusabilecek hatalari

diizeltmeye veya algilamaya yardimci olur.

Otokodlayicilarin calisma prensibi, veriyi kaynakta kodlamak, iletim kanali boyunca

kodlanmig veriyi iletmek ve hedefte kod ¢6zme islemi yapmaktir. Kaynakta kodlama,
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verinin belirli bir algoritma kullanilarak hata diizeltme kodlar1 ile birlikte kodlanmasini
saglar. Kod ¢6zme islemi ise, alinan kodlanmis verinin hatalar1 diizeltme veya algilama

islemleriyle geri orijinal veriye doniistiiriilmesini hedefler.

Kablosuz haberlesme sistemlerinde otokodlayicilar, veri biitiinliigiinii korumak ve
hata diizeltme yeteneklerini artirmak icin yaygin olarak kullanilir. Ozellikle yiiksek
hizl veri iletimi gerektiren uygulamalarda, otokodlayicilar hatalarin etkisini minimize

ederek giivenilir bir iletisim saglar.

3.1 Alamouti Kodlamasi ve Gonderici Cesitlemesi

Alamouti kodlamasi, kablosuz iletisimde MIMO (Coklu Giris, Coklu Cikis)
sistemlerde kullanilan bir cesit uzaysal ¢esitleme kodlamasidir [17]. Bu kodlama tek
bir anten yerine birden fazla antenin kullanildig1 sistemlerde kullanilir ve 6zellikle
kablosuz haberlesmede hata oranimi azaltmak ve iletim hizin1 artirmak amaciyla

tasarlanmusgtir.

Alamouti kodlamasi, iki ardisik zaman diliminde gonderilen sembollerin bir cesit
cesitleme teknigi ile kodlanmasina dayanir. 2 verici ve 1 alict sistemler i¢cin Alamouti,
belirli bir sembol zamani i¢inde iki sinyalin ayni anda iletilmesi olarak caligir. Birinci
gonderici antenden iletilen sembol x4 ile gosterilir ve ikinci gonderici antenden iletilen
sembol x5 ile gosterilir. Sonraki sembol zamaninda, sembol (—x3) birinci gonderici
antenden iletilir ve sembol 27 ikinci gonderici antenden iletilir. Burada * konjuge
islemidir.

Bu kodlama, uzay-zaman kodlama kullanilarak yapilir. Bu iletim semasi tablo 3.1 *de

gosterilmistir.

Cizelge 3.1 : ki gonderici cesitlemesi (transmit diversity) i¢in sembol iletim sirasi

Gonderici Anten 1  Gonderici Anten 2
t zamani 1 To
t + T zamam —To* T1*

Alamouti kodunda cesitlilik, alic1 tarafindaki maximum likelihood (ML) sinyal
tespitine dayanmaktadir [17]. Iki kanal kazancinin, h, ve ho, ardisik iki sembol zamani

boyunca degismedigi varsayilmaktadir.
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hi(t) = hy (t +T,) = hy = |hy| 7 (3.1)

hg(t) = hg (t + TS) = hg = |h2| €j62 (32)

Burada |h;| ve 6;, i. antenin genlik kazanci ve faz doniisiinii belirtir. 71, ny toplamsal

beyaz Gauss giiriiltiisiidiir. Alinan sinyal,

Yy = hll’l + hgl‘g + ny (33)

Y2 = —hle; + hgl’; + ) (34)

ile ifade edilir. Bu ifadeler hy(t) = hy (t + 1) ve ho(t) = hy (t + T') varsayimi altinda

matris formunda asagidaki gibi ifade edilir.

hn _ hl h2 €1 n
=L L] 6

Denklemin her iki tarafim1 da kanal matrisinin komplex transpozu ile (Hermitian)

carpildiginda denklem,

hy Do Y1 _ hi*  hoy hy o x + hi* hg n
—ho* hy* 3/2* ho*  —hy he*  —hy* X2 ho*  —hy ny*

(3.6)
g1 = (Jha]” + |hol?) 21 + 1y (3.7)
o = (|7n)? + |ha|?) @2 + 1 (3.8)
seklindedir. Alicida maksimum olabilirlik (ML) yapisi:
T = Q (%) =12 (3.9)
|h1|” + | Aol
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ile ifade edilir ve ()(.) verilen takimyildiz1 kiimesi i¢in bir iletim semboliinii belirleyen

bir karar fonksiyonunu belirtir.

Kablosuz bir kanaldaki sinyal giicii rastgele dalgalanarak veya soniimlenerek
bozulmaya ugrar. Cesitlilik bozulmanin haberlesmedeki etkisini azaltmak ig¢in
giiclii bir tekniktir.  Cesitlilik teknikleri, sinyalin birden fazla haberlesme yolu
tizerinden iletilmesine dayanir. Gonderici veya alicidaki birden fazla anten, aliciya
zaman, frekans veya uzayda bagimsiz bir sekilde iletim yollar1 lizerinden sinyal
iletimine olanak taniyan uzaysal cesitlilik kazanci sunar [37]. Bu sekilde, sinyalin
kopyalarinin daha bozucu bir soniimleme yasamamasi olasilig1 artar ve bu da sinyal
aliminin kalitesini ve giivenilirligini artirir. Cesitlilik derecesi (diversity order), /N4
ile gosterilen, alic1 tarafinda birlestirilebilen iletilen sinyallerin bagimsiz kopyalarinin
sayisidir. Bir V, x NV, (gonderici anten sayis1 x alic1 anten sayis1) MIMO sisteminde
verici ile alici arasinda N, N, bagimsiz yayilma yolu bulunabileceginden, uzaysal

cesitliligin (spatial diversity) asagidaki gibi ifade edilebilir.

max { Ny} = N, N, (3.10)

Haberlesme sisteminin performansi, ¢esitlilik derecesi arttikca iyilesir. Uzaysal
cesitliligin diger bir olciisii, Sekil 3.1°daki egrinin lineer oldugu yiiksek SNR
bolgesinde egrinin egimini kullanmaktir. Elde edilen egim, sistemin c¢esitlilik kazanci

olarak tanimlanir.

Maksimum oranli alic1 birlestirme (Maximal-ratio receiver combining, MRRC),
alicidaki birden fazla antenden gelen sinyalleri birlestirerek sinyal-giiriiltii oranini
artirmayr amaclayan bir cesit cesitleme ve birlestirme teknigidir. Cesitlilik
karsilagtirmasi £, /N, ve hata olasilig1 agisindan sekil 3.1°de gosterildigi sekildedir.

Verici ¢esitliligi sistemi, alici ¢esitliligi sistemine benzer bir hesaplama karmagikligina
sahiptir. Sekil 3.1’de de goriildiigii gibi iki verici anten ve bir alic1 antenin kullanilmast,

bir verici anten ve iki alic1 antenden olusan MRC sistemle aym ¢esitlilik (egimler

benzer) performansim saglar. Verici ¢esitliliginin, Sistemlerde kullanilan antenlerin

42



Verici ve Alici Cesitlilik Kargilagtirmasi

SISO sistem (1Tx, 1Rx)
Alamouti (2Tx, 1Rx)
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Sekil 3.1 : Verici ve Alict Cesitlilik Kargilastirmasi

toplam giicli verici cesitliligi ve alici ¢esitliliginde benzer ayarlandigindan, verici

cesitliligi MRC alici gesitliligine 3 dB’lik bir dezavantaja sahiptir.

