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Bu ¢alismada, kullanicilara verilen hizmeti artirmak icin Insansiz Hava Araci (IHA)
lizerine bagli baz istasyonu (BI) ile optimal giizergah planlamasi yapilmistir. Calisma
iki parcada incelenmistir:

Ik ¢alismada IHABI, 3-boyutta hareket kabiliyeti ile farkli hizmet kalitesi gereksi-
nimlerine sahip hareketsiz kullanicilara hizmet etmektedir. Glizergah planlamasi ya-
pilirken ITHABI’nin kapsama alam ve IHABI ile statik yer baz istasyonu arasindaki
ana aga iletim kapasitesi sinirlandirilmigtir. Bu kisitlamalar altinda amag, IHABI igin
pekistirmeli 6grenme (ing. Reinforcement Learning, RL) kullanilarak ucus sirasinda
kullanicilara saglanan toplam veri hizim1 en iist diizeye ¢ikaran bir giizergah bulmak-
tir. Problemimizde Q-Ogrenme (ing. Q-Learning, QL) uygulamasi ile IHABI, istenilen
amaca ulagmak i¢in dogru aksiyonlar1 almay1 6grenmektedir. Farkli 63renme paramet-
releri ile deneme yanilma siire¢leri sonucunda uygun parametreler belirlenmis ve RL
modeli bu parametrelerle egitilmistir. Kisitlamalarin etkilerini analiz etmek i¢in farkli
iletisim senaryolar1 karsilagtirilmistir. Bahsedilen kisitlarin ve heterojen hizmet kalitesi
taleplerinin etkilerine gore IHABI’nin giizergah tercihleri ve toplam iletim hiz1 degi-
simleri incelenmistir. One ¢ikan ii¢ sonug, kapsama, ana aga iletim ve heterojen hizmet
kalitesinin etkilerini gostermistir. IHABI, kapsama alan kisitlamasi arttikca irtifasim
artirma egilimindedir. Ayrica, ana aga iletim kisitlamasi, IHABI nin y&riingesini sta-
tik yer baz istasyonuna yaklastirmaya zorlamaktadir. Son olarak IHABI, kullanicilarin

farkli hizmet kalitesi gereksinimlerini miimkiin oldugunca dikkate almaktadir.



IHABI, bu kisitlamalar1 karsilamak i¢in en uygun giizergahi belirleyerek toplam iletim
hizin1 maksimize etmektedir.

Calismanin ikinci kisminda IHABI, sabit yiikseklikte harekete ederek hareketli kulla-
nicilara hizmet saglamaktadir. Kullanicilar belirli bir oriintiiyii takip ederek hareketini
gerceklestirmektedir. Bu kosullar altinda IHABI i¢in minimumun maksimizasyonu ve
maksimizasyon problemleri ele alinarak, ilgili problem i¢in IHABI'ye uygun giizer-
gah aranmaktadir. Problemimizde degisen ag topolojisi sebebiyle Derin Q-Ogrenmesi
(ing. Deep Q-Learning, DQN) algoritmasindan yararlanilmistir. Simiilasyon sonug-
lart, minimumun maksimizasyonu probleminde IHABI’nin kullanicilara olan mesafe-
sini dengeleyerek adil bir hizmet saglamaya calistigini, maksimizasyon probleminde
ise IHABI nin kullanicilarin fazla oldugu yerlere ugrayarak toplam hizmet miktarini

maksimize etmeye ¢alistigin1 gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Hava baz istasyonu, Sinirli kapsama alani, Ana aga iletim kapa-
sitesi, Heterojen hizmet kalitesi, IHA, Hareketli kullanici, Kablosuz iletisim, Pekistir-
meli 6grenme, Derin pekistirmeli 6grenme.
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In this study, optimal trajectory planning is made with the base station (BS) connected
to the Unmanned Aerial Vehicle (UAV) in order to increase the service provided to the
users. The study is analyzed in two parts:

In the first part of the study, UAV-BS serves immobile users with different quality of
service (QoS) requirements with its 3-dimensional mobility. While planning the tra-
jectory, the coverage area of UAV-BS and the backhaul capacity between UAV-BS and
the Ground Base Station (GBS) are limited. Under these constraints, the goal is to find
a trajectory for the UAV-BS that maximizes the total data rate available to users during
the flight using reinforcement learning. UAV-BS learns to take the right actions to achi-
eve the desired goal using Q-Learning algorithm in our problem. As a result of trial and
error processes with different learning parameters, appropriate parameters are determi-
ned and the reinforcement learning model is trained with these parameters. Different
communication scenarios are compared to analyze the effects of constraints. Trajectory
preferences and total transmission rate changes of UAV-BS are examined according to
the effects of the mentioned constraints and heterogeneous QoS demands. Three pro-
minent results demonstrate the effects of coverage, backhaul, and heterogeneous QoS.
The UAV-BS tends to increase in altitude as the coverage increases. In addition, the
backhaul constraint forces the trajectory of the UAV-BS to approach the GBS. Finally,
UAV-BS takes into account the different QoS requirements of users as much as pos-
sible. UAV-BS maximizes the total transmission rate by determining the most suitable

trajectory to meet these constraints.
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In the second part of the study, UAV-BS provides services to mobile users by moving
at a fixed altitude. Users perform their movement by following a certain pattern. Un-
der these conditions, the maximization of the minimum and maximization problems
for UAV-BS are handled, and a suitable trajectory for UAV-BS is sought for the rela-
ted problem. Deep Q-Learning algorithm is used in our problem due to the changing
network topology. The simulation results show that in the maximizing of minimum
problem, UAV-BS tries to provide a fair service by balancing its distance to the users,
and in the maximization problem, UAV-BS tries to maximize the total amount of ser-

vice by visiting the places where the number of users are high.

Keywords: Air base station, Limited coverage, Backhaul capacity, Heterogeneous qu-
ality of service, UAV, Mobile user, Wireless communication, Reinforcement learning,
Deep reinforcement learning.
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1. GIRIS

Insansiz Hava araclar1, 1800’lii yillarin ortasindan giiniimiize kadar uzanan bir tarihi
olan [10], bir operator yardimiyla uzaktan komuta edilebilen teknolojik bir hava ara-
cidir. Gegmisten giiniimiize bakildiginda, teknolojideki ciddi gelismeler sayesinde bu
araclar hem mekanik hem de donanimsal anlamda biiyiik yol kat etmis ve yetenekleri
artmistir. Son yillarda popiilaritesi iyice artan yapay zeka teknolojisi uygulamalarinin
[HAlar1 da kapsamasi, IHA’larin daha akilli hale gelmesini ve ¢oziimii daha kompleks
olan problemlerde kullanilabilmesini saglamistir. IHA’larin goze en ¢arpan dzellikleri,
maliyet bakimindan karsilanabilir ve yiiksek ¢eviklik kapasitesine sahip olmalaridir.
Bu 6zellikleri, [HA larm ¢esitli kullanim alanlarinda tercih edilen popiiler bir arag ol-
masini saglanustir. Ozellikle askeri operasyonlarda sik¢a kendine yer bulan IHA’lar,
bu alan diginda da kullanilmaktadir. Bu alanlara 6rnek olarak fotograflama, arama kur-
tarma, tasimacilik, yangin sondiirme ve iletisim agina destek 6rnek olarak verilebilir.
Bu tez calismasinda Insansiz Hava Arac1 Baz Istasyonu (IHABI) kullanilarak iletisim
agina ek destegin saglanmasi icin IHABI ye en uygun hareket giizergahi hesaplamasi

ele alinmigtir.

IHABI, IHA’ nin hareketinde belirli kisitlamalara sebebiyet vermeyen bir alici-verici
sistemin entegre edilmesiyle, IHA’ya baz istasyonu (BI) kabiliyetinin kazandirildig:
sistemdir. Ozellikle bir bolge icin kullanicilarin asir1 yogun oldugu yerlerde (konser,
futbol miisabakasi, festival vb.) ya da dogal afetler yiiziinden iletisim aginin zarar gor-
diigii yerlerde, kablosuz haberlesme agina destek olmasi acisindan sikga tercih edil-
mektedir. Buradaki temel amac, kullanicilara saglanan hizmet kalitesindeki yetersizligi

ortadan kaldirmak ya da tamamen kesilen iletisimi yeniden canlandirmaktir.

Statik yer baz istasyonlarinin kurulumunda tercih edilecek pozisyon i¢in yapilan he-
saplamalar zaman alic1 olabilmektedir [14]. Ote yandan IHABI lerin hareket kabiliyeti
sayesinde yasanabilecek problemlere karsi hizlica aksiyon alinabilmektedir. IHABIler
ayrica maliyet acisindan statik yer baz istasyonlarina kiyasla ¢ok daha avantajl bir al-
ternatiftir. IHABIlerin bir diger avantaji ise, yiiksek mertebelerde konumlanabildikleri
icin iletisimde yiiksek goriis hatt1 (ing. Line of Sight, LoS) haberlesme baglantisi ola-
siligina sahip olmasidir. Bu sebeplerden dolay1 IHABI ler, haberlesme agina entegre
edilmektedir. Tez temel olarak yedi kistmdan olugsmaktadir. Bu boliimiin devaminda

tezin amaci ve kapsamu ile literatiir arastirmasina deginilmistir.



Boliim 2°de Metodoloji baglig1 altinda makine 68renmesi (ing. Machine Learning, ML)
kavrami, kisaca genel tanitimi ve alt kategorileri anlatilacak, alt kategorilerden c¢alis-
mamizda yararlandigimiz pekistirmeli 6grenme ve onun alt bagliklarindan Q-Ogrenme
ve Derin Q-Ogrenmesi detaylica bahsedilecektir. Bolim 3’de ¢alismamizin ilk bo-
liimiinde kullanmis oldugumuz genel sistem ve onun icerisinde yer alan dinamikler,
problemin agiklanmasi ile formiilasyonu ve ilgili problem i¢in Onerilen algoritma ile
probleme uyarlanmasi ele alinacaktir. Boliim 4’de ¢alismamizin ilk boliimiinde gergek-
lestirilen simiilasyonlarin nasil gerceklestirildigi ve bunlarin sonuclar tartisilacaktir.
Boliim 5°de ¢alismamizin ikinci boliimii incelenecek, Boliim 3°de yer alan ayni bas-
liklar ikinci boliim icin ele alinacaktir. Boliim 6’da calismamizin ikinci boliimii i¢in
simiilasyonlar ve sonuclar1 degerlendirilecektir. Boliim 7°de tez ¢alismasi 6zetlenecek,

elde edilen 6nemli sonug¢lardan bahsedilecektir.

1.1 Tezin Kapsam ve Amaci

IHABT ler, farkli haberlesme problemlerine etkili ¢ziimler sunabilmektedir. Sahip ol-
dugu ozellikler sayesinde ani gelisen olaylara hizlica aksiyon alabilmektedir. Bu 6zel-
likleri ile her ne kadar giiven verici bir secenek olsa da, IHABI’yi en uygun sekilde
konumlandirma, IHABI’ye optimal giizergah belirleme vb. gibi ¢oziimii kolay olma-
yan problemler ortaya ¢ikabilmektedir. Bu problemlerin ¢oziimii, kullanicilara sagla-

nan hizmet kalitesini iyilestirmek agisindan kritik 6nem tagimaktadr.

Calismamizin ilk boliimiinde belirli bir ortama rastgele bicimde yerlestirilmis belirli
sayidaki hareketsiz kullanicilara saglanan hizmet kalitesi miktari, 3-boyutta hareket
kabiliyetine sahip olan IHABI ile arttirilacaktir. Ortamda bir adet statik yer baz istas-
yonu vardir ve IHABI ile arasindaki ana aga iletim kapasitesi (ing. backhaul capacity)
stirlandirilmigtir. Kullanicilarin IHABI den talep ettikleri veri iletim hizlar1 farkl ola-
bilmektedir. Calismanin bu kismindaki amag, IHABI nin ucus siiresi boyunca kullani-
cilara saglayacagi toplam veri iletiminin bu kosullar altinda maksimize edilmesidir.
Saglanan bu toplam iletim miktarinin en yiiksek hale getirilmesi icin IHABI’ye en uy-
gun giizergah belirlenecektir. Bu giizergdhin belirlenmesi islemi, optimizasyon ¢ozii-
ciilerinden farkl1 olarak RL’deki bir metot olan QL ile yapilacaktir. Problemi aciklayan
bir RL modeli ile herhangi cevresel bir 6n bilgi olmadan IHABI icin uygun ¢oziim
aranacaktir. Calismamizin ikinci boliimiinde belirli bir ortama yerlestirilmis, ti¢ farkl
hareketli kullaniciya saglanan hizmet kalitesi, 2-boyutta hareket kabiliyetine sahip olan
IHABI ile saglanacaktir. Kullanicilarin hareketi tamamen rastgele degildir ve belirli bir

oriintiiyii takip etmektedir.



Bu senaryo i¢in iki farkli tip optimizasyon problemi (minimum degerin maksimizas-
yonu ve maksimizasyon) ¢oziilerek IHABI nin bu farkli problem tipleri dogrultusunda
olusturdugu giizergahlar incelenecek ve sonuglar yorumlanacaktir. iki tip problemde
de ele alinacak ana parametre veri iletim hizidir. Minimumun maksimizasyonu prob-
leminde ugus esnasinda IHABI, hareketli kullanicilara adil bir veri iletimi saglamaya
calisacaktir. Maksimizasyon probleminde ise IHABI, ugus esnasinda hareketli kulla-
nicilara sagladig1 toplam veri iletimini maksimize edecektir. Ortam hareketli kullani-
cilardan dolay1 dinamik olarak degismektedir ve bu durumdan dolay1 algoritma olarak
DQN kullanilacaktir. Iki farkli optimizasyon probleminin IHABI’de meydana getirdigi

giizergahtaki farklilagsma incelenecek ve yorumlanacaktir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

IHABI’ler son zamanlarda oldukca popiiler hale geldiginden, bir¢ok gercek diinya se-
naryosunda yasanan iletisim sorunlarina pratik bir ¢oziim olarak onerilmektedir. Mali-
yet acisindan uygun olmasi ve hareketliligi sayesinde kablosuz iletisim aglarinda dik-
kate deger ve onemli bir bilesen olarak karsimiza ¢cikmaktadir. Geleneksel karasal ag-
larin konumlandirilmasi, uzun vadeli trafik tahminleri dikkate alinarak yapildigi icin
zaman alan bir siirectir [14]. Ote yandan IHABIler, anlik talepleri karsilamak igin
kisa siirede dinamik olarak konumlandirilabilmektedir. IHABI ler statik yer baz istas-
yonlarina gore daha yiiksek irtifalarda yer alabildikleri i¢in LoS haberlesme baglantisi
acisindan da avantaj saglamaktadir [28]. Bu 6zellikleri ile IHABI ler, her ne kadar ha-
yat1 kolaylastirsa da IHABI’leri en uygun sekilde kullanmak da bir o kadar zor bir
problemdir. Bu problemlere optimal konum bulma, optimal giizergah belirleme, enerji
tilketimini minimize etme, kapsama alanin1 maksimize etme ve gorev siiresini mini-
mize etme Ornek olarak verilebilir. Karsilagilan bu problemler ve yiiksek potansiyelleri

sayesinde IHABI ler, birgok arastirmacinin arastirma konusu olmustur.