3.2 Kodlanmis ve Kodlanmamus Sistemler Icin Otokodlayicilar

Bir haberlesme sistemi, iletilen bitlerin geri kazanilmasiyla ilgili olarak bir otokod-
layic1 olarak goriilebilir, ¢iinkii haberlesme sisteminde, verici (kodlayici) tarafinda
bit esleme ve alic1 (kod ¢oziicii) tarafinda bit ¢c6zme islemleri kanal bozulmalarina
(darbogaz katmani) karsi dayanikli sekilde gerceklestirilir.  Otokodlayici tabanli
sistemler, herhangi bir haberlesme hizi (R) icin sinir ag1 tabanli verici ve alici
diigiimlerin uctan uca Ogrenmesiyle veri odakli tasarimlar gerceklestirmek icin
potansiyel bir ¢oziim olarak ortaya cikmugtir [2]. Kablosuz haberlesme agindaki bit
¢ozme sorunu, otokodlayict modelinde bir siniflandirma sorunu olarak kabul edilir. Bu
nedenle model, kodlayicinin girisi ile kod ¢oziiciiniin ¢iktis1 arasindaki ¢apraz entropi

kaybini en aza indirerek optimize edilir.

Haberlesme sistemi icin otokodlayici kavraminin kullanilmasi ilk olarak [38] ve
[2] makalelerinde tanmitilmistir. [2] makalesinde haberlesme sistemi bir otokodlayici
olarak yorumlanmus, verici ve alici bilesenlerini tek bir siirecte birlestirerek ugtan uca

yeniden yapilandirma gorevi olarak haberlesme sistemi tasarimina yeni bir yaklasim
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sunulmugtur. Verilen bir kanal modeli icin, blok hata oranin1 en aza indirmek gibi
istenen bir kayip fonksiyonu i¢in optimize edilen verici ve alict uygulamalarinin derin
o0grenme modeli kullanilarak 68renilebilecegi gosterilmistir. Verici, kanal ve alic1 bir
otokodlayict olarak egitilebilen bir model olarak uygulanmistir. Verici ve alic1 tam
bagl sinir aglar1 olarak temsil edilirken, aralarindaki AWGN kanali istenen giiriiltii
varyansi ile bir giiriiltii katman olarak temsil edilir. Bu sekilde, haberlesme sistemi,
M = 1,2, ..., M olas1 mesajlardan biri olan s’yi 6grenerek haberlesme kanalina karsi
direncli bir sekilde iletilen sinyalin x’in temsilini olusturmaya calisan bir otokodlayici
olarak goriilebilir. Alicida, alinan sinyalden 6grenerek, orijinal mesaj s miimkiin olan
en diisiik hata ile S olarak yeniden olusturulur. [2]’deki ¢alismada kodlayicinin girisi
ve kod ¢oziiciiniin gercek ciktisi, £ bitin 2* boyutunda bir tek birimli vektoriidiir. Bu
nedenle, kod ¢oziicii son katmaninda Softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanir ve
sembol bazli otokodlayict modeli kategorik capraz entropi kaybimi1 en aza indirerek

optimize edilir.

[39] calismasinda ise, kodlayicinin girisi ve kod ¢oziiciiniin gercek ciktist k bit
olarak kabul edilir. Bu nedenle, kod coziicii son katmaninda sigmoid aktivasyon
fonksiyonunu kullanir ve bit bazli otokodlayici modeli, ikili ¢apraz entropi kaybini

en aza indirerek optimize edilir.

Verici - Kodlayic Kanal Alici-Kod Coziici

c
= .
X E 5% p o S
=
=
=2

Tek Birimli Vektér Gésterim Katmani
Bagh Katmanlar ve Sigmoid

Bagh Katmanlar ve Normalizasyon Katmani

Sekil 3.2 : Otokodlayici olarak modellenmis bir haberlesme sistemi

Kablosuz haberlesme sistemleri i¢in tasarlanan otokodlayicilarda sekil 3.2°de de
belirtildigi gibi genellikle ilk katman bir tek birimli (one-hot) katmandir. Bu katman,
Q bitlik s € {0,1}9 vektoriinii, yalmzca s’nin ondalik gosterimine kargihk gelen

konumda bir tane olmak iizere sadece sifirlar iceren 2% boyutunda bir vektore
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doniigtiirii.  Ornegin, eger Q = 2 ise, [0,0]" [1,0,0,0]"’a doniisiir, [0,1]"
[0,1,0,0] " a doniisiir, [1,0]" [0,0,1,0]"a doniisiir ve [1,1]7 [0,0,0,1]" e doniisiir.

Bir sonraki katman, normalizasyon katmanidir:

fYa)= —=—Oa=Wa (3.11)

burada © € R2¥2° egitilebilir katsayilarin bir matrisidir ve W € R2*2% siitun
vektorlerinin ortalama enerjisini bir birime sahip olacak sekilde normalize edilir.
Son olarak, R2C katmanlari, 2 gercek sayiy1 tek bir karmasik sayiya doniistiiriir.
Tek birimli vektor kodlamasi, normalizasyon ve R2C katmanlarinin birlesimi, birim

ortalama enerjiye sahip olan sembol 2’1 iiretir, yani E [|z|3] = 1 olur.

AWGN katmani, kanal katmani olarak ifade edilir:

y=x4+n (3.12)

Burada, n ~ CN (0,0?), varyanst o2 olan bir karmagtk AWGN kanahidir. Bu
tiir bir kanal tiirevlenebilir oldugundan, gradyanin alicidan vericiye geri yayilmasina
izin verir. 1Ilk alict katmam, bir karmasik sayiy1 iki gercek sayiya doniistiiren bir
C2R katmamdir. Ardindan, kod coziicii blogunda egitilebilir parametrelere sahip
coklu yogun katmanlar egitilir. Son katman boyutu 2% olup 2.10 denkleminde
tanimlanan sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanir.  Sigmoid fonksiyonunun
ciktilart [0,1] araligindadir ve bu nedenle bir olasilik vektori p = [po, - - -, ﬁQ_l]T
olarak yorumlanabilir, burada her bir giris p,, v verildiginde bir ¢. bitinin bir esitlik

olma olasiligin1 tahmin eder:

Pe=Pby=1]y) (3.13)

Uctan uca haberlesme sistemlerinin optimizasyonu i¢in otokodlayici tasarimlarinin

ornekleri Tablo 3.2’de verilmistir.
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Otokodlayicilar, derin 6grenmedeki denetimsiz 6grenme icin en yaygin yontemdir.
Derin sinir aglari, egitim amaclar1 i¢in etiketli veri gerektirir ama etiketler denetimsiz
ogrenmede saglanmaz. Otokodlayici, her verinin kendi tarafindan etiketlendigini
varsayar. Bir otokodlayic1t modelinin egitim siireci tamamlandiginda, otokodlayicinin
ciktist girdinin yakin bir tahminidir (ideal olarak girdi ile aynidir). Otokodlayicilar
veriyi daha diisiik bir boyutta sikistirirlar ve bu sekilde tasarlanirken, néron sayisi
ilk katmandan orta katmana dogru giderek azalir ve orta katmanda minimuma
ulagir, ortadan son katmana dogru giderek artar.  Otokodlayicilarin kablosuz
haberlesme sistemlerinde kullanilmasinin bir avantaji da girdiyi yeterli dogrulukla
ciktida yeniden olusturmasi ve orta katmanin verinin sikistirilmig bir versiyonunu
icermesidir. Otokodlayicilar, kablosuz iletisimde bir¢ok sikistirma sorununa basariyla

uygulanmustir.

Tablo 3.2’de detaylar1 verilen ¢alismalara gore, bir¢ok c¢alisma, sadece "sembol
tabanli otokodlayic1" modelini kullanarak otokodlayici tabanli farkli blok kodlu
modiilasyon tasarimlarina odaklanmistir: AWGN kanallarinda: R = 2/7, 4/7, 6/7
hizlant igin [2], [43], [46]; Rayleigh soniimleme kanallarinda: R = 4/8 hiz1 i¢in
[12], R = 4/7 lz icin [47] ¢aligmalan literatirde mevcuttur. Otokodlayicilar
bu blok kodlanmig modiilasyon tabanli sistemleri elde etmek icin alternatif saglasa
da, diisiik blok uzunluklarinda caligmalari gibi konulardan dolayr gelistirilmesi
gerekmektedir. Yani, bu calismalar diisiik hizli iletimi ele almig ve otokodlayicilarin
BPSK,QPSK modiilasyon-demodiilasyon ve 6zellikle (7,4) Hamming kodunu temel
kanal kodlama teknigi olarak kullanarak ©nemli hata performans kazanimlari
gostermistir. Bu nedenle, diisiik bellek ve uygulama karmagiklig1 gerektiren kisa blok
uzunluklarina sahip sistemler i¢in yiiksek hiz gereksinimlerine yonelik (farkli) blok
kodlu modiilasyon tasarimlari i¢in otokodlayici tabanli sistemlerin gelistirilmesi onem

kazanmaktadir.

3.2.1 Uctan uca haberlesme icin otokodlayici uygulamalar:

AWGN (Additive White Gaussian Noise, Toplamsal Beyaz Gauss Giiriiltiisii)

kanalinda temel otokodlayici, kablosuz haberlesme sistemlerinde kullanilan bir
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haberlesme yontemidir. Bu otokodlayicilar, veri iletimini optimize etmek ve hata

oranini diisiirmek amaciyla kullanilir.

Otokodlayicilar, haberlesme sistemindeki verileri kodlama ve kod ¢ozme islemleriyle
islerler. Gonderici (verici) tarafinda veriler, 6zel bir kodlama igleminden gecirilerek
kodlanir ve kanala iletilmek iizere hazirlanir. Alic1 tarafinda ise iletilen veriler,

otokodlayict modeline uygun sekilde ¢oziilerek orijinal verilere geri doniistiiriiliir.

AWGN kanalinda otokodlayici, haberlesme sirasinda ortaya ¢ikan giiriiltiiniin etkisini
en aza indirgemek i¢in cesitli yontemler kullanir. Bu sayede haberlesme performansi
artar ve hata orani diiser. Ayrica, otokodlayicilar iletisim sisteminin giivenilirligini

artirmak icin hata diizeltme kodlariyla birlikte kullanilabilir.

3.2.1.1 QPSK - Hamming(7,4) ile otokodlayici(7,4) performans karsilastirmasi

Bu baglik altinda, AWGN kanalda temel otokodlayicinin yapisi, egitim siireci ve
performansi incelenmektedir. Kanal kodlama i¢in modellenen otokodlayicilar genelde
(n, k) gosterimiyle belirtilir. Bir haberlesme sistemi, n kanal kullanimi tizerinden
iletilen k bilgi bitinden olusan bir mesaji iletmeyi amaglar. Mesaj kiimesinin boyutu
M = 2% ve haberlesme izt R = k /n [bit/kanal kullanimi] olarak belirlenir.
Bu haberlesme sistemi icin otokodlayici modelinin katmanlar1 ve karsilik gelen
otokodlayict bloklart sekil 3.3’te verilmistir. Sinyal x, iletilen mesaj s icin kanal

izerinden iletilir ve alici, alinan sinyale dayanarak $ mesajini tespit eder.

Otokodlayicinin girisi, iletilen mesaj s’in vektor temsilidir.  Ardindan, ReLU
ve aktivasyon fonksiyonlari uygulanan yogun katmanlardan gecirilir. Bu baglik
altinda [2] calismasi referans alinmigtir. Model olusturulurken uygulanan hiper
parametre degerleri verilmistir.  Referans alinan c¢alismada BPSK modiilasyon
tiiriine ait BLER analizi incelenirken tezin bu asamasinda QPSK modiilasyon tiiriine
ait analizler yapilmistir.  Yine bu calisma kapsaminda tek derin katman yerine
farkli sayida katmanin kullanilmasiyla egitim siirecinde optimal ¢éziime ulagilmistir.
Normalizasyon katmani, bir genlik kisitlamasi |z;|] < 1Vi, bir enerji kisitlamasi
|x||3 < n veya bir ortalama gii¢ kisitlamas1 E szﬂ < 1Vi uygulayarak verici

gii¢ stirlamasim saglar. Giiriiltii katmani, varyanst 0% = (2RE), /No)_1 olan Gauss

48



Tek Birimli Vektor

Tam Bagh Katman 1

RelU

Kodlayic

Tam Bagh Katman 2

Mormalizasyon

AWGN

Tam Bagh Katman 3

RelU

Kod Coziicii

Tam Bagh Katman 4

Softmax

Sekil 3.3 : Otokodlayic1i modeli i¢in kullanilan katman konfigiirasyonu

giiriiltiistinii ekler. Alici, ReLU ve softmax aktivasyon fonksiyonlari uygulayan
katmanlardan olusur. Otokodlayicimn giktisi, p € (0, 1)* araliginda olup en yiiksek
olasilia sahip olan alinan mesaj $’tir. Otokodlayicinin performansi, Pr(s # s) olarak

Olciilen BLER metrigi ile degerlendirilir.