Al-Hourani, Kandeepan ve Lardner’in yapmis olduklari ¢alisma [1]’de, alcak irtifa
hava platformlarinin belirli bir bolgedeki maksimum kapsama alanini en iyi hale getir-
mek icin ylikseklik optimizasyonu yapilmistir. Ayrica, hava araci ile yerdeki bir alici
arasindaki LoS olasilig1 i¢in formiil gelistirilmistir. Calismada sehir ortami ele alina-
rak, havadan karaya haberlesme hatt1 bos alan yol kaybi1 (ing. free space path loss) ile
asirt yol kaybinin (ing. excessive path loss) birlesimi olarak modellenmistir. Ortamda
sadece LoS’ nin oldugu ve olmadig1 seklinde iki farkli yayilim tipi oldugu varsayilmig-

tr.



Bu varsayimlar altinda ekip, sigmoid fonksiyonuna benzer bir yap1 kullanarak, hava-
dan karaya haberlesme hattinda LoS olasilig1 icin matematiksel formiil gelistirmisler-
dir. Bu formiil, ortam parametrelerine ve yerdeki alici ile hava platformu arasindaki
yiikselis acisina baghdir. Calismanin devaminda ekip, formiile ettikleri LoS olasilig
denklemini kullanarak kabul edilebilecek maksimum hat kaybin1 matematiksel olarak
gostermislerdir. Bu hat kaybi1 denkleminden optimal yiikselis acisi, bu agiya ve belir-
lenen maksimum hat kaybi esik degerine gére maksimum kapsama alam yarigapi he-
saplanmistir. Son olarak, maksimum kapsama alan1 yarigapi1 ve optimal yiikselis agis1

degerlerinden optimal hava araci yliksekligi bulunmustur.

Alzenad ve ekibi, calisma [2] ile baz istasyonu takili [HA igin yer kullanicilarini mak-
simum sekilde kapsayacak olan 3-boyutlu yerlestirme problemini ele almiglardir. Arag-
tirllan problemde IHABI nin iletim giicii miimkiin oldugunca azaltilmaya calisilmistir.
Calismada kullanicilarin kapsanip kapsanmamasi, ilgili kullaniciya olan hat kaybinin
belirli bir esik degere gore kiyaslanmasiyla belirlenmistir. Belirlenen degerden yiik-
sek olan kayiplar i¢in kullanicinin kapsama disinda kaldigi kabul edilmistir. Proble-
min ¢oziimiiniin kolaylasmasi adina iki adiml1 bir yol izlenmistir. Ilk adim, IHABI nin
maksimum kapsama alani i¢in uygun yiiksekligin bulunmasidir. Bunun icin belirlenen
bir hat kaybi1 esik degeri ve cevreye gore degisen yiikselme agis1 yardimiyla bu ko-
sullar icin maksimum kapsama alaninin yaricapr hesaplanmistir. Hesaplanan yarigap
iizerinden yiikseklik hesaplamasi calisma [1]’e dayanilarak gerceklestirilmistir. Ikinci
adim, THABI icin yatay diizlemde 2-boyutta optimal koordinatlarin belirlenmesidir.
Bunun igin formiile edilen IHABI yerlestirme problemi ile IHABI nin kapsama alani
icerisinde maksimum kullanicinin yer almasi hedeflenmistir. Bu hesaplamanin cikti-
lart olan IHABI nin yatay diizlemdeki koordinatlari ile kapsama alanina giren kullani-
cilar, kullanicilarin minimum hizmet kalitesini saglamak kosuluyla IHABI nin iletim
giiclinii minimize etmek i¢in formiile edilen diger probleme girdi olarak verilmistir.
Iletim giicii minimize edilirken kapsama alanindaki kullanict sayisinin korunmasi he-
deflenmistir. Bu problem ile cembersel kapsama alaninin merkezi ve kapsama alani-
nin yarigapt yeniden ayarlanmistir. Son olarak, yeni ¢cembersel kapsama alaninin ya-
ricapindan yiikseklik bilgisi hesaplanarak IHABI icin 3-boyutlu yerlestirme problemi
¢cOziilmiigtiir. 2 farkli ¢cevre kosulu icin olusturulan simiilasyon ortamina gore kullani-
cilarin dagilimlarinin heterojenlik miktari, ortalama iletim giiciiniin miktarini1 6nemli
Olciide degistirmistir. Simiilasyonlarin sonuglarinda kullanicilarin birbirlerine daha ya-
kin durduklar (kiimelendikleri) dagilim senaryosunda IHABI nin kapsama alaninda

artig ve ortalama iletim giiciinde diisiis gdzlemlenmistir.



Lai ve calisma arkadaglart yapmis olduklar1 ¢alisma [27]’de kullanicilarin talep ettigi
minimum veri iletim hizin1 saglamak kosuluyla, IHABI i¢in maksimum kullaniciy1
kapsayan 3-boyutlu bir optimal konum aramistir. IHABI nin amaci, asir1 yogunluk se-
bebiyle hizmette aksakliklar yasayan yer baz istasyonuna destek olmaktir. Calismada,
IHABI ile yer baz istasyonunun farkli spektrumlarda calismasindan dolay1 aralarinda
girisimin olmadig1 varsayilmistir. NP-tam sirt cantas1 problemi (ing. knapsack prob-
lem) olarak modellenen IHABI ile yerlestirme probleminin kompleksligi, 6nerilen ¢6-
ziim yontemi ile polinomsal zamanda ¢o6ziilebilecek hale getirilmistir. Algoritmanin
ciktis, IHABI igin yatay diizlemde x ve y koordinatlari ile kapsama alaninin yariga-
pidir. Yiikseklik ile kapsama alaninin yarigapi arasindaki iligki, calisma [1] ile hesap-
lanmigtir. Sonuglar incelendiginde, 6nerilen algoritmanin farkli hizmet kaliteleri icin
yapilan simiilasyonlarin hepsinde IHABI nin istenen hizmet kalitesinin iizerinde hiz-
met sagladig1 goriilmiistiir. Ayrica, calisma [2]’deki yontem ile kiyaslandiginda, one-
rilen yontem sayesinde IHABI nin iletim giiciiniin efektif olarak kontrol edilmesi ile
iletim giiciiniin %29’dan fazla arttig1 gbzlemlenmistir. Bunun sebebinin ¢alisma [2]’de
yiiksek kullanict yogunlugu durumunun ele alinmamasindan kaynaklandig: diisiiniil-

miugtiir.

Zhang ve ekibi yapmis olduklar1 calisma [56]’de, IHA’y1 iletisim aginda role (ing.
relay) olarak kullanmiglardir. IHA’ nin amaci, yer baz istasyonunun kendi bagina erise-
medigi kullaniciya koprii gorevi gorerek yer baz istasyonunun ulagmasini saglamaktir.
Calismadaki hedef, IHA’nin giizergdhimin ve iletim giiciiniin ayarlanarak kesinti olasi-
liginin (ing. outage probability, OP) minimize edilmesidir. OP, sinyal giiriiltii oraninin
(ing. signal to noise ratio, SNR) belirlenen esik degerinin altina diisme olasilig1 olarak
aciklanmigtir. Calismadaki senaryoda bir adet kullanici, bir adet yer baz istasyonu ve
bir adet IHA yer almistir. Haberlesme ag1, yar ¢ift yonlii (ing. half duplex link) ile-
tisime dayanmaktadir. Optimal sekilde IHA giizergahinin ve iletim giiciiniin ayarlan-
masi iki alt problem altinda gergeklestirilmistir. Ilk optimizasyon problemi, IHA nin
iletim giicii bilgisini alarak yeni giizergah belirlemistir. Ikinci optimizasyon problemi
ise hesaplanan yeni giizergah bilgisi ile yeni iletim giiciinii ¢ikt1 olarak vermistir. Bu iki
islem, OP belirli bir degere yakinsayana kadar yinelemeli olarak devam etmistir. One-
rilen algoritma, iki farkli sema ile kiyaslanarak performansi incelenmistir. Yazarlarin
onerdikleri yontemde, gii¢ ve giizergah optimize edilmistir. Sema 1’de gii¢ optimize
edilmistir fakat giizergah daireseldir. Sema 2’de, IHA sabit bir noktadadir ve iletilen
gii¢ de sabittir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda en yiiksek OP Sema 2’de ¢ikmustir.
Onerilen yontem ile Sema 1 basta benzer OP’ye sahip olsa da, belirli bir siire sonra

Onerilen yontemin sonucundaki OP %23 oraninda azalmustir.



Kapsamli arama (ing. exhaustive search, ES) sonucunda elde edilen optimal giizergah
ve iletim giicii hesaplamasi ile 6nerilen algoritma sonucunda elde edilen simiilasyon

sonuclari kiyaslandiginda, iki yontem arasindaki OP miktar1 %5’den az ¢ikmustir.

Zeng ve calisma arkadaslar1 yapmis olduklari calismada [54], IHABI tabanl bir ileti-
sim aginda farkli hizmet kalitesi (ing. Quality of Experience, QoE) talebinde bulunan
kullanicilarin bulundugu bir senaryoda, kullanici iletisim planlamasini, IHABI giizer-
gahimi, IHABI iletim giiciinii ve bant genisligi tahsisini birlikte optimize ederek kul-
lanicilarin talep ettigi QoE’yi saglamay1 ve IHABI nin enerji verimliligini maksimize
etmeyi hedeflemislerdir. Problem, karisik konveks ve konkav olmadigi (ing. mixed in-
teger non-convex and non-concave) i¢in ¢oziim adimlara boliinmiistiir. Bu ¢alismada
statik yer baz istasyonu yer almamustir, IHABI tek kaynak olarak kullanilmstir. Kulla-
nicilar bulunduklar1 bolgede rastgele olarak dagitilmistir ve kullanicilarin bekledigi de-
neyim miktar1 birbirlerine gore farklilik gosterebilmektedir. IHABI nin kullanicilarla
haberlesmesinde zaman bolmeli ¢oklu erisim (ing. time divide multi-access, TDMA)
ile frekans bolmeli ¢oklu erisim (ing. frequency divide multi-access, FDMA) teknigi
birlestirilmistir. Kullanicilar hareket etmemektedir ve yapilan haberlesme planlama-
sina gore kullanicilara deneyim saglanmaktadir. IHABI tarafindan kullanicilara sag-
lanan toplam bant genigligi ve toplam iletim giicii sinirlidir. Dolayisiyla kullanicilara
saglanan veri iletim hizin1 giizergah, iletim giicii, bant genisligi ve haberlesme plan-
lamast belirlemistir. IHABI eger kullanicinin talep ettigi minimum iletim hizin1 karsi-
layamazsa, o kullaniciya deneyimin saglanmadi81 varsayilmistir. Diger calismalardan
farkli olarak, bu ¢alismada gecikme kavrami (toplam hizmet siiresi) da degerlendiril-
mistir. Kullanicilarin gercek zamanli olup olmamasina bagh olarak ilgili kullaniciya
verilecek toplam hizmet siiresi ayarlanmigtir. IHABI nin enerji tiikketimi iki par¢adan
olusmaktadir. 3-boyutlu ucus halindeki IHABI igin enerji tiikketim modeli ile iletisim
titketim modeli toplanarak toplam enerji harcamasi hesaplanmistir. Enerji verimliligi,
birim harcanan toplam enerji bagina iletilen toplam veri miktar1 seklinde tanimlana-
rak bu ifadenin maksimizasyonu hedeflenmistir. Calismada verilmis kosullar altinda
olusturulan optimizasyon probleminin ¢dziimii iic kademede gerceklestirilmistir. Ik
etapta amag fonksiyonu kesirli gosterimden fark gosterimine doniistiiriilmiistiir. Son-
rasinda orijinal problem, Blok Koordinasyon Inisi (ing. Block Coordination Descent,
BCD) algoritmasiyla dort alt probleme (kullanici iletisim planlamasi optimizasyonu,
IHABI giizergah optimizasyonu, bant genisligi tahsisi optimizasyonu ve iletim giicii
tahsisi optimizasyonu) ayrilarak optimizasyon ¢oziiciisiiyle ¢coziilmiistiir. Son olarak
Dinkelbach-based yinelemeli algoritma ile IHABI enerji verimliligi maksimize edil-

mistir.



Onerilen yontemin performanst igin simiilasyonlar iki par¢ada gerceklestirilmistir. Ye-
terli kaynaklarin mevcut oldugu durumda IHABI sabit yiikseklikte hareket etmistir.
Tam tersi kosulda ise IHABIye yiiksekligini ayarlama kabiliyeti verilmistir. Calis-
mada Onerilen yontemin diginda karsilastirma amaciyla diger semalar olan sadece
veri iletimi maksimizasyonuna odakli IHABI, sadece enerji minimizasyonuna odakli
IHABI, statik IHABI, kullanicilarin gereksinimlerini karsilamaya énem vermeyen IHA
ele alinmistir. Simiilasyonlarin sonucu gostermistir ki onerilen yontem diger semalara

gore cok daha yiiksek enerji verimliligi saglamastir.

Chowdhury ve ekibi yapmis olduklar1 ¢alisma [13]’de 3-boyutlu anten ¢izgesi (ing.
antenna radiation pattern) ve ana aga iletim kapasitesi kisitin1 ele alarak baz istas-
yonu tastyan ITHA icin belirli bir baslangi¢ noktasindan bitis noktasina gétiiren optimal
giizergah arastirmiglardir. IHABI, sistemde role olarak gorev almistir. Amag, kullani-
cilarin hiicresel baglant1 kalitesini arttirmaktir. Calismada IHABI, 3-boyutta hareket
kabiliyetine sahiptir ve banliyd (ing. suburban) ortaminda u¢maktadir. Ucus siiresi s1-
nirlandirilmistir ve bitig noktasina kadar bu siirede varmasi hedeflenmistir. Kullanicilar
ve IHABI, ¢ok yonlii antene sahiptir. Kullanicilar, cevresindeki yer baz istasyonlari ve
IHABI'ler arasindan en yiiksek sinyal seviyesine sahip olana baglanmistir. Sistemde
tic farkl1 hat kayb1 modeli vardir. Farkli 3 modelin secilmesinin sebebi, sistemi gercek
diinya hiicresel aglara benzetmektir. Anten ¢izgesi ve ana aga iletim kapasitesinin ki-
sit1, optimal IHABI giizergahini etkilemektedir. Anten cizgesi modeli olarak 3GPP se-
cilmistir ve IHA ile statik baz istasyonu arasindaki mesafeye bagli olarak anten kazanci
hesaplamasi yapilmistir. Kullanicidaki bastan sona (ing. end-to-end) sinyalin girisim
art1 giliriiltii oranm1 (ing. signal to interference ratio, SINR), kullaniciya saglanan anlik
kapasite hesabinda kullanilmistir. Bu oram etkileyen parametrelerde, yer baz istasyo-
nun anten ¢izgesi ve 3GPP hat kayip modeli dogrudan etkilidir. Calismada performans
metrigi olarak kullanilan spektral verimlilik, belirli bir kullanicinin anlik kapasitesinin
hiicredeki toplam kullanici sayisina boliinmesi seklinde tanimlanmistir. Bu verimlilik
ucus siiresi boyunca kiimiilatif olarak toplanmis ve bu degeri maksimize eden giizer-
gah, dinamik programlama kullanilarak elde edilmistir. Farkli senaryolar i¢in farkl
analizler yapilarak yontemin performansi ¢ok yonden ele alinmistir. Hesaplamalar ya-
pilirken hesaplama yiikiinii hafifletmek i¢in zaman ve ¢evre bilgileri ayriklastirilmistir.

Incelenen konular su sekildedir:

* Optimal Giizergah

* Spektral Verimlilik Karsilagtirmasi



* Kesinti Olasilig1 Karsilagtirmasi

* Calisma Zaman Kiyaslamasi

Optimal giizergah incelendiginde IHABI, statik yer istasyonuna yakin fakat cok yakin
konumlanmamuistir. Bunun sebebi, THABI’nin kullanicilara saglanan hizmet kalitesini
arttirmaya calisirken kullanicilara olan uzakligini1 dengelemeye ¢alismasindan kaynak-
lanmustir. Ayrica IHABI, ucus siiresi boyunca vaktinin cogunlugunu optimal noktada
salinarak gecirmistir. Ucus siiresinin arttirilmasi, beklendigi gibi toplam hizmet kalite-
sini de arttirmustir. Spektral verimlilik kiyaslamasi yapilirken IHABI i¢in 3-boyutlu ve
2-boyutlu hareket senaryolar1 incelenmistir. 2-boyutlu senaryolarda IHABI farkli sabit
yiiksekliklerde u¢gmustur. Sonuclar IHABI’nin olmadig1 senaryo sonucuna gore yiizde-
sel olarak elde edilmistir. IHABI nin oldugu tiim kosullar, olmadig1 kosula gore daha
iyi cikmistir. En iyi sonuca, tahmin edildigi gibi IHABI ye 3-boyutta hareket yetenegi
saglandiginda ulasilmistir. Yer baz istasyonu sayisindaki artis, IHABI tarafindan sag-
lanan spektral verimliligi her senaryoda azaltmistir. Simiilasyonlarin diger kisminda,
IHABI nin olmadig1 senaryo ile birlikte 2-boyut ve 3-boyutta hareketli IHABI nin bu-
lundugu senaryolar incelenmistir. Sonuglara gore 3-boyutun OP’ye etkisi 2-boyuta
gore kismen daha yiiksek ¢ikmistir. IHABI’nin olmadig1 durumda ise performansta
gozle goriiliir bir diisiis olmustur. Calisma zamani kiyaslamasi yapilirken toplam ugus
sliresi ve yatay yer diizlemindeki ¢oziiniirliik degerleri degistirilmistir. Beklendigi gibi
¢Oziiniirliik artinca hesaplama siiresi de artmistir fakat daha iyi optimal IHABI konum-
lar1 bulunmustur. Ayrica IHABT ye ait alternatif irtifa degerleri miktar1 da arttirilarak
slire hesab1 yapilmistir. Alternatif irtifa degerlerinin arttirilmasi daha fazla tercih anla-

mina geldigi i¢in bu durum hesaplama siiresini arttirmigtir.

Buraya kadar anlatilan ¢alismalarda problemler, optimizasyon coziiciileri ile ¢oziil-
miistiir. Son gelismeler ve artan popiilerligi ile RL, digbiikey olmayan optimizasyon

problemini ¢6zmek i¢in umut verici bir alternatif haline gelmistir.

Bayerlein ve arkadaslar1 calisma [6]’da RL kullanarak IHABI icin ucus zamani bo-
yunca kullanicilara sagladigi toplam iletim hizin1 maksimize edecek optimal bir giizer-
gah belirlemiglerdir. RL ile herhangi bir cevresel 6n bilgiye gerek kalmadan ¢evre 68-
renilerek problem c¢oziilmiistiir. Calismada kullanmis olduklar1 IHABI modeline gore
IHABI, sabit yiikseklik ve sabit hiz ile hareket etmektedir. Stnirli ucus siiresine sahip
olup, ucusa bagladig1 yere tekrar geri donmesi hedeflenmistir. Haberlesme kanali log-
mesafe hat kaybi (ing. log-distance path loss) modeli olarak tanimlanmistir ve ortamda

yer alan engeller i¢in sabit zayiflama faktorii kullanilmistir.



Bu kosullar altinda maksimizasyon problemi olusturulmustur. Ekip, yapmis olduklari
calismada QL ve DQN algoritmalarini kullanmislardir. Bu iki algoritma i¢in durum
degiskenleri (ing. states), IHABI nin x koordinat degeri, y koordinat degeri ve zaman
bilgisinden olugsmaktadir. Aksiyon degiskenleri (ing. actions), yukari, asagi, sag ve sol
olacak sekilde 4 farkli hareket yoniinden olusmustur. Odiil fonksiyonu 3 par¢adan mey-
dana gelmistir. Bunlar, belirli bir t anmindaki toplam iletim hizi, IHABI’nin tanimlanan
alanin ¢ikmasi durumunda verilen negatif ceza ve ucus siiresinin agilmasi durumunda
bitis noktasina gelene kadar verilen negatif cezadir. Simiilasyon sonuglarina gore, ca-
lismada kullanilan iki teknik ile IHABI, kisith bir simiilasyon ortami icin calismada
istenen hedefi karsilayan en kisa ve verimli olan giizergdhi hesaplamistir. Sonuclar
incelendiginde, QL algoritmasinin optimal ¢oziimii bulmak i¢in gerceklestirdigi yine-
leme miktari, DQN algoritmasina kiyasla ¢ok daha fazla olmustur. QL, 800.000 béliim
(ing. episode) tekrarlayarak, DQN ise sadece 27.000 boliim tekrarlayarak giizergahi
optimize etmistir. Bu da gostermistir ki simiilasyon ortaminin arttiritlmasi ile QL algo-
ritmas1 birtakim problemler yasamaya baslamaktadir fakat DQN algoritmas1 bu prob-

lemin iistesinden gelebilmektedir.

Zhang, ve ekibi, IHABI i¢in 3-boyutlu konumlandirma ve gii¢ boliistiirme problemini
ele alarak, sistem verimliligini maksimize etmek i¢in calisma [55] y1 gerceklestirmis-
lerdir. Olusturduklart konveks olmayan problemin ¢oziimii i¢in derin deterministik po-
litika gradyan1 (ing. Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG) algoritmasim kul-
lanmislardir. Calismalarinda, ¢alisma [1]’deki havadan karaya kanal modelinden ya-
rarlanmislardir. Amag, belirli bir ortamda rastgele dagilmis hareketsiz kullanicilara,
IHABI tarafindan saglanan hizmet kalitesini maksimize etmektir. Olusturulan optimi-
zasyon problemine gore IHABI, tanimlanan bolgede kalacak ve yiikseklik degerlerini
agsmayacak, ayn1 sekilde sahip oldugu kisithi toplam giic miktarim1 da gecmeyecek-
tir. Kullanicilara ulasan alici sinyal giicii belirli bir degerin altinda kaliyorsa, toplam
hizmet miktar1 hesaplamasinda yer almayacaktir. Tercih edilen DDPG algoritmasina
gore durum degiskenleri, IHABI nin 3-boyutlu koordinatlar1, aksiyon degiskenleri ise
IHABI nin bir sonraki durum degiskenine gecisini saglayan 3-boyutlu hareket degisi-
midir. Aksiyon uzayinin ayrica gii¢ ayirma probleminden dolay1 daha yiiksek degisken
sayisindan olugsmasinin Oniine ge¢gmek ic¢in su doldurma (ing. Water-filling) algorit-
mas1, Markov karar siirecine (ing. Markov Decision Process, MDP) entegre edilmistir.
Son olarak sekillendirilen uygun 6diil fonksiyonu ile RL modeli tamamlanmig ve prob-
lemin ¢oziimiinde kullanilmigtir. Simiilasyonlar, 3 farkli senaryo icin gerceklestirilmis
ve Onerdikleri algoritma, DQN algoritmas1 ve genetik algoritma ile kiyaslanarak per-

formans1 incelenmistir.



« Senaryo 1’de sistem verimini maksimize etmek icin IHABI’ye optimal 3-boyutlu

konumlandirma ve gii¢ boliistiirme optimizasyonu birlikte yapilmistir.

* Senaryo 2’de sistem verimini maksimize i¢in IHABI’ye optimal 3-boyutlu ko-
num aranmistir. Senaryo 1’den farkli olarak toplam giic kullanicilara esit olarak

bolustiiriilmiistiir.

» Senaryo 3’de IHABI nin yatay diizlemdeki koordinatlari tiim kullanicilarin orta
noktasi olarak secilmis ve sadece yiikseklik i¢in optimizasyon yapilmistir. Kul-

lanicilara saglanan gii¢ esit olarak dagitilmistir.

Sonuglar gostermistir ki, senaryo 1’de Onerilen algoritma en iyi performansi goster-
migtir. Sistem performansi diger senaryolarla da kiyaslandiginda en yiiksek burada go-
rillmiistiir. Senaryo 2 ve senaryo 3 incelendiginde genetik algoritmanin onerilen yon-
teme gore kiigiik bir farkla daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bunun sebebinin
daha az sayida degisken ile sistemin tanimlanabilmesinden kaynaklandig: kararina va-
rilmistir. DQN, herhangi bir senaryoda en 1yi sonucu gosterememistir. Bunun sebebi,
aksiyon uzayinin kuantalanmasindan (ing. quantization) kaynaklanmaktadir. Diger bir
sonug olarak, kullanic1 dagilimindaki heterojenligin artmasi ile senaryo 1’deki sonug-

larin senaryo 2’deki sonuclara kiyasla aradaki farkin acilacagi belirtilmisgtir.

Literatiirde bir¢ok calismada kullanicilarin hareket etmedigi varsayilmistir fakat ger-
cek diinyada bu durum daha farklidir. Kullanicilar farkli zaman dilimlerinde farkli ko-

numlarda bulunabilir.

Ghanavi ve arkadaglar1 yapmis olduklar1 ¢calisma [18]’de hareketli kullanicilarin ol-
dugu bir sisteme IHABI entegre ederek, kullanicilarin hareketlerinden dolay1 hizmet
kalitesinde meydana gelen diisiisleri dengelemeyi amac¢lamiglardir. Adil bir karsilas-
tirma icin, IHABI icermeyen geleneksel, sadece statik baz istasyonlarindan olugan se-
naryodaki toplam baz istasyon sayis1 ile bir adet IHABI ve statik baz istasyonlarindan
olusan senaryodaki toplam baz istasyon sayisi esit tutulmustur. Bu ¢calismadaki proble-
min ¢Oziimil i¢in sezgisel algoritmalar (ing. heuristic algorithms) tercih edilmemistir.
Bunun sebebi, kullanicilarin hareketlerinin diizenli olarak degismesinden dolay1 ag to-
polojisinin de degisime ugramasidir. Bunun sonucu olarak da her degisimde algoritma
basa sarilmali ve her topoloji icin tekrar ¢alistirtlmalidir. Bu durum ¢ok zaman alici
bir yontem oldugu icin 6grenme tabanli bir algoritma olan RL yontemlerinden QL,
problemin ¢oziimiinde tercih edilmistir. Belirli bir alana dagitilan kullanicilar, rastgele
hareket modeline (ing. random walk model) gore hareket etmektedir ve hareketleri

yiiziinden hizmet kalitesinde diisiisler meydana gelebilmektedir.
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Onceden belirlenen esik hizmet kalitesi miktariin altinda saglanan hizmetler isten-
meyen durumdur. Calismada sunulan algoritma ile kullanicilarin pozisyonlari tahmin
edilerek IHABI, uygun konuma yonlendirilmis ve bu sorunun gerceklesme olasiligi
diistiriilmiistiir. Elde edilen simiilasyon sonuglari iki farkli senaryodan olusmustur. Bi-
rinci senaryoda 19 adet statik baz istasyonu, diger senaryoda 18 adet statik baz istas-
yonu ve 1 adet hareketli IHABI kullanilmistir. Sonuglar gostermistir ki IHABI iceren
senaryo, IHABI icermeyen senaryoya gore ortalama spektral verimlilikte belirgin bir
fark olusturmustur. Ozellikle 100 saniye sonra, IHABI iceren sistemdeki verimlilik,

geleneksel sisteme gore %100’den daha fazla verimli caligmigtir.