Bu calismada kullanilan bazi derin 6grenme parametreleri su sekildedir :
Maksimum Epoch (tur sayisi) : 100

Mesaj Sayis1 : 1000000

Yigin boyutu : 2000

Egitimin gerceklestirildigi E;, /Ny degeri : 7

Optimizasyon algoritmasi : ADAM

Ogrenme oram : Degisken (baslangig : 0.01)

Kayip Fonksiyonu : Kategorik Capraz Entropi

Sekil 3.4 ve 3.5, kodlanmamis sistem ve kodlanmig sistemin otokodlayici ile ayni
haberlesme hizina sahip geleneksel bir haberlesme sisteminin blok hata orani olarak
ifade edilen performans metrigi Pr(s # s) olan hata performansini gostermektedir.
Geleneksel sistem, Hamming kodu ile QPSK modiilasyonu kullanir. Burada Hamming

kodlama i¢in sert kararli kod ¢ozme teknigi uygulanmigtir. Ayrica, kodlanmamis
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sistem i¢in (n, k) notasyonu (2,2), (4,4), (8,8) olarak ifade edilmis ve performans
karsilagtirmasi sunulmustur. Sonug olarak, otokodlayici, Hamming kodlu QPSK kadar
giivenilir bir performans sergilemektedir. BLER performansi, iletimin giivenilirligini
degerlendirir. Bununla birlikte, verimliligin sistemin gecikme siiresi ve karmagiklig1
acisindan da degerlendirilmesi gerekir. Yapay sinir aglarinin paralel islem giiciine
gore, otokodlayicinin gecikme ve karmagiklik acisindan iistiin olmasi beklenir.

Bu konular bu tez kapsaminda incelenmemistir ve gelecekteki arastirmalar icin

Onerilebilir.

QPSK
Otokodlayic (2,2)
Otokodlayici (4.4)
Otokodlayici (8,8) |

10%; . : . . ; 1 ‘

Blok Hata Oram

E,/N, (dB)
Sekil 3.4 : Kodlanmamis QPSK ve Otokodlayict Blok Hata Orani

10°
— kodlanmamig OPSK
— Hamming(7.4)
—— Otokodlayici{7,4)

3 s
% %
T T

Blok Hata Oram

<
b

10°®
4 2 0 2 4 6 8

E,/N, (d8B)

Sekil 3.5 : Hamming(7,4) ve otokodlayici blok hata orani kargilagtirmasi
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Grafikte dikey eksende belirtilen blok hata orani, iletilen veri bloklarinin tamaminin
hatal1 sekilde alinma olasiligin1 ifade eder. Her veri blogu, iletisim sisteminden
bagimsiz olarak bir biitiin olarak ele alinir. Eger en az bir bit hatali olarak alinirsa,
blok hata olarak kabul edilir. Bit hata orani, iletilen her bir bitin dogrulugunu
belirlerken, blok hata orami bir veri blogunun tamaminin hatali alinma olasiligim
gosterir.  Dolayisiyla, blok hata orami daha genis bir perspektif saglar ve sistem
performansini blok bazinda degerlendirirken, bit hata orant her bir bitin performansini

degerlendirir.

3.2.1.2 64-QAM ve otokodlayici performans karsilastirmasi

Otokodlayici tabanli sistemde kodlayici ¢ikist ve kod ¢oziicii girisi arasindaki degerler
kompleks sayilardir. Otokodlayic1 yapisinda blok olarak bu durum sekil 3.6’te
gosterilmisgtir.

Cikas Olasiliklar

i () 0.92
A AN/ AN
SR SERL DS

€ M—=| 0 | =N NR
) | VRV

|
0

|

[ Normalizasyon l

Verici

Sekil 3.6 : Hem verici hem de alic1 sinir agi ile gizli katmanl otokodlayic1 yapisi

Otokodlayicilar farkli mesajlar ve kanal giiriiltii yapilandirmalar iizerinde bir¢ok
egitim yigin1 kullamlarak egitilir.  Ozellikle, hem verici hem de alicidaki tiim
noronlarin agirliklart ve sapmalari, denklem 2.24 ile verilen ¢apraz entropi kaybi ile
iligkili olarak optimize edilir. Optimizasyon, uygun bir 6grenme oraniyla rastgele
gradyan inisi varyasyonu kullanilarak gerceklestirilir. Egitimden sonra, 0grenilen
takimyildiz1 degeri normalizasyon katmaninin ¢iktisindan elde edilebilir. Sekil 3.6’de
de goriildiigi gibi x iki boyutludur ve x, ve x;, iletilen takimyildizi noktalarinin
gercek ve sanal kisimlar1 olarak ifade edilir. Otokodlayicinin 6grenilen alic1 kismu,

gozlenen sinyalden (y) s mesajini ¢ozebilen bir siniflandiricidir.
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64-QAM, 6 bitlik bir sembolii temsil eden bir modiilasyon semasidir. Her sembol, 64
farkli faz ve genlik kombinasyonuyla iligskilendirilir. Bu nedenle, 64-QAM sistemi,

genis bir sembol ¢esitliligi sunar ve daha yiiksek veri iletim hizlarina olanak saglar.
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Sekil 3r’e7e IsCl}eleneksel 64-QAM ve otokodlayici tabanli Sistem
Ote yandan, otokodlayici tabanli 6 bitlik sembol temsil eden sistemlerde, otokod-
layicilar kullanilarak hata diizeltme yetenekleri saglanir. Bu nedenle, otokodlayici
tabanli 64-QAM sistemlerinde, hata diizeltme yetenekleri saglanarak giivenilir
bir otokodlayici tabanli haberlesme sistemi elde edilebilir.  Otokodlayicilar ile
egitilen bir sistem icin 6grenilen takimyildizi Sekil 3.7°te gosterilmistir ve 64-QAM
modiilasyonuyla karsilagtirllmistir. Goriildiigii izere semboller ayristirilabilmektedir.

Bu da diisiik hata oran1 saglar.
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4. KABLOSUZ HABERLESME ICIN UCTAN UCA OTOKODLAYICI
TASARIMI

Coklu Giris Coklu Cikis (MIMO) haberlesme sisteminin uygulanmasi, oOzellikle
soniimleme etkisi nedeniyle kablosuz bir kanalda giivenilir iletisim icin kullanilan
sistemlerdendir. Birden ¢ok anten teknolojisi, iletisim sistemlerinde girisim azaltma
ve Onleme, uzaysal cesitlilik gibi faydalar saglar. MIMO’nun temel fikri, vericiden
ve alicidan orneklenen sinyallerin uzaysal alanda belirli bir yontemle birlestirildigi
veya iletisimin Bit Hata Oram1 (BER) acisindan kalitesini artirmak i¢in veri ¢esitliligi

ekledigi bir yontemdir.