Chen ve arkadaslari, ortamdaki hareketli kullanicilarin konum degisimlerine uyum
saglayan IHABI'yi haberlesme agima ekleyerek kullanicilara saglanan hizmet kali-
tesini arttirmay1 calisma [12]’de ele almislardir. Bu problemin ¢oziimil icin aktor-
kritik tabanli grenme algoritmasi kullanarak IHABI nin konumlandirilmasinda op-
timale yakin sonuclar bulmay1 hedeflemislerdir. Kendilerinden 6nce yapilan IHABI
konumlandirma ¢alismalarinin statik kullanicilar i¢in gerceklestirildigini belirten ekip,
problemi hareketli kullanicilar i¢in ele almistir. Ortam, hareketli kullanicilar, hareketli
IHABT ler ve statik baz istasyonundan meydana gelmistir. IHABI ler aras1 girisim ola-
bilmektedir fakat statik baz istasyonu ile IHABI ler farkl1 frekanslarda calistiklari igin
aralarinda girisim soz konusu degildir. IHABI tarafindan kullanicilara saglanan bant
genislikleri esit olarak dagitilmistir ve her bir zaman diliminde bir kullaniciya sadece
tek bir IHABI atanmistir. IHABI icin ugus yiiksekligi sabit tutulmustur, dolayisiyla
problem 2-boyutlu konum arama problemine doniistiiriilmiistiir. Calismada, [1]’de ve-
rilen havadan karaya kanal modeli kullanilmistir. Bu bilgiler 1s1331nda IHABI icin olus-
turulan konum optimizasyonu problemi, karisik tam sayili konveks olmayan prog-
ramlama (ing. Mixed-integer non convex programming) haline doniistiiriilmiistiir. Bu
calismada IHABI ve kullanicilarin pozisyonlar: siirekli degerler almaktadir. Calisma
[18]’de ise oOnerilen ¢oziimde QL kullanildig: i¢in degerler ayriktir ve calisma kap-
sami1 farklilagmaktadir. Durum ve aksiyon uzayinin siirekli degerler almasi sebebiyle
aktor-kritik tabanli algoritma tercih edilmistir. Durum uzay1 IHABI’lerin ve kullani-
cilarm konum ve IHABI ler ile kullanici iligkilendirilmesi bilgilerinden olusmaktadir.
Aksiyon uzay1, IHABI nin bir zaman adiminda yatay diizlemdeki koordinat degisimi
bilgisinden olugmaktadir. Son olarak 6diil fonksiyonu, mevcut andaki toplam hizmet
kalitesi ile bir 6nceki zamandaki toplam hizmet kalitesi arasindaki farktir. Aktor kritik
tabanli IHABI yerlestirme problemi iki asamadan olugmustur. Ik asama olan egitim
siirecinde IHABI igin aktor-kritik tabanli algoritma kosturularak modellenen sinir ag1
(ing. neural network, NN) her yinelemede agirliklarini optimal ¢6ziime yakinsayacak

sekilde giincellemistir.
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Sinir agimin 6grendigi politika boylelikle her adimda gelistirilmistir. Ikinci asama ise
karar siirecidir. Bu asamada egitimi tamamlanmus sinir ag1 ile IHABI, bir bsliim bo-
yunca kullanicilarin hareketlerine gére optimal/optimale yakin aksiyon kararlar1 alarak
arzulanan konuma konumlanmistir. Simiilasyonlar, onerilen yontem disinda kargilag-
tirma amaciyla ii¢ farkli yontem ile denenmis ve sonuglar incelenmistir. Bu yontemler
sirastyla sirali en diisiik kare programlamasi (ing. sequential least-squares program-
ming, SLSQP), sezgisel metod ve hareketsiz IHABI seklindedir. Elde edilen sonuglar
dogrultusunda 6nerilen yontem, IHABI’nin toplam ugus siiresinin %78’lik kisminda
sezgisel yonteme gore, %84’°liik kisminda ise SLSQP algoritmasina gore daha yiik-
sek hizmet verimliligi saglamistir. Hareketsiz duran IHABI ler ise hicbir zaman dili-
minde Onerilen yontemden yiiksek sonu¢ vermemistir. Ayrica calismada, kullanicilar
iki farkli dagilim sekli ile dagitilarak dort farkli yontemin performanslari incelenmistir.
Hem gaus (ing. gaussian) hem de tekdiize (ing. uniform) dagilim sekilleri i¢in 6nerilen

yontem diger yontemlerden daha iyi performans gostermistir.

Fotouhi ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alisma [16]’da haberlesme aginin perfor-
mansini arttirmak icin IHABI kullanmiglardir. Amag, hareketli kullanicilara ve dolayi-
styla degisen agin topolojisine uyum saglayarak kullaniciya saglanan hizmet kalitesini
maksimize etmektir. Ortam, kapali kare bir ¢evreden olugsmaktadir. Ortamda bir adet
IHABI, bir adet hareketli kullanici ve bir adet de statik baz istasyonu yer almaktadur.
IHABI, belirlenen sabit bir yiikseklik ve sabit hizda ucarak hizmet saglamaktadir. Kul-
lanici, rastgele yol noktasi (ing. random way point) hareket modeline gore hareketini
gerceklestirmektedir. Yer baz istasyonu ana aga iletim kapasitesi limitini saglamak i¢in
konumlandirilmistir. IHABI ile kullanic1 arasindaki iletisim yer baz istasyonuna yiik-
lenmistir. IHABI ile yer baz istasyonu sabit giicte calismaktadir ve ¢alisma frekanslar
farkli oldugu icin aralarinda girisim olusmamaktadir. Bu kosullar altinda IHABI, oto-
nom olarak kullanicinin hareketlerine adapte olarak RL algoritmasi ile ag kapasitesini
arttiracaktir. Bir varsayim olarak IHABI, kullanicinin ve kendisinin pozisyon bilgisini
her adimda bilecektir. Onerilen RL modellerinin durum uzayi, IHABI ve kullanicinin
iki boyutlu konumlarindan olusturulmustur. Aksiyon uzay1, IHABI nin sekiz farkli ha-
reketinden meydana gelmistir. MDP’yi tamamlayan son parca olan 6diil fonksiyonu
ise iki kistmdan olusturulmustur. Ik parca IHABI’nin o andaki toplam hizmet miktari-
nin kendisidir. ikinci parca ise IHABI’nin tanimlanan bolgenin disina cikmasi iizerine
verilen negatif cezay1 temsil etmektedir. Calismada QL ve DQN algoritmalar1 tercih
edilmistir. QL i¢in durum ve aksiyon uzay1 kuantalanmigtir. Simiilasyon sonuclari ce-
sitli konular ele alacak sekilde kapsamli olarak incelenmistir. G6zlemlenen sonuclar-
dan bir tanesi, DQN egitimi esnasinda ceza alinan yineleme sayisinin, QL ile egitilen

senaryoya gore daha fazla ¢ikmasi olmustur.
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QL’nin istenmeyen durum olan, IHABI’nin tanimlanan bolgenin disina ¢cikmasi soru-
nunu daha erken kavradigini gostermistir. Ote yandan sistemdeki toplam hizmet mik-
tarlar1 kiyaslandiginda DQN algoritmasinin sonucunun, QL algoritmasina kiyasla daha
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bunun ana sebebi, DQN algoritmasinin ayrik degerler ye-
rine siirekli degerler i¢in ¢6ziim iiretmesi olmustur. Calismada incelenen diger bir pa-
rametre ise IHABI nin kullanicilara olan ortalama yakinlik miktaridir. DQN ile elde
edilen yakinlik miktari, QL ile elde edilenden %20 daha az ¢ikmistir. Bu sonug ilk
etapta QL nin daha iyi is ¢ikardigini1 gosterse de sistem performansini erisim baglantisi
(ing. access link) ve ana aga iletim baglantis1 ortak olarak belirlemektedir. Dolayisiyla
DQN hem erisim baglantis1 hem de ana aga iletim baglantis1 kisitlar1 ile IHABI igin
daha iyi konumlar belirleyerek toplam hizmet kalitesini daha iyi noktaya tasimistir.
Calismada ayrica, 6grenme tabanli algoritmalar disinda iki farkli yontem daha ele ali-
narak karsilastirma yapilmistir. Bunlardan bir tanesi tek atlamali aggozlii (ing. 1-hop
greedy), digeri ise cift atlamali a¢gozlii (ing. 2-hop greedy) modellerdir. Tek atlamali
acgozlii senaryoda yer baz istasyonunun bulunmadigi durum ele alinip hizmet kalitesi
maksimize edilmeye ¢alisgilmistir. Cift atlamali acg6zlii senaryo, 6grenme algoritma-
lar1 i¢in olusturulan senaryo ile aynidir. Karsilagtirilan yontemlerin sonucu olarak DQN

algoritmasi en iyi sistem performansini saglamustir.

Calismamizin ilk béliimiinde ([43]), bir mobil IHABI, bir statik yer baz istasyonu ve
rastgele dagitilmis kullanicilar igeren bir senaryoyu inceliyoruz. Diger ¢alismalardan
([13], [16] ve [6]) farkli olarak, her kullanicinin farkli QoS talep etti§i durumu ele
aliyoruz. Ayrica IHABI farkli irtifalarda ucabilmektedir. Irtifa degisikligi yapabilme
ozelligi sayesinde sinirli kapsama alaninda degisiklik yaparak hizmet verdigi kullanici
sayisin1 ayarlayabilmektedir. [54]’deki kisitlamalara ek olarak, gercek diinya kosul-
larim taklit etmek icin ITHABI ve statik yer baz istasyonu arasindaki ana aga iletim
kapasitesini de dikkate aliyoruz. Bildigimiz kadariyla bahsi gecen biitiin bu kisitlarin
birlikte ele alindig1 calismayi ilk biz yapiyoruz. Bu kosullar alunda IHABI nin ugus
sirasinda kullanicilara sagladigi veri hizinin toplamini maksimize etmeyi hedefliyoruz.
IHABI, giincellenen Q-tablosu ile kullanicilarin bulundugu bolgeyi kesfedecek ve en

uygun giizergahi belirleyecektir.

Calismamizin ikinci boliimiinde, hareketli kullanicilarin bulundugu ortamda hareket
eden ITHABI, maksimizasyon ve minimumun maksimizasyonu problemlerine gére kul-
lanicilara saglanan veri iletim hizin1 uygun giizergah tercihi ile istenen sekilde sagla-
maktadir. Bildigimiz kadariyla, hareketli kullanicilarin bulundugu senaryoda IHABI
icin veri iletim hizindaki adilligi saglayan minimumun maksimizasyonu problemine

literatiirde deginilmemistir.
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Bu problem, maksimizasyon problemi ile kiyaslanarak IHABI’deki giizergah degisim-
leri incelenmis ve karsilagtirilmistir. Calismamizin bu boliimiinde DQN kullanilarak
IHABI nin degisen ortam kosullarina adapte olmasi ve bdylelikle uygun giizergahlar

hesaplamasi hedeflenmistir.
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2. METODOLOJI

2.1 Makine Ogrenmesi

Makinelere diisiinme 6zelligi kazandirmak kolay bir problem degildir. Bu 6zelligi ka-
zandirmak ve insanlar gibi diisiinebilmesini saglamak ML’den ge¢gmektedir. “Makine
Ogrenmesi” terimini ilk kez Arthur Samuel 1959 yilinda ortaya atmistir [42]. ML,
yapay zekanin (ing. Artificial Intelligence, Al) bir alt alanidir ve ge¢misteki tecriibe-
lerden yola cikarak, herhangi bir programlama gerektirmeden verilerden 6grenen bir
yapidan olusur. Ogrenilen veriler arasindaki oriintiileri anlayarak gelecek ile ilgili tah-
minlerde bulunur. Hesaplama yetenegi olduk¢a kuvvetlidir ve normal bir insandan ¢ok

daha hizl1 hesaplamalarda bulunur. Calisma manti8z ise basittir:

ML i¢in olusturulan modele girdi olarak ulagilmak istenen hedef ve bu hedef ile ilis-
kili 6z nitelik (ing. feature) verilir. Ogrenme modeli birtakim yineleme sonucunda 6z
nitelik ile hedef arasinda iligki kurar ve 6grenme tamamlanir. Bu yontem geleneksel
programlama yontemlerinden biraz farklidir. Geleneksel programlama yonteminde ise
sistemin ¢alisma sekli ve sisteme girdi, kullanici tarafindan saglanir ve istenen ¢ikt
elde edilir. ML'deki 6grenme kavrami, girdi ¢ikti arasindaki iligkinin bilgisayar tara-
findan kullanic1 miidahalesi olmaksizin kendiliginden kavranmasin ifade etmektedir

ve bu yoniiyle geleneksel programlamadan farklidir.

ML’ nin gecmisi 1940’11 yillara dayanmaktadir. Bu alanda atilan ilk adim Walter Pitts
ve Warren McCulloch’un yapmis oldugu calisma [32]’de sinir aglarinin matematiksel
modelinin ¢ikarilmasiyla baglamistir. Daha sonra 1950 yilinda Alan Turing yayinladig:
calisma [50] ile makinenin de insanlar gibi tepkiler vererek bir insan1 kandirmasini
ele almistir. Diger bir gelisme ise 1957 yilinda Frank Rosenblatt’in [39] algilayiciy:
(ing. perceptron) tasarlamasiyla yaganmistir. Bu alandaki en biiyiik atilimlar 1900’1lerin
sonlar1 ve 2000’li yillarin basinda meydana gelmistir. 1986 yilinda Geoffrey Hinton
ve ekibinin geri yayilim (ing. backpropagation) algoritmasini [40] ele almasiyla ML
modelleri bu algoritmayla 6grenimini gerceklestirmistir. Yine 2006 yilinda Geoffrey
Hinton ve arkadaglarinin yaptigi ¢calisma [21] ile bilgisayarlara goriintiilerdeki objeleri

ayirabilme yetenegi kazandirilmistir.

ML, hayatimizda bir¢cok yerde karsimiza ¢ikmaktadir. Dolandiricilik tespiti, yiiz ta-
nima, hastalik tanisi, otonom araglar kullanilan alanlardan sadece birkagidir.
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Cesitli alanlar icin karsilagilan problemler de cesitli olabilmektedir. Dolayisiyla kul-
lanilan algoritmalar da farkli tiplerde olmaktadir. Denetimli 68renme (ing. supervised
learning), denetimsiz 6grenme (ing. unsupervised learning), yar1 denetimli 6grenme
(ing. semi-supervised learning) ve pekistirmeli 6grenme ML’de kullanilan algoritma-

larin yer aldig1 baglica kategorilerdir.

2.2 Denetimli Ogrenme

Denetimli Ogrenme, eslestirilmis bir girdi-¢ikt1 6rneklerine dayal1 olarak bir sistemin
girdi-¢ikti iligkisi bilgilerini elde etmeye yonelik bir ML teknigidir [31]. Bu teknik ile
bir dizi girdi degiskeni ile bir ¢ikti degiskeni arasindaki iligki 6grenilir ve bu iligki

goriinmeyen veriler i¢in ¢iktilar1 tahmin etmede kullanilir [15].

Denetimli 6grenmede kullanilan algoritma, belirli bir girdi i¢in elde edilen c¢iktinin
etiketlenen ¢iktiy1r vermesine kadar yinelemeli olarak devam eder. Ogrenme esnasin-
daki bu hata miktarinimn sifirlanmasi hedeflenir. Ogrenme tamamlandiginda algoritma-
nin performansi, egitim esnasinda kullanilmayan bir veri seti ile test edilir. Istenen
basar1 orani kistast saglanmadiysa farkli parametrelerle ve veri seti ile egitim tekrar

yapilabilir. Sekil 2.1°de [S] denetimli 6grenme dongiisti gdsterilmistir.

Gozetmen
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Sekil 2.1: Denetimli 6grenme dongiisii.

Denetimli 68renme algoritmalari, hedeflenen ¢iktinin tipine gore iki ana kategoride

incelenebilir. Bunlar “Regresyon” [38] ve “Siniflandirma” [26] problemleridir.

Regresyon problemleri, bagimli bir degisken ile bir ya da daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi belirlemek ve bilinmeyen ya da gelecekteki durumlarda kestirim

yapmak ic¢in tercih edilir. Sahip oldugu bagimsiz degisken sayisina gore sekillenir.
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Amag, eldeki veri setinin dagilimina en uygun egriyi bularak minimum kare hatasini
minimize etmektir. Bu problemlerdeki performans metrigi olarak R-kareler (ing. R-
squared) metodu kullanilir. R-kareler metodu, egrinin verilere ne kadar iyi uyum sag-

ladigin1 gosteren bir ol¢iittiir.

Smiflandirma problemleri, yeni gézlemlerin kategorisini belirlemek i¢in kullanilir. Ve-
rilen bir veri kiimesinden veya gozlemlerden 6grenim gerceklestirilir ve ardindan yeni
gozlem bir dizi gruba siniflandirilir. Problemin ¢ikti sayisina gore ikili siniflandirma
veya ¢oklu smiflt simiflandirma olarak ikiye ayrilir. Amac, eldeki veri setini ayiran en
uygun egrileri bularak verileri siniflara bélmektir. Bu problemlerde performans metrigi
olarak karigiklik matrisi (ing. confusion matrix) tercih edilir. Karigiklik matrisi, dogru

tahmin ve yanlis tahmin sayilarini matris formatinda igerir.

Gercek diinyadaki bir¢ok problemlerle basa cikmada denetimli 6grenme, giiclii bir arag
olarak ortaya ¢ikmistir fakat denetimli 6grenmede karsilasilan birtakim zorluklar var-
dir. Verilerin insan hatasindan kaynakli olarak yanlis olusturulmasi ve bu sebepten do-
lay1 algoritmanin yanlis 6grenmesi, verilerin ¢ok biiylik oldugunda siniflandirmanin
zorlagsmas1 ve modellerin egitiminin uzun zaman alabilmesi bunlara 6rnek verilebilir.

Elbette ki bu zorluklar, dogru tekniklerle azaltilabilmektedir.

Denetimli 6grenme kendine farkli konularda kullanim alan1 bulmustur. Istenmeyen e-
posta algilama, konugsma tanima, saglikta hastalik tanis1 ve ila¢ siniflandirma bunlara

ornek olarak verilebilir.

2.3 Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme, sistemlerin hem etiketli hem de etiketsiz verilerin varliginda
verilerden 0grenmeyi ele alir. Bagka bir ifadeyle, denetimli ve denetimsiz 0grenme
arasinda yer alan bir tiir makine 6grenimidir. Yar1 denetimli 6grenmenin amaci, etiketli
ve etiketsiz verilerin birlestirilmesinin 6grenme davranisint nasil degistirebilecegini

anlamak ve bu dogrultuda algoritmalar gelistirmektir [57].

Yar1 denetimli 8grenmenin ¢alisma mantid1 su sekildedir:

* Etiketli sinirlt veriler ile model egitilir.

* Etiket icermeyen veriler egitilen modelden gegirilerek sahte (ing. pseudo) etiket-

ler elde edilir.
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 Sahte etiketli verilerden giivenilir olanlar tercih edilir.

* Orijinal etiketli veriler ile giivenilir sahte etiketli veriler birlestirilerek yeni veri

seti olusturulur ve model tekrar egitilerek performansi arttirilir.

Veri miktarinin siirekli artmasi denetimli 6§renme i¢in problem olusturmaktadir, ¢linkii
bu durum etiketleme icin harcanan is giiciinii arttirmaktadir. Yar1 denetimli 68renme,

veri sayisinin artmast durumunda 6n plana ¢ikmaktadir.

Ses ve video analizi, internetteki iceriklerin siniflandirilmasi, protein dizisi siniflandi-

rilmasi gibi caligmalar yart denetimli 6grenmenin kullanildig: yerlerdir.

2.4 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede veriler sadece girdilerden olusur, girdilere ait etiketler bu 6g-
renme modelinde yer almaz [17]. Kullanilan algoritmalar, eldeki tek bilgi olan girdi
verilerini inceleyerek bu veriler arasindaki gizli kaliplar1 veya gruplar1 6grenmeye ca-

lisir. Sekil 2.2 [37] denetimsiz 6grenme dongiisiinii gdstermektedir.

Etiketsiz Veri Sonuglar

0O 00
AOA —, " — 00
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Sekil 2.2: Denetimsiz 6grenme dongiisii.

Denetimsiz 6grenme modelleri kiimeleme, boyut azaltma ve iligki kurma gerektiren
problemlerde tercih edilir. Anomali tespiti, tibbi goriintiileme ve tavsiye motorlari, de-

netimsiz 6grenme algoritmalarindan yararlanan baglica konulardir.

2.5 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli Ogrenme, 6nceden ¢evresel bilgilere ihtiya¢c duymadan kendi kendine 63-
renmeye dayali bir ML yontemidir [47]. Ogrenme siireci, cevre ve ajan arasindaki
periyodik etkilesimlere dayanir. Bu siiregte, ajan ¢evresiyle etkilesime girer ve kalan

aksiyonlarla toplam 6diiliinii en iist diizeye ¢ikaran dogru aksiyonu almay1 6grenir [24].
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MDP o6zelligine sahip bir ortam icin, gelecekteki durum ve beklenen 6diil, mevcut
durum ve alinan aksiyon tarafindan tahmin edilebilir. Bu durum ajanin herhangi bir

durumda en iyi aksiyonu almasina yardime1 olur.

Pekistirmeli 6grenmenin gelisimi ii¢ ana unsurdan meydan gelmistir [47]:

* Deneme-yanilma yoluyla 6§renme
* Optimum kontrol problemi

e Zamansal fark (ing. Temporal difference) 6§renme yontemleri

Deneme-yanilma yoluyla 6grenme iizerine yapilan calismalarin temeli 1900°1u yilla-
rin baglarina dayanmaktadir. 1911 yilinda Thorndike [49], belirli bir durum i¢in verilen
tepkilerde iyi sonuglarin daha sik tekrarlanabilecegini, kotii sonuglarda ise bu durumun
tam tersinin gerceklestigini “Etki Yasas1” olarak ifade etmistir. Bu konsept icin 1954
yilinda Minsky’nin [34] bir sinir ag1 tasarlamasiyla, bu konsept ML alanina taginmustir.
Yine 1961 yilinda Minsky [33], kredi atama problemini ele alarak RL'nin temellerini
ele almigtir. Calismasinda kredinin bir¢ok secenek arasinda nasil dagitilacagini ince-
lemigtir. 1963 yilinda Andreae [4], STELLA sistemini tasarlayarak cevre ile etkilesim

halinde bulunmayla 6grenmeyi gerceklestirmistir.

Optimum kontrol problemi iizerine yapilan ¢aligmalar 1800’lii yillara kadar dayansa
da bu alandaki 6nemli atilimlar Bellman’in yaptig1 calisma [8] ile dinamik programla-
manin tanitilmasiyla basladi. Calismada optimal kontrol problemlerinin tanitilan yon-
tem ile ¢ozlimii ele alindi. Buradaki onemli etmen, ¢6ziim i¢in olusturulan fonksiyo-
nun dinamik sistemin durumunu kullanarak optimal bir deger fonksiyonu (ing. value
function) tiretmesidir. Bu optimal deger fonksiyonu Bellman denklemi olarak gecer ve
RL’nin temel hesaplamasinda kullanilir. 1957 yilinda Bellman [7], MDP’yi tamimlaya-
rak yeni bir duruma gecisin yalnizca mevcut duruma ve bu durumda alinan aksiyona
bagli oldugunu ifade etmistir. Howard [22], MDP’nin ¢6ziimii i¢in politika iterasyonu

(ing. policy iterasyon) metodunu dnermistir.

Zamansal fark 6grenme yontemi, her adimda tahmin iiretir. Minsky [33], 1961 yi-
linda ele aldig1 ¢calismayla zamansal fark yonteminin RL'deki 6neminden bahsetmistir.
1972°de Klopf [25], deneme-yanilma 6grenme siirecini zamansal fark metodu ile bir-

lestirmistir.
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1992 yilinda bu ana unsurlar1 ele alan ve RL alaninda onemli ses getiren, Watkins
ve Dayan’in yaptig1 ¢alisma [52] ile MDP kullanilarak ve ayrik degerler iceren prob-
lemler icin QL algoritmasi tamitilarak giinlimiiz RL nin temelleri atilmigtir. QL’deki en
biiyiik eksiklik, durum ve aksiyon uzayinin biiyiik oldugu durumlarda hesaplama mali-
yetinin artmasi ve 6grenmedeki performansin diismesidir. 1996 yilinda Bertsekas and
Tsitsiklis’in [9] yapmis oldugu ¢alisma, sinir aglari ile yaklasik dinamik programlama
yontemini ele almis ve bu yontemle QL algoritmasinda yasanan kisitlamanin Oniine
gecilmigtir. 2015 yilinda Google DeepMind’1n ele aldig1 calisma [35] ile derin sinir
aglar1 tabanli DQN mimarisi tanitilarak dinamik programlama metodlarina yaklagim
saglanmistir. Biitiin bu son gelismeler, arastirmacilarin bu alanda yapti1 ¢alismalarin

artisini saglamistir.

Bir RL modelinde ajan, 6nceden tanimlanan durumlardan birinde olabilir. Ajanin her
durumda odiiliinii en {iist diizeye ¢ikarmak icin en iyi aksiyonu 6grenmesi gerekir [47].
Bunu basarmak i¢in ajan, farkli aksiyonlar1 denemekten ve bunlardan ders ¢ikarmaktan
sorumludur. Bu aksiyonlar, ajan tarafindan dnceden bilinmeyen bir ortamda gercekles-

tirilir.

Eger bir RL modeli, bir parametre dizisi ile ifade edilirse (< S,A, p,r,y >):

S (Durum): S, durum uzayini gésterir ve ajan ¢ zamaninda s; € S durumundadir.

A (Aksiyon): A, aksiyon uzayini gosterir. Ajan ¢ zamaninda s; durumundayken

a; € A aksiyonunu yapar.

* p (Olasilik): Gegis olasilig1 (ing. transition probability) dagilimidir. Mevcut s; €
S durumunda bulunan ajanin a; € A aksiyonunu yapti§inda s;,| € S durumuna
gegis olasiligimi temsil eder. Matematiksel olarak p(s'|s,a) = Pls;+1 = §|s; =
s,a; = a] seklinde ifade edilir. Calismamizdaki problem deterministtik olarak

ele alindigi igin p(s'[s,a) = 1" dir.

+ r (Odiil Fonksiyonu): Odiil fonksiyonudur. Mevcut s; € § durumunda bulunan
ajanin a; € A aksiyonunu yaparak s, € S durumuna gectiginde alacagr odiil

miktarini belirler.

* ¥ (Indirim Faktorii): Indirim faktoriidiir. Bu faktor, anlik odiiller ile gelecekteki
odiiller arasindaki 6nem dengesini kontrol eder. y € [0, 1) araliginda siirekli de-
gerler alir. Bu degerin 0’a dogru gitmesi gelecekteki ddiillere verilen 6nemi azal-
tirken 1’e dogru gitmesi gelecekte karsilasilacak ddiillerin daha ¢ok 6nemsendi-

gini belirtir.
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Sekil 2.3’de RL modeli calisma dongiisii yer almaktadir:

Durum (S;)

Ajan
"
Odal (R;) Aksiyon
(40)
Ry [
Si1 Cevre/Ortam
N

Sekil 2.3: Pekistirmeli 6grenme modeli ¢alisma
dongiisii.