Coklu anten sistemlerindeki otokodlayic1 teknikleri c¢ogunlukla kapali dongii
otokodlayicilar (closed loop autoencoders) ve acik dongii otokodlayicilar (open loop
autoencoders) olarak iki kategoriye ayrilir. Kapali dongii otokodlayici sistemlerinde,
kodlayict ve kod ¢oziicii kanal durumu bilgisine (Channel State Information, CSI)
sahiptir ve kodlayici iletim semboliinii ve kanal durum bilgisini aym1 anda kodlar
[13]. Ote yandan, agik dongii otokodlayic sistemleri sadece kod ¢oziiciiniin kanal
durum bilgisini tahmin etmesine izin verir. Vericinin bu bilgiye sahip olmaksizin [45]
otokodlayici tabanli haberlesme sistemleri, iletim semboliinii veya bitlerini kullanarak

kodlama ve ¢ozme islemini gerceklestirir.

Bu boliimde, uzaysal cesitlilik ve uzaysal cogullama sistemlerinin verici ve alici
islemleri tek bir ugtan uca kodlama yontemi ile ele alinmistir. Belirli kanal kogullari
icin bir hata oranini en aza indirmek icin verici ve alic1 ortaklasa optimize edilir
ve otokodlayicilar kullanarak geleneksel gonderici anten cesitleme sistemlerinin
performansina ulagilmasi hedeflenmistir. Egitim sirasinda Rayleigh soniimleme kanali
kullanilmagtir. Sonuglar, gelistirilen otokodlayici tabanli sistemin BER performansini
gosterir. GoOndericide cesitleme uygulamalarinin performansiyla karsilastirildiginda
geleneksel sistemler i¢cin otokodlayici kullanimi benzer sonuglar vermistir.  Bu

boliimiin devaminda uzaysal cogullama ve uzaysal ¢esitlilik konular1 incelenmistir ve
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bu sistemlerin otokodlayic1 modellerinin genel katman yapilan sekil 4.2 ve 4.6’daki
gibidir. Bu modeller geleneksel ¢cogullama ve cesitleme bloklarina benzer yapidadir.
Bu boliimiin devaminda cesitleme ve ¢cogullama icin dncelikle genel ifadeler belirtilmis
ve simiilasyon sonuglar1 boliimlerinde ¢calisma kapsaminda ele alinan 6zel durumlar

incelenmistir.

4.1 Uzaysal Cogullama icin Otokodlayict Modeli

Uzaysal Cogullama (Spatial Multiplexing), MIMO haberlesme sistemlerinde veri
iletim hizim1 artirmak ic¢in kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, birden fazla antenin
kullanildig1 bir iletisim ortaminda veri iletimini iyilestirmek ig¢in tasarlanmigtir.
Uzaysal cogullama, birden fazla veri akisinin aym1 anda ve aym frekansta

gonderilmesini saglar.

Verici Alier

Anten 1 (g? o > S{A? Anten 1

W N

Sekil 4.1 : N, verici N, alict MIMO sistem gosterimi

MIMO haberlesme sistemi /V; verici anteni ve [V, alici anteninden olusur. Gonderilmek
istenen veri uzaysal cogullamada gonderici antenlerden ayni anda iletilir. Alic1 kisimda
kanal bozulmalarina ugrayan sinyal kanal dengeleme, kestirim islemleri sonrasinda
yeniden elde edilir. Calismanin bu kisminda kestirim teknigi olarak minimum ortalama
kare hatas1 (minimum mean square error, MMSE) kullamilmistir. Byle bir sistem i¢in
yogun katmanlar, normalizasyon katmani, kanal ve kestirim katmanlarindan olusan

otokodlayict modeli sekil 4.2’teki gibidir.

Otokodlayici modelin geleneksel sistemlerdeki bloklara karsilik gelen kodlayici

(verici), kod coziicii (alic1) bolimleri bulunur. Otokodlayicinin kodlayici ¢ikisi
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Sekil 4.2 : Uzaysal Cogullama i¢in Otokodlayicit modeli

modiile edilmis sinyaller olarak diisiiniilebilir. Modeldeki x (sekil 4.2) otokodlayicinin
kodlayici cikisindaki sembollerdir. Uzaysal ¢ogullama kapsaminda bakildiginda x
sembolleri , N, anten aracilifiyla tek bir zamanda iletilir. Rayleigh soniimleme
etkisinin bulundugu kanalda (H) sinyal bozulmalara ugrar ve alict kisimda da sinyale

AWGN eklenir. Genel olarak bu sistemin ifadesi agsagidaki gibidir.

y =Hx+n 4.1)

y, N, x1 boyutlu alinan sinyali; H, N,x/V; boyutlu kanal kazancin1 ve n, N, x1 boyutlu
beyaz Gauss giiriiltiisiinii ifade eder. /V, verici antenin ve NV, alict antenin bulundugu
bir sistemde bu antenler arasinda sinyal iletim yolu sayist NV; X N, carpimidir. Bu
sayida farkli yoldan bilgi sembolleri alictya ulagir. Dolayisiyla bu da kanal matrisinin
boyutlarim belirler. Alicida, vericiye geri bildirim olmadan kanal bilgisinin (perfect
channel knowledge) oldugu, yani acik dongiilii (open loop) bir uzaysal cogullama

sistemi varsayilir. Alictya gelen sinyale MMSE kestirimi uygulanir.

—1
x = H” ( HHY I 4.2
X ( + SNE M) y 4.2)
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X tahmin edilen sembol vektoriinii (N;x1), H hermitian islevini (kompleks transpoz),
y alictya gelen sinyal vektoriinii, Iy boyutu N,.xN, olan birim matrisi ifade
eder. Tahmin edilen semboller geleneksel sistemlerde demodiilasyon islemiyle
bilgi bitlerine doniistiiriilirken otokodlayict modelde tahmin edilen semboller
otokodlayicinin kod ¢oziicii blogunu besler. Yogun katmanlar ve ¢ikis katmani ile

birlikte giriste otokodlayict modele verilen bilgi bitleri yeniden olusturulur.

4.1.1 Uzaysal cogullama simiilasyon sonuclari

Uzaysal Cogullama i¢in /V;x N, gOsterimiyle 2x1, 2x2 ve 2x3 sistemler incelenmistir.
3 sistem de sekil 4.2’de verilen modele benzer sekilde modellenmistir. Otokodlayici
modellerin geleneksel MIMO-MMSE sistemler icin BER performansi kargilagtirmasi

yapilmugtir.

2 verici anten ve 2 alict antenin bulundugu bir 2x2 otokodlayici sistemi i¢in denklem

4.1 asagidaki formdadir.

hn o h11 h12 T n
{yz}_[hgl hZQH@}Jr{nJ (4.3)

Aliciya gelen sinyal y bir 2x2 otokodlayict modeli i¢in boyutlar1 2x1 olan bir vektordiir.
Kanal matrisi alic1 verici arasindaki farkl iletim yollarindaki bozulmalar: temsil eder
ve boyutu 2x2’dir. Otokodlayic1 modeldeki kanal katmani Rayleigh soniimleme
etkisini modeller. Rayleigh kanalinda reel ve sanal kisimlar1 Gauss dagilimli olan
kanal katsayilar iiretilir. Alinan sinyal vektorii y, tahmin (kestirim) katmaninm besler
ve c¢ikis kod coziicii bloguna iletilir. Kod ¢oziicii ¢iktist tahmin edilen degerleri giris
degerleri ile karsilastirir ve kayip degeri hesaplar. Kayip fonksiyonu olarak kategorik
caprak entropi kaybir kullamlmistir. Modelin egitimi boyunca yigin boyutu 1024 ve
2048 olarak belirlenmistir.

Ogrenme aktarmasi (transfer learning), bir yapay sinir ag1 modelinin bagka bir gorevde
o0grendigi bilgileri veya yetenekleri kullanarak yeni bir gorevi ¢dzmek i¢in uyarlanmasi
veya yeniden egitilmesi anlamina gelir. Bu yaklasim, bir modelin bir gorevde
ogrendigi ozellikleri veya temsilleri bagka bir gorevde kullanarak, daha az veriyle

veya daha kisa siirede sonuglar elde etmeye yardimci olur. Ogrenme aktarmasinin
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temel fikri, bir modelin bir gorevde 6grendigi genel bilgi veya 6zelliklerin, farkli bir
gorevde de ise yarayabilecegidir. Ogrenme aktarmasi sayesinde, onceden belirlenen
bir baslangic SNR degerinde egitilmis bir modelin 6grendigi temsilleri yeni bir
gorevde baslangic noktasi olarak kullanilir. Ogrenme aktarmasi calismasina benzer
olarak otokodlayici 5-20 dB alt ve iist limit arasinda farkli degerlerde egitilmistir. Bu
bakimdan 68renme aktarmasina benzer yapidadir. Egitilen model genel olarak 100000
ve degisen sayida test veri seti lizerinde test edilmistir. Test verisi bilgisayar ortaminda

sentetik olarak iiretilmis girig bilgi bit dizisidir.

Otokodlayici ile egitilen model ve geleneksel 2x1, 2x2, 2x3 MIMO sistemlerin
BER performansi karsilastirmalar: denklem 4.1 ve 4.2 bagli olarak verilmistir. Tlgili
performans karsilastirmasi sekil 4.3, 4.4 ve 4.5’te gosterilmistir. Otokodlayic1 model
geleneksel sistem ile performans karsilagtirmasinda 2x1 sistemler i¢in ayn1 SNR
degerlerinde daha diisiik BER degerlerinde sonuglara ulasilmis, 2x2 ve 2x3 sistemler

i¢cin benzer sonuglar vermistir.

10(]

\

BER

Crckodlayici 2x1
e 71 MIMO MMSE

1070 :
0 5 10 15 20
SNR (dB)

Sekil 4.3 : Uzaysal Cogullama 2x1 ve Otokodlayic1 2x1 BER performansi
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Sekil 4.4 : Uzaysal Cogullama 2x2 ve Otokodlayict 2x2 BER performansi
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Sekil 4.5 : Uzaysal Cogullama 3x2 ve Otokodlayict 2x3 BER performansi

4.2 Uzaysal Cesitlilik Icin Otokodlayict Modeli

Sistem, V; verici anten ve /N, alici anten olarak ele alinmis, kanal etkileri iletilen
mesajlar iizerine eklenerek sistem modellenmistir. Otokodlayici birka¢ yogun katman
otokodlayicinin kodlayict boliimii, herhangi bir 68renme parametresi bulunmayan
Lambda katman olarak adlandirilan kanalin bozucu etkilerinin modellendigi katman

ve yine yogun katmanlardan olusan otokodlayicinin kod c¢oziicii boliimii bulunur.
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Lambda katmaninda (kanal katmaninda) sembollere Rayleigh soniimleme etkileri

eklenir.
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Sekil 4.6 : Uzaysal Cesitleme i¢cin Otokodlayict modeli

Uzaysal cesitlilik i¢cin olusturulan otokodlayict modeli sekil 4.6’da goriildigii gibi
sinir aglar ile modellenir. z,, tek birimli (one-hot) vektor gosterimidir. /V; x
N, otokodlayic1 sisteminde, kodlayici kisimda, s mesajlar, /V; anten araciliiyla
iletili. Kodlayici, N; mesaj akisint 8 = [sq, S, . .. ,sNt]T olarak alir ve bunlari
Nix N, boyutlu uzay zaman kodu X’e doniistiiriir. V., uzay zaman kodunun zaman
bilesenini ifade eder. /N, verici antenden olusan otokodlayict modelde kodlayicinin
normalizasyon katmaninin islevi, iletim giiciinii X matrisinin her siitununu ayr1 ayri
normalize etmektir. Xin her siitunu x vektorii ile ifade edilirse, ||z]|3 < P olur. Alinan

sinyal su sekilde temsil edilir:

1
Y =4/—-—HX+N 4.4
N, + (4.4)

X, boyutu N;xN,, olan sembolleri (kodlayicinin iirettigi uzay-zaman kodu) ifade eder.
H boyutu (N, x N;) olan karmagik elemanlara sahip kanal matrisidir. Burada HX,

verici anten sayisina gore normalize etmek i¢in /N, ye boliintir. N alicinin ekledigi
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N,xN., boyutlu sifir ortalamali Gauss rastgele degiskenleri olarak modellemis ve

varyanslar1 o2

olarak ifade edilir. X Reel-Kompleks doniisiim katmani sonrasinda
olusturulur. Reel-Kompleks katmanina bir onceki yogun katmandan 2 x N; x N,
carpimi kadar diigiim ciktis1 gelir. Diger bir ifadeyle Reel-Kompleks katmanindan
onceki son katman ¢ikiginin uzunlugu 2 x N, x N, olan gercek degerli bir vektordiir.
N; x N, sayist kadar eleman sembollerin gercek boliimii temsil ederken, N; x N,
say1s1 kadar eleman karmasgik sinyalin sanal boliimiinii temsil eder. Sonrasinda bu

vektor N;xN., boyutlu matrise doniistiiriiliir. Bu matrisin her elemani otokodlayici

sembollerini ifade eder.

Bu tiirden bir kestirim icin, tahmin edilen sinyal su sekilde hesaplanir:

. N, y P
X = H” (HHH + FtINT) Y, p=— (4.5)

o2

burada p sinyal-giiriiltii oranin1 belirti.  Tahmin edilen degerler reel ve sanal
kisimlarina ayrilarak otokodlayicinin kod ¢oziicii katmanlarina baglanir. Softmax
katman1 oncesi yogun katmanlar tarafindan 6grenilen sinyal ¢ikista giris sinyallerine

en yakin ¢iktiyi iiretir.