Bir RL’deki caligma akisi su sekildedir:

Cevre/Ortam hazirlanir. Ortam, gercek bir fiziksel sistemi veya benzetilmis bir

ortami1 temsil edebilir.

Uygun 6diil fonksiyonu tanimlanir. Ajan icin bir performans metrigidir ve aja-
nin aldig1 aksiyonlarin kalitesini, ulasilmak istenen hedefe gore degerlendirir.
Ajanin aldig1 aksiyonlarin dogrulugu/kalitesi, saglanan uygun odiillere dogru-

dan baglidir. Bu fonksiyon, RL’deki en 6nemli unsurlardan biridir.

Uygun ajan, problem tipine gore secilir. RL i¢in olusturulan problemler durum
ve aksiyon uzaymin siirekli ve ayrik olmasina gore farklilik gosterebilir. Bu
farkli problemler i¢in farkli algoritmalar mevcuttur. Uygun algoritma ile opti-

mal politikayi takip etmesi hedeflenen ajan tanimlanir.

Tanimlanan ajan, tanimlanan 6diil fonksiyonu ve ortam esliginde egitilir. Ajanin
takip edecegi politikanin zamanla gelistirilmesi ve optimale yakinsamasi i¢in

egitim gerceklestirilir ve ajanin 6grendigi politikanin performansi test edilir.

Test edilen modelin beklentileri saglayip saglamadig1 degerlendirilir. Eger model
bu konuda yetersiz kaliyorsa birtakim parametre gézden gecirilir. Bu parametre-

lere 6diil fonksiyonu, model parametreleri, cevresel degiskenler 6rnek verilebilir.
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RL, denetimli 6grenmeye benzer sekilde girdi ile ¢ikti arasinda bir iligki kurar fakat
bu iliskiyi kurma sekli denetimli 6grenmeye gore farklilik gosterir. Hazir olarak es-
lestirilmig girdi ¢ikt1 birlikteliginden farkli olarak RL’de, ortamla kurulan etkilesimler
ile hesaplanan dogru cikti, etkilesim esnasinda alinan 6diil ve cezalara gore belirlenir.
Ayrica kararlar belirli bir sira ile verildiginden dolayi, RL’de girdiler arasinda bir iligki

vardir.

RL, otonom araglar, robotik, video oyunlari, finans sektorii dahil olmak {izere bir¢cok
gercek hayat senaryosu ve uygulamasi i¢in faydalidir. Kendi kendine oynamay1 dgre-
nerek GO oyununda diinya sampiyonunu yenen AlphaGo Zero [45], endiistriyel oto-
masyon ve robotik sektorii icin robotlarin istenen sekilde kontrol edilmesi [19], finans
portfdyiiniin optimal sekilde yonetilmesi [23], RL alaninda yapilmis calismalardan sa-

dece birkacidir.

RL algoritma simiflar1 Sekil 2.4’ deki gibi ii¢ kategoride incelenir:

[ Pekistirmeli Ogrenme ]
Model Tabanh Modelden Bagimsiz
Ogrenme Ogrenme
Deger Tabanh Politika Tabanh
Ogrenme Ogrenme

Sekil 2.4: Pekistirmeli 6grenme algoritma siniflari.

* Politika tabanli (ing. Policy based): Politika tabanl yaklasimda, herhangi bir
deger bilgisi kullanilmadan alinan 6diil miktarint maksimize edecek politika,
dogrudan optimize edilmektedir [36]. Diger bir deyisle, egitim icin kullanilan
algoritma belirli bir durum i¢in optimal aksiyon ¢iktis1 verir (Optimal ¢ikt1 i¢in
optimal politikanin 6grenilmesi gerekir). Politikalar rastlantisal (ing. stochastic)

ve deterministtik olmak {izere ikiye ayrilir:
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— Rastlantisal politikalarda belli bir s; € § durumu i¢in alinan a; € A aksiyon

karar1 belirli bir olasilikla gerceklesir.

— Deterministtik politikalarda belli bir s, € S durumu i¢in alinan a, € A aksi-

yon karar1 degismez.

— REINFORCE [53] algoritmas: politika tabanli sinifta yer alir.

* Deger tabanli (ing. Value based): Deger tabanli yaklasimda yinelemeler ile, mak-
simum deger politikas altinda optimal deger fonksiyonu aranir. Optimal deger
fonksiyonu, karar vericinin deneyiminden kademeli olarak olusturulur [48]. QL
[52], DQN [35] ve SARSA [41] algoritmalar1 bu sinifta yer alir.

* Model tabanli (ing. Model based): Model tabanli yaklasimda, egitilecek olan
ajan, sanal bir modelden olusan ortam/cevre ile etkilesim halinde bulunarak 6g-
renimini gerceklestirir. Bu yaklasimda dikkat edilmesi gereken nokta, modelle-

mede yapilan hatanin ajanin 6grenimini de etkilemesidir [51].

Son zamanlarda modelden bagimsiz 6grenme sinifi i¢in gelistirilen algoritmalar hem
politika tabanli yaklasimi hem de deger tabanl yaklasimi birlikte ele almaktadir. Aktor-

kritik metotlart buna 6rnektir ve Kritik ve Aktor olarak iki ana bilesenden olusur.

* Kritik NN, deger fonksiyonunu tahmin eder. Bu ag, ajan tarafindan alinan aksi-

yonunun kalitesini belirler.

* Aktor NN, ajanin nasil hareket edecegini belirler. Bu ag, kritik agindan gelen

deger ¢iktisina gore politikasini iyilestirecek sekilde giinceller.

Hibrit yapiy1 kullanan bu algoritmalara DDPG [30] ve SAC [20] 6rnek olarak verile-
bilir.

2.5.1 Q-Ogrenme

QL algoritmasi, politika dis1t RL algoritmasit olup, zamansal fark yontemini kullana-
rak genel optimum (ing. Global optimum) ¢dziimiinii arayan bir metottur. Politika dis1
kategorisine girmesinin sebebi, ajanin egitimi i¢in takip edilen politika ile ajanin aksi-
yon almak i¢in kullandig1 politikanin farklilik gostermesidir. Zamansal fark yontemini
kullanarak her adimda tahminler iiretmektedir. QL modeli, durum, aksiyon, odiil ve

Q-degerinden olusur.
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QL, cevre ile etkilesime giren ajanin davranisinmi (politika), zaman i¢inde aldig1 toplam
odiil miktarini artiracak sekilde optimize etmeyi amaglar. Bu amag icin bir matris ya

da tablo yapisindan yararlanir [46]. Ornek bir Q-tablosu sekil 2.5’de verilmistir:

Aksiyonlar
5:1,1 0 0 0 0
©
= S:2,1 g g g g
2
=]
= 0 0 0 0
0 0 0 0
S:M,N

Sekil 2.5: Q-Tablosu.

Q-Tablosu, olusturulan QL modelindeki durumlarin tiiriine gore iki veya ¢ok boyutlu
olabilir. Sekil 2.5, iki boyutlu QL modeline ait bir Q-Tablosunu gostermektedir. Tab-
loda bir durum degigkeni i¢in ajanin bulunabilecegi M sayida alternatif ve ajanin uygu-
layabilecegi N adet aksiyon bulunmaktadir. Q-tablosundaki her bir deger, optimal po-
litikayla o durumda o aksiyon gerceklestirildiginde gelecekteki beklenen maksimum
0diil miktarini ifade eder. Her bir zaman adiminda tablodaki degerler giincellenerek

mevcut politika iyilestirilir.

Bir t aninda, her bir (s;,a,) c¢ifti i¢in bir durum-aksiyon degeri fonksiyonu veya Q-
fonksiyonu Q(s;,a,;) tanimlanir. Belirli bir durum i¢in ajan, o durumdaki tiim aksi-
yonlarin Q-fonksiyonu degerlerini karsilagtirarak hangi aksiyonun gerceklestirilece-
gini belirler. Belirli bir durum-aksiyon cifti i¢in beklenen gelecekteki odiil, r + n za-
maninda boliimiin sonuna kadar denklem 2.1°deki 7 politikas1 kullanilarak hesaplanir
[47]:

n—1

Q" (s,a) = Ex[ ) Vrirerls = s,a; = a (2.1

k=0

Optimal sonuglar Q" (s,a)’lar iireten Q-fonksiyonu verildiginde, ajan tarafindan ali-

nan aksiyonlar a¢gozlii bir sekilde segilerek en uygun politika (7*) tiiretilir [6]:

m*(als) = argmax Q™ (2.2)
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Q-fonksiyonunun en uygun degerleri yinelemeli olarak hesaplanarak en uygun poli-
tika bulunur. Bellman denklemine gore, Q-fonksiyonu 6grenme siirecindeki her yine-

lemede su sekilde giincellenir:

O (sr,ar) < Q" (s,ar)+

2.3
alr +ymax 0% (s1,) — 0%(5,)] 2

Burada o grenme oranidir (ing. learning rate) ve o € [0, 1] araliginda degerler alir. Or-
tam1 tantmayan ajan, once her bir durum-aksiyon ciftini rastgele deneyerek ortami kes-
feder ve ¢ikarimlarda bulunur. Her kesif adiminda, Q-fonksiyonunu giinceller. Ajan,
bir siire sonra giincellenen Q-fonksiyonunu kullanarak aksiyon almaya baglar. Belirli
saylda yinelemeden sonra QL algoritmasi, her bir durum-aksiyon ¢iftinin yeterli sayida
ziyaret edildigi varsayimi altinda en uygun politikaya yakinsar ve 6grenme bu noktada

sona erer. Algoritmanin akig1 Sekil 2.6°da [11] verilmistir.

Gilincel Durum

5; Gozlemle

Kesif / Kullanim

Tercihi Yap
l1-¢ €
Y Y
Kullanim: Kesif:
En iyi Q-Degerli Rastgele Aksiyon
Aksiyonu Seg Seg
Secilen a,
Aksiyonunu Uygula [~
v
Odl 1344 ' Al
v
Q-Tablosunu
Glncelle

Sekil 2.6: Q-Ogrenme algoritma akis1.
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2.5.2 Derin Q-Ogrenme

QL, oldukca kullanigh bir RL algoritmasidir ve literatiirdeki bir¢ok calismada kendine
yer bulmustur. Her ne kadar pratik ¢oziimler iiretse de, kullanim alan1 belirli bir nok-
taya kadar sinirhdir. Sekil 2.5’deki Q-Tablosundan da goriilebilecegi gibi, olusturulan
tablonun boyutlar1 sinirlidir. Bu da problemdeki durum ile aksiyon uzayinin ayrik ve

siirli degerler almasini gerektirir.

DQN, QL’nin yetersiz kaldig1 noktalarda iistiin performans gosteren bir algoritmadir.
RL’nin derin sinir aglar ile birlestirilerek bir iist seviyeye c¢ikarilmig, bu aglar izerin-
den tahminlerde bulunan bir yapis1 olarak goze carpar [35]. Sekil 2.7°de [3] bu gortile-
bilir.

Q-Learning
Q-table
input
State Output
——— Q-value
Action _neut
Deep Q-Learning
Neural Network Output .
——» Q-value of Action1
Output )
P, Q-value of Action2
State et

Output
——

Q-value of ActionM

Sekil 2.7: Q-Ogrenme ile Derin Q-Ogrenme model
tahmin yapist.

QL’den farkli olarak DQN, model girdisi olarak sadece durum bilgisini alir ve modelin
agirlik parametrelerini giincelleyerek en uygun politikaya yakinsamaya calisir. Mode-
lin ¢iktis1 tek bir Q-degerinden olusmaz, verilen durum girdisi i¢in tantmlanan biitiin
aksiyonlara Q-degerleri iiretir. En yiiksek Q-degerine sahip olan aksiyon ajanin tercihi

olur. Goze carpan diger bir fark ise DQN’ye 6zgii eklenen iki yeni yapidir [35]:
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* Deneyim Tekrar1 (ing. Experience Replay)

* Hedef Ag (ing. Target Network)

Deneyim Tekrari, ajanin gevre ile etkilesim halindeyken bulundugu durumlarin, aldig:
aksiyonlarin ve bunlar karsiliginda aldig odiillerin ve gecis yaptigt yeni durumlarin
bilgisinin bir hafizaya kaydedilmesini kapsar. Bu bilgiler belirlenen kapasitedeki bir
hafizada <Durum, Aksiyon, Odiil, Sonraki Durum> formatinda kaydedilir ve hafiza
dolduk¢a en eski veriler hafizadan silinir. Egitim esnasinda kaydedilen bu 6rnekler
rastgele ve esit olasilikla ya da belirli bir 6ncelik sirasiyla [44] pargalar halinde secile-
rek sinir a1 modelinin egitimi saglanir. Buradaki en 6nemli nokta, érnekler arasindaki
ardigik yapinin bozularak korelasyonun diisiiriilmesi ve daha iyi bir drnekleme verim-

liliginin saglanmasidir.

Hedef Ag, DQN algoritmast i¢in onerilmis ikinci bir hesaplayici sinir agidir. Algo-
ritmanin her ornek i¢in ulagilmak istenen deger ile tahmin degerini ayni sinir agini
kullanarak hesaplamasi halinde bir istikrar problemi olusur [35]. Bu problemin Oniine
gecmek icin ikinci bir sinir ag1 olarak “Hedef Ag” algoritmada yer alir. Boylelikle tah-
min degeri hesab1 ve hedef deger hesabi farkli sinir aglarinda hesaplanarak egitim daha

istikrarl bir hale gelir. Sekil 2.8’de [29] DQN algoritmasi 6zetlenmistir.

( Loss Function
Gradients of Loss Function ‘
® (s, a;8) B max_ s.a:0)
@
argmax ()(s.a; 6
. < , Qfs,a:0)
Environment - Target Net
@ s
- A
@ |(s,a) @|1
|:'3_) {S: a,r, ""I)

- Experience Replay

Sekil 2.8: Derin Q-Ogrenme algoritma semasi.

Bu algoritmada gerceklesen adimlar sirasiyla su sekildedir:
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. Ajanin bulundugu ¢evreden s; € S durum bilgisi alinir.

. Tahmin Ag1 ¢cevreden alinan durum bilgisine karsilik bir Q-degeri iiretir. Bu de-
ger mevcut durum icerisinde alinabilecek aksiyonlar arasindan en iyi Q-degerine

sahip olana aittir.

. Ajan, en iyi Q-degerine sahip aksiyonu alindiktan sonra cevreden 6diil ve bir
sonraki durum bilgisi elde edilir. Bu parametreler bir arada deneyim hafizasina
kaydedilir.

. Deneyim hafizasindan rastgele ornekler secilerek tahmin agina ve hedef agina
girdi olarak verilir. Buradaki 6rnekler, iki sinir aginin egitimi icin kullanilmak-
tadur.

. Tahmin Ag1 ile Hedef Aginin sonuglari arasindaki fark kayip fonksiyonunu olus-

turur. Hedef ag1, bir sonraki durum ve ona ait en iyi aksiyon ¢iftini iiretir.

. Tahmin Agy, belirtilen kay1p fonksiyonunun (algoritma 2) gradyanina gore kendi

agirlik parametrelerini giinceller.

. Hedef Ag1 kendini egitmez, sadece belirli periyotlarla tahmin aginin mevcut

agirlik degerlerini kendine kopyalar.
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3. IHABI SISTEM MIiMARISi VE PEKISTIRMELI OGRENME MODELI

Bu boliimde IHABI i¢in veri iletim bazli maksimizasyon problemimizin icerigi detay-
landirilacaktir. IHABI nin 6zellikleri, kullanilan haberlesme modeli ve problemin ma-
tematiksel formiilii anlatilacak, devaminda kullanilan QL algoritmasi ile IHABI igin

hesaplanan giizergihlardan bahsedilecektir.

3.1 Genel Sistem

Modelimizde bir adet statik yer baz istasyonu, bir adet IHABI ve bir bolgede rastgele
dagilmis kullanicilar ele alinmistir. Beklenmedik durumlarda, 6rnegin asir1 niifuslu bir
alanda, statik yer baz istasyonu tarafindan kullanicilara saglanan hizmet kalitesi yeterli
olmayabilir. Ayrica her kullanici ayn1 hizmet kalitesi istegine sahip olmayabilir. Bu
nedenle, baz1 kullanicilar i¢in zayif hizmet kalitesine sahip olma olasili§1 daha da yiik-
sek olabilir. Bu sorunu agmak icin calismamizda statik yer baz istasyonunun yiikiinii
alan, sabit iletim giicii saglayan bir IHABI kullamilmistir. ITHABI sinirh bir kapsama
alanina sahiptir ve bu alanda kullanicilara hizmet verebilmektedir. IHABI hizmet su-
narken, ana aga iletim kisitlamas1 ve heterojen kullanici hizmet kalitesi kosullarini
dikkate alarak giizergahini belirler. Ucus siiresi boyunca toplam veri hizin1 maksimize

eden giizergahi secer [43].

Zorluklar:

Smurli Kapsama Alani

Sinirli Ana Aga Iletim Kapasitesi

Heterojen Hizmet Kalitesi Dagilim1

Smurli Ugus Siiresi

Onerilen Coziim:

QL ile IHABI hareket politikas egitimi
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3.2 IHABI Modeli

IHABI, sinirlandirilan bir ortamda farkli yiiksekliklerde ugma kabiliyeti ile rastgele
olarak dagitilan farkli hizmet kalitesi talebinde bulunan kullanicilara sinirli bir ugus

suiresince hizmet verecektir.

IHABI igin izin verilen toplam ugus siiresi 7 = 100’diir.

IHABI nin hiz1 ve iletim giicii sabittir.

IHABI birden fazla kullaniciya hizmet verebilmektedir.

IHABI ile statik yer baz istasyonu arasinda sinyal girisiminin olugsmadig1 varsa-

yilmistir.

t amindaki THABI koordinatlari (x(¢),y(¢),z(¢)) olarak ifade edilir.

[HABI nin ugus 6ncesi baglangi¢ koordinatlari (xo, yo, o), bitis koordinatlari ise

(xe,ye,ze)’dir.

« IHABI, bulundugu bolgede simirl sayida kullanicilar1 kapsayabilir.

IHABI Modeli Sekil 3.1°de gorsellestirilmistir:

t
x(t),y(t), z(t)

t=0 t=100
X0, Yo Zo Xe) Ve Ze

Sekil 3.1: IHABI modeli.
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3.3 Hava Haberlesme Kanah Modeli ve Ozellikleri

IHABI, belirli bir noktadan ugusuna baslar ve belirli bir noktada ucusunu sonlandirir.
Ucus sirasinda THABI nin konumu ¥ € R? olarak ifade edilir. Toplamda / = 1,2,...,n
adet kullanic vardir ve bu kullanicilarin konumlari A; € R ile belirtilmistir. Statik yer

baz istasyonunun konumu ise ¢ € R3 olarak ifade edilir [43].

Bu calismada, havadan yere iletisim icin kanal modeli [1] kullanilmistir. IHABI konu-
munun, belirli bir kullanicinin konumunun ve statik yer baz istasyonunun konumunun
strastyla W = (Xua, Yua, Zua)s A = (Xuss Yus: Zus) V€ O = (Xgb, Yob, Zgp) Oldugu varsayilarak

kanal modeli denklemleri agiklanmusgtir [43].

Belirli bir kullanici ile IHABI arasindaki LoS olasilig1, aralarindaki yatay yol (¥, A)
ve dikey yola h(W, A) baghdir. Yiikselis agis1 Sekil 3.2°de goriildiigii tizere su sekilde
hesaplanir [43]:

24

L\

Sekil 3.2: Yiikselis agisi.

0(W,A) = (180/m)arctan (h(W,A)/r(¥,A)) 3.1)
Kullanic1 ile IHABI arasindaki LoS olasilig1 su sekilde bulunur:

1
1+ ae POFA)a)

Pros(¥,A) = (3.2)

Buradaki esitlikte yer alan o ve B parametreleri banliy6 ortamina 6zgiin sabit paramet-
relerdir. Daha sonra kullanici ile IHABI arasindaki yol kaybr hesab su sekilde yapilir
[43]:
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4rf,
Lus(W, A) = 10010810( <) 4 tnros+
(W, A) nlogio( . )+ UNLos 3.3)

10nlogi0(d(¥,A)) + Pros(¥, A) (ULos — UNLoS)

Esitlikteki d (W, A) ifadesi, [HABI ile kullanici arasindaki mesafedir ve su sekilde he-
saplanir [43]:

d(¥,A) = \/h(¥,A)2 + r(¥,A)? (3.4)

fe» ¢ ve M sirasiyla tasiyict frekansini, 151k hizini ve yol kaybi bilegenlerini temsil eder.
Uros Ve Unros, dB cinsinden iligkili olarak sirasiyla Py,5 ve Pyr,s olasiliklariyla asiri
yol kaybim1 belirtir. IHABI ile statik yer baz istasyonu arasindaki ana aga iletim bag-
lantisinin her zaman bir LoS baglantisina sahip oldugu varsayilir. Boylece IHABI ile

statik yer baz istasyonu arasindaki yol kayb1 hesabi su sekilde bulunur [43]:

4rf,
Lua(W. ) = 10010810( %) + tnros+
(¥,0) nlogio( . )+ UNLos 3.5)

10nlogio(d(¥,0)) + (Uros — UNLosS)

Calismanin bu béliimiindeki temel amag, IHABI tarafindan kullanicilara saglanan top-
lam veri iletim hizin1 ucus siiresi boyunca maksimize etmektir. IHABI tarafindan kul-

laniciya ayrilan veri iletim hiz1 su sekilde hesaplanir [43]:

R(W, A, Buy) = Bualoga (1 + 105(¥:ABua)y (3.6)
Bu hesaplamada yer alan parametre olan B,,, IHABI’den kullaniciya tahsis edilen bant

genisligini temsil eder. Diger parametre olan S5, kullanicinin SNR degerinin (dB cin-

sinden) alic1 ugta 10 ile boliinmesidir ve su sekilde bulunur [43]:

Sus(¥,A,Bug) = (Pyg — Lus(W,A) — 10log10Byuq — @,)/10 (3.7

S.s ifadesinde yer alan parametrelerden P,,, IHABI nin iletim giiciinii ve m, ise giiriiltii
figiirtinii (ing. noise figure) ifade eder.
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IHABI ile statik yer baz istasyonu arasindaki ana aga iletim kapasitesi de optimizasyon

probleminde dikkate alinir ve asagidaki gibi hesaplanir [43]:

C(¥,0) = Byyloga(1 + 105a(¥:9)) (3.8)

Bu kapasite esitligindeki S,,,, IHABI'nin SNR degerinin (dB cinsinden) 10 ile boliin-

mesidir ve su sekilde hesaplanir [43]:

Sua(W,0) = (Pgb —Lya(¥,0) - 1010gIOng —,)/10 (3.9)

Sua 1fadesinde yer alan parametrelerden Py, IHABI nin iletim giiciinii, By, ise statik

yer baz istasyonunun IHABI ye ayirabilecegi bant genisligi miktarini temsil eder.

3.4 Maksimizasyon Problemi Formiilasyonu

t anminda, THABI’nin konumu, i kullanicisina saglanan veri hiz1 ve ana aga iletim ka-
pasitesi sirastyla ¥(¢), R;(t) ve C(t) olarak ifade edilmistir. Ayrica, IHABI kapsama
alaninin belirlenmesi i¢in gerekli SNR degeri ve kullanict i icin gerekli hizmet kalitesi
miktari sirastyla SNR,., ve R olarak gosterilmistir. Asagidaki adimlar sirastyla takip

edilerek problem formiile edilmistir [43]:

e Aciklanan model kullanilarak THABI’nin kapsama alanina giren kullanicilar,

esik SNR degerine gore belirlenir [43]:

SNR; > SNR™? (3.10)

* Bu kosulu saglayarak IHABI’nin kapsama alaninda bulunan kullanicilar, top-
lama islemine dahil edilmeden 6nce minimum hizmet kalitesi ister kriterleri agi-
sindan kontrol edilir [43]:

1, R > R;eq
= (3.11)
0, Otherwise

* Denklem 3.10 ile denklem 3.11’yi saglayan kullanicilar iizerinden ugus siiresi

boyunca toplam iletim hesab1 yapilir [43]:

33



T n
/tOZCiRi(t)dt (3.12)
=Vi=1

* Son olarak sinirl ana aga iletim kapasitesini de géz oniinde bulundurarak, mak-

simizasyon problemi agagidaki gibi giincellenir [43]:

max [ " min(Y GR(1).C(0)) dr (3.13)

lP(l‘) =0 i=1

Bu probleme gore IHABI, ucus esnasindaki her zaman adiminda kapsadig1 ve hizmet
kalitesi isterlerini saglayan kullanicilar i¢in sagladigi toplam iletimi ana aga iletim ka-
pasitesini de asmayacak sekilde maksimize edecektir ve bunu giizergahini ayarlayarak

yapacaktir [43].

3.5 Q-Ogrenme ile Giizergiah Optimizasyonu

Bu calismada cevre, 1zgaralar seklinde 3-Boyutlu sinirli bir alandan olugmaktadir. Her
1zgara, [HABI’nin koordinatlarin1 temsil eder. IHABI, bu 1zgaralar iizerinde bulunur
ve alt1 farkli yonde hareket edebilir. Q-degerlerini iceren Q-tablosu, egitim siireci bas-
lamadan 6nce 0’larla doldurulur. IHABI, baslangi¢ pozisyonuna (Xuay,Yuay» Zua,) YET-
lestirilir ve €-acgozlii (ing. €-greedy) denilen bir politika ile nereye hareket edecegini
belirler. Bu politikaya gore IHABI, ilk hareketini € € [0, 1] olasilikla rastgele yaparak
cevreyi kesfetmeye baglar. € zamanla azaldikca, kesif (ing. exploration) siireci kendini
kullanim (ing. exploitation) siireciyle degistirmeye baslar. Boylece IHABI, yapacag:
aksiyonu rastgele se¢cmek yerine, Q-fonksiyonunu maksimize eden degere gore hangi
aksiyonu yapacagin belirlemeye baglar. Bu nedenle, 6grenme siirecinde kesif ve kul-

lanim arasinda en uygun denge saglanmalidir [43].
Onerilen algoritma, Algoritma 1°de a¢iklanmustir:
Her boliim i¢in asagidaki prosediir gergeklestirilir:
* Her boliim, IHABInin bir baslangi¢ koordinatina rastgele yerlestirilmesiyle bas-
lar.

« IHABI, kendini s;’den s,,1’e tastmak icin 7 politikasina gore bir aksiyonda bu-

lunur.
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Algorithm 1 IHABI i¢in Q-Ogrenme Algoritmasi

Input: Boliim Sayisi: N, Adim Sayisi: Ny, Ogrenme Hizi: o, indirim Faktorii: y
Initialize: Qy(s,a) < 0,Vsg € S,Vap € A

for Bolum=1:N do

IHABI rastgele baslangic noktalarina yerlestirilir

fork=1:N,do

g-a¢gozlii politikasina gore a aksiyonunu al

Denklem (3.10)’e gore kapsama alanindaki kullanicilar belirle

Denklem (3.11)’e gore kendi QoS kriterlerini saglayan kullanicilar1 belirle
Denklem (3.12)’e gore kullanicilara saglanan toplam veri iletimini hesapla
Denklem (3.8)’e gore ana aga iletim kapasitesini hesapla

Denklem (3.13)’e gore odiil miktarini belirle

Bir sonraki durumu elde et (s”)

Q-Degerini giincelle:

O(s.a)  Q(s.a) + alr+ ymax O(s', @) — O(s.a)]

Mevcut durumu giincelle: ‘

s

end
end

 IHABI, denklem 3.10’a gore kapsadig1 alanda kullanicilara hizmet verebildigin-
den, bu kullanicilar belirlenir ve bu kullanicilarin minimum hizmet kalitesi ister

gereksinimlerinin kargilanip karsilanmadig1 denklem 3.11 ile kontrol edilir.

» IHABI tarafindan hizmet kalitesi ister kriterlerini karsilayan kullanicilara sagla-

nan veri hizlarinin toplami denklem 3.12 kullanilarak hesaplanir.