4.2.1 Sistem optimizasyonu

Kategorik capraz entropi kayip fonksiyonu, ag parametrelerini egitimi i¢in gradyan
inisi ile optimizasyon i¢in kullanilir. Bu durumda, kategorik capraz entropi kaybi

fonksiyonu (categorical cross entropy, CCE) Lccg asagidaki gibi verilir:

2th

B
) 1 )
Leocr (Xohs Xon) = 5 > ) %on 10g (Xon,y) (4.6)

i=0 j=1
burada z,,, tek birimli giris vektoriinii belirtir, X,, j tahmin c¢iktis1 olasiligini
temsil eder, B yigin biiyiikliigiidiir. Adam yontemi, gradyan kayb1 ve geri yayilim
giincellenen parametrelere dayali olarak ag parametrelerinin kaybini hesaplamak
icin kullanilir. Adam algoritmas: ile, agirlik giincellemeleri geriye dogru yayilim
algoritmasint kullanarak kayip gradyanina dayali olarak hesaplanir. Bu durumda,

sirastyla bir ileri gecis (forward pass), ve bir geriye dogru gecis (backward pass),

60



hesaplar1 yapilir. Otokodlayicinin egitimi esnasinda her bir iterasyonda tahmin edilen

x; degerlerinin otokodlayici (AE) fonksiyonu ile basit bir gdsterimi:

Xon = far (XGu; U1e) 4.7)

seklindedir. Burada fag(.) otokodlayicinin igslemlerini ve O e8itim parametrelerini,
n iterasyon sayisim temsil eder. Kayip degeri, 06, L (x7,,x7,) ifadesinin 6%,

degerine gore tiirevi alinarak hesaplanir. Bu ifade su sekildedir :

aLn . _aaLCCE (Xoh7 X0h> (48)

003e = ~Yoon. 007

Ogrenme oram « ile gosterilir. Sistemin parametreleri (n + 1)’inci yinelemede

giincellenir:

Ot = 0hg + 00% g (4.9)

Hata minimum degere ulagtiginda veya belirli sayida yinelemeye ulasildiginda egitim
sona erer. Otokodlayici sisteminin parametreleri daha sonra vericiden aliciya ayni anda

optimize edilir.

Geriye dogru yayilimda, kanal katmaninda kanal matrisi ile carpma iglemi hem ileriye
hem de geriye dogru gecislerin sonuclarina etki eder. Sonug olarak, sistem bu sekilde

Rayleigh kanal soniimlemesi etkisi ile egitilir.

4.2.2 Verici cesitliligi simiilasyon sonuclari

Uzay zaman kodlamas: ile verici ¢esitliligi 2x1 sistem icin ¢ ve ¢ + 1" olmak iizere 2

farkli1 zamanda saglanir. Bu durumda N, = 2’dir.

2x1 otokodlayic1 model i¢in kodlayici ¢ikisindaki X’in elemanlar1 4 kodlayici
semboliidiir. Dolayisiyla bu sistemde kodlayici ¢ikisi 2x2 boyutlu bir matris olacaktir.
Bu matrisin ilk siitunu ¢ aninda gonderilen sembolleri temsil ederken 2.siitunu

t + T aninda gonderilen sembolleri temsil eder. Alamouti sistemine benzer olarak
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uzay-zaman kodlamasi otokodlayici modelde kullanilmis olup farkli zamanlarda

alictya gelen sinyal otokodlayici sisteminde asagidaki gibidir :

y1 = yY(t) = hix11 + haxay + Ny
(4.10)
Y2 =yt +7T) = hyx1s + hoxas + 1y

Burada y(t) ve y(t + T'), zaman t ve t + 71”de alinan sinyalleri temsil ederken, 74
ve no alict giirtiltiisiinti temsil eden karmagik rastgele degiskenlerdir. Otokodlayici
cikisinda elde edilen sembollerin (geleneksel haberlesme sistemlerindeki modiile
edilmis semboller olarak diisiiniilebilir) 2 verici antenden gonderim bic¢imleri ilk
zaman diliminde, yani ¢ aninda gdnderici antenlerden sirasiyla z1; ve x5, seklindeyken,
t + T aminda da 712 ve x9o°dir. Calismada antenlerden gonderilen sembol dizisi

kuralinin diger bir gosterimi tablo 4.1°de belirtildigi gibidir.

Cizelge 4.1 : 2 anten icin sembol iletim sirasi

Gonderici Anten 1 Gonderici Anten 2
t zamani 11 To1
t + T zamani T19 To9

Alamouti kodlama, sembolleri iki farkli zamanda gonderme prensibine dayali
oldugundan kodlayici ilk zaman araliginda, ¢, her antenden iki farkli sembol gonderir.

Sembollerin degistirilmis halleri ¢ + 7' zamaninda gonderilir.

Otokodlayic1 sembolleri tablo 4.1 oldugu gibi Alamouti verici kuralina benzer ve
Alamouti verici kuralindan farkli kombinasyonlara sahip iki ardigik zaman dilimine

esleyerek egitilir.

Alinan sinyal vektorii y, minimum ortalama kare hatasi (MMSE) kullanilarak
algilanmigtir. Bu boliimde, 2x1 sistemin Bit Hata Oran1 (BER) performansi, Rayleigh
kanal1 lizerinde degerlendirilir. Sonuglar 2x1 Alamouti sistemine gore karsilastirilir.
Tiim sistem, Keras kiitiiphaneleri kullanilarak Python’da uygulanmistir. Otokodlayici
modelde toplam iletim giicii P olacak sekilde normalize edilmistir. Sistem 5-20 E}, /Ny
degerleri arasinda belirli araliklarla artirilarak egitilmigtir. Optimizasyon yontemi

olarak Adam optimizasyon algoritmast kullanilarak, 6grenme hizi 0.01 ve 0.0001
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degerleri arasinda giincellenmistir. Y1gin boyutu 2048 ve 1000000 veri seti lizerinde
model egitilmistir.

Sekil 4.7, hem Alamouti STBC kodlamasi hem de otokodlayici sistemi icin BER
performans sonuclarini gostermektedir. Sonuclarda, Alamouti kodlamaya benzer
performans elde ediyoruz. Egrilerdeki egimler benzer oldugundan otokodlayic1 model

benzer verici ¢esitlemesi performansi sunar. Bu da otokodlayici tabanli sistemin verici

cesitlemesinde geleneksel Alamouti sistemine karsi bir alternatif sunar.

Otokodlayic1 modelin katmanlar1 ve bu katmanlarda kullanilan ¢ikis boyutlarinin 6rnek

gosterimi tablo 4.2°de belirtildigi gibidir.

Cizelge 4.2 : 2x1 otokodlayict modeli katmanlari ve ¢ikis boyutlari

KATMANLAR BOYUTLAR

Giris Katmani Y1gin Boyutu,2
Tek birimli vektor doniisiim Y18in Boyutu,4
Yogun Katman Y181n Boyutu,16
Yogun Katman Y181in Boyutu,32
Yogun Katman Y181n Boyutu,16
Kodlayic1 Cikist Y1gin Boyutu,8
Kod Coziicii Girisi Y18in Boyutu,8
Yogun Katman Y181in Boyutu,8
Yogun Katman Y181in Boyutu,8
Yogun Katman Y181n Boyutu,4
Softmax Y181 Boyutu,4

SNR aralig1 boyunca otokodlayici tabanli model, standart Alamouti performansina
benzer performans gostererek umut verici sonuclar gostermektedir. SNR yiikseldikge,
onerilen model ile Alamouti kodlamas1 arasindaki performans farki benzerdir. Ayrica

sistemin olusturdugu takimyildiz1 grafigi sekil 4.8’de verilmistir.
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Sekil 4.7 : 2x1 Otokodlayic1 ve Alamouti karsilagtirmasi
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Sekil 4.8 : Otokodlayicinin
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5. SONUCLAR

Bu calisma, kablosuz iletisim sistemlerinde ugtan uca otokodlayici tasariminin 6nemi
ve etkinligi iizerine bir arastirma sunmaktadir. Otokodlayicilar, veri kodlama, 6zellik
cikarma ve hata diizeltme gibi kritik islevleri gerceklestirmek i¢in derin 68renme
temelli bir yaklasim sunmaktadir. Bu ¢alismada, kablosuz haberlesme sistemleri ve

otokodlayicilar arasindaki iligkiler cogullama ve c¢esitlilik agisindan incelenmistir.

Kablosuz iletisim sistemlerinde veri transferinde karsilagilan hata ve giiriiltii
problemleri, haberlesme performansini olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle, hata
diizeltme teknikleri biiylik Onem tasimaktadir.  Bu c¢alismada, 2 verici anten
kullanilan sistemlerin otokodlayicilar ile cesitlilik kazanci elde edilmesi konusu
incelenmigtir.  Otokodlayicilar veriyi sikistirma ve Ozellik ¢ikarma nitelikleriyle
geleneksel haberlesem sistemlerinde uygulanabilir. ~ Bu, kablosuz haberlesme
sistemlerinde daha giivenilir ve hatadan daha az etkilenen veri iletimini saglamak i¢in

etkili bir ¢6ziim sunar.

Otokodlayicilarin egitimi ve parametre ayarlamasi optimizasyon algoritmalari
aracilifiyla gerceklestirilir. Gradyan inisi, Uyarlanabilir Moment Tahmini ve Karelerin
Ortalamasinin Karekokii Yayilimi gibi optimizasyon algoritmalari, otokodlayicilarin
egitiminde siklikla kullanilan yontemlerdir. Bu algoritmalar, egitim siirecinde modelin
hedeflenen performansa ulagmasini saglamak icin parametreleri giinceller ve hata
diizeltme siirecini optimize eder. Bu calismada Adam optimizasyon algoritmasi

otokodlayicinin ugtan uca optimizasyonu i¢in kullanilmagtir.

Otokodlayici tabanli olusturulan cesitleme sisteminde MMSE kestirim uygulamasi
incelenmistir. MMSE ile tahmin edilen bir deger ile gercek degeri karsilastirildiginda
ortalama kare hatast (MSE) minimuma getirilerek bir otokodlayict modeli ele
almmisti. MMSE tarafindan tahmin edilen degerler gercek degere yaklastirilarak

geleneksel sistemlere yakin performans sonuglari elde edilmistir.
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Sistem performans: ile hesaplama karmagsiklig1 arasindaki arasinda bir dengenin
olusturulmasi, MIMO haberlesmesinin performansinin gelistirilmesinde 6nemli bir
yapitast haline gelmistir.  Kablosuz haberlesme sistemlerinde uzaysal cesitlilik
elde etmek icin Onerilen otokodlayici modelinde MIMO haberlesme sistemlerinin
uzaysal cesitlilik saglamak i¢in kullanildigina dair temel bir aciklama sunulmustur.
MIMO’nun temel fikri, vericiden ve alicidan gelen sinyallerin uzaysal alanda

birlestirilmesi veya cesitlilik eklenmesi yoluyla haberlesme kalitesini artirmaktir.

Bu caligmada kullanilan verici ¢esitliligi icin otokodlayict modeli, 2 verici anten
ve 1 alict anten iceren bir sistem icin tasarlanmistir. Bu sistemde, gonderici ve
alici, haberlesme kanalinin durumunu goz 6niinde bulundurarak ugtan uca optimize
edilmistir. Ozellikle, otokodlayicilar kullanilarak geleneksel gonderici anten cesitleme
sistemlerinin performansina benzer bir performans elde edilmistir. Ayrica, calismadaki
otokodlayict modeli, veri iletimi sirasinda Rayleigh soniimlemesi etkilerini modeller.
Bu, haberlesme kanalinin gercek diinyadaki bozulmalari hesaba katarak gercekci

sonuclar elde etmeyi amaglar.

2x1, 2x2 ve 2x3 sistemlerde uzaysal ¢cogullama i¢in otokodlayici modeli egitilmistir.
2x1 bir sistem i¢in otokodlayict modeli ayn1 SNR degerlerinde daha diisiik BER
performansi gostermistir. 2x2 ve 2x3 uzaysal ¢ogullama sisteminde ise otokodlayici

geleneksel sistemler ile benzer sonuglar vermistir.

Calismada otokodlayic1 modelinin egitim siirecini ve sistem optimizasyonunu ayrintili
olarak aciklanmistir. Egitim sirasinda kullanilan kayip fonksiyonu, veri seti ile tahmin
edilen veri arasindaki hata miktarin1 hesaplayarak ag1 optimize etmek icin kullanilir.
Agirliklarin giincellenmesi, Adam yontemi kullanilarak yapilir. Bu siire¢, modelin

O0grenmesini ve performansini iyilestirmistir.

Ayrica, 0grenme aktarimu (transfer learning) kavrami da calismada aciklanmustir.
Ogrenme aktarimi, modelin daha verimli bir sekilde yeni gorevleri ¢ozmesine yardimci
olmaktadir. Bu baglamda, otokodlayict modelinin 6grenme aktarimi benzeri bir yapi

kullanarak farkli SNR araliklarinda egitildigi belirtilmistir.

Calisma sonunda otokodlayici modelinin performansi sunulmustur.  Ozellikle,

Rayleigh kanali iizerinde yapilan simiilasyon sonuglari, otokodlayic1 modelinin Bit
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Hata Oran1 (BER) performansini gostermektedir. Bu sonuglar, geleneksel Alamouti
kodlamasina gore otokodlayict modelinin benzer bir performans sergiledigini goster-
mektedir. Sinyal-Giiriiltii Oran1 arttikca, otokodlayict tabanli modelin performansinin
lyilestigi gOriilmiistiir.

Otokodlayicilar ile tasarlanan haberlesme sistemlerinin farkli kanal kosullarinda ve
farkli kestirim algoritmalar1 ile modellenmesi gelecekteki ¢aligsmalar i¢in umut verici
bir konudur. Elde edilen sonucun c¢esitli hiperparametre ayarlamalar1 yapilarak iy-
ilestirilmesi miimkiindiir. Caligsma otokodlayici tabanli bir sistem tasariminin kablosuz
haberlesmede uzaysal ¢esitlilik elde etmek i¢in kullanilabilecegini gostermektedir. Bu

sistem, geleneksel cesitleme tekniklerine bir alternatif sunmaktadir.
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