* Ayrica, IHABI ve statik yer baz istasyonu arasindaki ana aga iletim kapasitesi

denklem 3.8 kullanilarak hesaplanir.

* Bu kapasite hesaplamalarina dayanilarak 6diil, denklem 3.13 kullanilarak bulu-

nur.
* Mevcut durum-aksiyon ¢iftinin Q-degeri bu 6diille giincellenir.
* Bu adimlar her boliim icin periyodik olarak devam eder.

* Boliim, onceden belirlenen zaman adinu degerine ulastiginda veya IHABI bitis

noktasina ulastiginda sona erer.
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4. PEKISTIRMELI OGRENME MODELININ SIMULASYONU VE SONUC-
LARI

Bu boliimde THABI nin yer aldig1 benzetim ortaminin 6zellikleri detayli bir sekilde
aciklanmis ve benzetim ortamindaki IHABI nin farkli kosullar altindaki davramslari
incelenerek elde edilen sonuclar analiz edilmistir. Simiilasyonlar ve sonug¢lar 6nemli
noktalariyla anlatilmigtir. Simiilasyonlar ve algoritma i¢in kullanilan yazilim ve kiitiip-

haneler Cizelge 4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1: RL icin kullanilan yazilim/kiitiiphaneler.

Isim Versiyon | Aciklama

Python 3.8.2 Yazilim dili

Numpy 1.21.1 Python hesaplama kiitiiphanesi

Pandas 1.3.1 Giiclii veri yapilan kiitiiphanesi
OpenCV-Python | 4.5.1.48 | Bilgisayar goriisii uygulamalar kiitiiphanesi

4.1 Simiilasyon Ortaminin Olusturulmasi

Simiilasyon ortami, kiip seklindeki bir ortamin birim boyutlu 1zgaralara boliinmesine
dayanmaktadir. RL modelimizin durumlari, bu 1zgaralarin konumlart ve zaman bil-
gisi olarak (x,y,z,t) ile temsil edilir. A = {Ileri, Geri, Sag, Sol, Yukari, Asag1} olarak
tanimlanan durumlar arasinda gecis yapilirken alti farkli aksiyon gerceklestirilebilir.
IHABI, yaptig1 her hareket icin bir birim hareket eder, dolayisiyla hareket hiz1 sabittir.
Yapilan her aksiyondan elde edilen Q-degerleri, Q-tablosunda tutulur [43].

Ortam 18x18x3 birim kare 1zgaralardan olusturulmustur. Her 1zgara 50x50 metre boyu-
tundadir. 30 adet statik kullanic1 ve statik baz istasyonu yere rastgele yerlestirilmisgtir.
Heterojenlik olusturmak i¢in kullanicilara farkli minimum hizmet kalitesi ister gerek-
sinimleri verilmistir. IHABI’nin kapsama alanindaki ¢esitlilik, esik SNR degeri (denk-
lem 3.10) degistirilerek saglanmistir. 2.0 Mbit, 1.6 Mbit ve 1.2 Mbit olmak iizere ii¢
farkls hizmet kalitesi ister gereksinimi kullanicilara rastgele verilmistir. IHABI, bas-
langi¢c konumundan (xyq, Yuag:Zua,) hareketine baglar ve toplam veri hizinin maksi-
mum oldugu konumlar1 ziyaret etmeye caligir. Bitis noktasinda ugusunu sonlandirir.
IHABI nin ucus siiresi 7 = 100°diir [43].

Simiilasyon parametreleri Cizelge 4.2°deki gibidir:
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Cizelge 4.2: Simiilasyon parametreleri

Parametre | Deger
n 2.5

o 9.61

B 0.16
Hios 1 dB
UNLos 20 dB
w, 6 dB

fe 2 GHz
Py, 42 dBm
Pua 36 dBm
By, 1 MHz
Bua 0.1 MHz

Ucus sirasinda meydana gelen olaylar Algoritma 1°deki gibidir. Her adimdaki hesap-
lamalardan sonra 6diil hesaplanir ve Q-tablosunun giincelleme islemi i¢in kullanilir.

Odiil sinyali ii¢ bilesenden olusur:

« Birinci bilesen, kullanicilara saglanan toplam veri hizidir ve IHABI nin optimal

aksiyonlari ile her adimda iyilestirilmektedir.

e Ortam smirli oldugu icin IHABI, durum uzayinin disina ¢tkmamalidir. Ajan igin
egitim sirasinda sinirlt ortamin disina ¢ikmast durumunda negatif 6diil verilir.

Bu negatif 6diil, 6diil sinyalinin ikinci bilesenini olusturur.

« Qdiiliin son kism1, IHABI yi ucus siiresi icerisinde bitis noktasina ugmaya tesvik
eder. IHABI bu siire icerisinde bunu yapmazsa yaptig1 her hareket icin ceza alir
ve bu cezalar ya bitis noktasina ulasana kadar ya da boliim bitene kadar devam

eder.

IHABI, g-a¢gozliiliik stratejisine gore hareket eder. € parametresi zamanla iissel olarak
azaldig1 icin kesfe oncelik veren IHABI, bir siire sonra kullanima 6nem vermeye baslar

ve Q-tablosuna gore aksiyon alir [43].

Deneme yanilma yoluyla kazanilan deneyime gore, 68renme orant & = 0.1, toplam bo-
liim say1st N = 10°, her boliimdeki zaman adimi say1s1 Ny = 150 ve indirgeme faktorii

Y = 0.99 secilerek en uygun ¢oziim elde edilmistir [43].
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4.2 Simiilasyon Sonuclari

IHABI nin farkli haberlesme senaryolarina yonelik egitimleri sonucunda 6grendigi gii-
zergahlar Sekil 4.1, 4.2 ve 4.3’de verilmistir. Egitim sirasinda IHABI nin béliim basina

toplam veri iletim hiz1 6diiliindeki degisim Sekil 4.4’de gosterilmistir.

Sekil 4.1, IHABI’nin farkli kapsama alanlar1 igin giizergah davramisini gdstermekte-
dir. IHABI, kapsama alani arttikca irtifasin1 ugusun erken anlarinda arttirip, bitisine
dogru diisiirerek miimkiin oldugunca cok kullaniciya ulasmaya ¢alismaktadir. Bu du-
rum, kapsama alanindaki kullanicilara saglanan yiiksek iletim hizinin irtifa artigina
bagh olarak diismesine ve yiiksek hizmet kalitesi isteri talepleri olan kullanicilarin
kaybedilmesine neden olmaktadir. Bunun karsiliginda ise kapsama alani arttikca, daha
diisiik hizmet kalitesi isteri taleplerine sahip daha fazla kullanici kazanilmakta ve top-

lam hizmet kalitesi artmaktadir [43].

x(m)

[ 200 490 690 890

Max Rate Max Rate
c HC

\
.
b T200
. .
BEGI Lo
0 —— High Coverage (HC) 1.6 Mbits

" N —w— High Coverage (HC) 1.6 Mbits
Medium Coverage (MC) * 1.2 Mbits —s— Medium Coverage (MC) @ 1.2 Mbits
—=— Low Coverage (LC) * GBS —=— Low Coverage (LC) * GBS

¢ 2.0 Mbits ® 2.0 Mbits

(a) 3B (b) 2B

Sekil 4.1: Kapsama alan1 bazli giizergah.

En az kapsama alanina sahip senaryo icin IHABI, hizmet kalitesi isteri talebi yiiksek
olan kullanicilara odaklanarak toplam hizmet kalitesini artirmaya calismaktadir. Bu
durum, THABI i¢in daha diisiik irtifalarda daha uzun ugus siiresi ile sonuglanmustir.
Ayrica, IHABI nin aksiyon tanimlar1 durmay1 icermediginden, IHABI nin ucus siire-
sinin ¢cogunu alt sekillerde oklarla gosterilen iki nokta arasindaki yolda gel-git yaparak
gecirdigini de belirtmek gerekir. Diger bir carpict sonug ise bu yollarin statik yer baz

istasyonuna yakin ve kullanicilarin yogun oldugu yerlerde olmasidir [43].

Sekil 4.2, ana aga iletim kapasitesi kisitlamasinin giizergah iizerindeki etkisini ortaya
koymaktadir. Sekilde iki farkli giizergah bulunmaktadir. Yesil giizergah, agda bir ana

aga iletim kapasitesi sinirlamasi oldugunda olusturulmustur.
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Kirmiz1 olan icin agda ana aga iletim kisitlamasi1 yoktur. Bu giizergahlar incelendi-
ginde, kiiciik bir farkin meydana geldigi goriilmektedir. Buradaki 6nemli olan nokta,
veri iletim hizinin maksimum oldugu ve burada salindigir konumlaridir. Ana aga iletim
kapasitesi varken, IHABI hem kullanicilara hem de statik yer baz istasyonuna miim-
kiin oldugunca yakin kalmaya calismaktadir. Iki senaryodaki IHABI nin gel-git yaptig1
yerler arasinda cok fazla mesafe olmamasinin ana sebebinin statik yer baz istasyonu

civarindaki kullanici sayisinin en fazla olmasindan kaynaklandig: belirtilmelidir [43].

—=— Backhaul 1.6 Mbits
—— NoBackhaul e 12 Mbits

—— Backhaul 1.6 Mbits o poMbis ko8
—=— No Backhaul * 1.2 Mbits
« 2.0 Mbits « GBS ? = us ud L
Max Rate

Backhaul
l' 150
\ 00~
Max Rate £
No Backhaul w

x(m)

(b) 2B

Sekil 4.2: Ana aga iletim kapasitesi bazli giizergah.

Sekil 4.3, giizergah tizerindeki heterojen hizmet kalitesi isteri durumunun etkisini gos-
termektedir. Heterojen hizmet kalitesi kosulunun oldugu senaryoda IHABI, kullanici-
larin ihtiyaclarin1 miimkiin oldugunca karsilayacak bir giizergah belirler. Ozellikle bas-
langi¢ ve bitis noktalarina yakin, orta ve yiiksek miktarda hizmet kalitesi isteri talep-
lerinde bulunan kullanicilara hizmet vermek ic¢in daha alcak irtifalarda u¢ma egilimin-
dedir. Ote yandan, hizmet kalitesi isteri kisitlamasinin olmamasi durumu, [HABI’ nin

cogunlukla daha yiiksek irtifalarda u¢mayi tercih ettigini gostermektedir [43].

x(m)

[ 200 490 690 890

Max Rate

5 S 600
| —=— Heterogeneous QoS (HQ) 1.6 Mbits E@g
—=— No QoS Constraint (NQC) * 1.2 Mbits —=— Heterogeneous QoS (HQ) 1.6 Mbits ‘E
* 2.0 Mbits * GBS —s— No QoS Constraint (NQC) ® 1.2 Mbits N
800 O ® 2.0 Mbits * GBS
(a) 3B (b) 2B

Sekil 4.3: Heterojen QoS bazh giizergah.
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Sekil 4.4, egitim sirasinda her boliim icin toplam veri hizi ddiiliindeki degisikligi gos-
termektedir. [HABI, kademeli olarak aldig1 toplam odiilu artirir. Boliim, maksimum
degerine yaklastiginda 6grenme asamasi neredeyse tamamlanir ve toplam veri iletim

hiz1 maksimum degerine yaklagsir, bu durum Sekil 4.4’de goriilebilir.

157

=
N

=
o

o
o

0
>

Average Sum Rate Reward (bit/s)
o o
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o
=)

0.0 0.2 0.4 0.6

Episode

0.8 1.0

le6
Sekil 4.4: IHABI ile kullanicilar arasindaki egitim

sirasinda toplam veri hiz1 ddiiliindeki degisim
boliimler boyunca gosterilmektedir.

Ana aga iletim ve heterojen hizmet kalitesi kosullarina sahip farkli kapsama alanlar
icin egitimin son boliimiindeki ortalama veri iletim hizlar Cizelge 4.3’de verilmistir.
Buradaki sonuglar sirasiyla sabit irtifada 2-Boyutta ve 3-Boyutta hareket eden IHABI
icindir. Cizelge 4.3’ye gore, IHABI nin hareket kabiliyetinin oldugu boyutta artis ile
ortalama veri iletim hiz1 artmaktadir. Bunun ana sebebi IHABI’deki hareket kabiliyeti
stmirlamasinin azaltilmasidir. Ayrica, IHABI nin kapsama alanindaki artis ile beklen-

digi gibi ortalama iletim hizinda da artis beraberinde gelmektedir [43].

Cizelge 4.3: Farkli senaryolar i¢in son boliimdeki
ortalama veri iletim hiz1 (Mbps).

Boyut Yiiksek Kapsama | Orta Kapsama | Diisiik Kapsama
2D (z=50m) | 9.49 9.39 9.30

2D (z=100m) | 10.74 10.50 10.20

2D (z=150m) | 11.54 11.28 10.87

3D 12.51 12.09 11.77
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5. IHABI SISTEM MIMARISi VE DERIN PEKiSTIRMELI OGRENME MO-
DELI

Bu boliimde ITHABI igin veri iletim bazli minimumun maksimizasyonu ve maksimi-
zasyon problemlerinin igerigi detaylandirilacaktir. IHABI'nin 6zellikleri, kullanilan
haberlesme modeli ve problemin matematiksel formiilii anlatilacak, devaminda kul-

lan1lan DQN algoritmasi ile IHABI icin hesaplanan giizergahlardan bahsedilecektir.

5.1 Genel Sistem

Modelimizde bir adet IHABI ve bir bolgede dagilmis hareketli kullanicilar ele alin-
mustir. Kullanicilar, IHABI yardimu ile hizmet sahibi olmaktadir. IHABI, sabit iletim
giiciine sahiptir, ilk boliimdeki ¢alismadan farkli olarak sabit yiikselikte ugmaktadir.
Bu modelde ilk boliimde yer alan kisitlamalar yer almamaktadir. IHABI hizmet su-
narken kullanicilarin hareketini de hesaba katmak durumundadir. Sistemdeki bu ha-
reketlilik her zaman diliminde ag topolojisinin degisimine sebep olmaktadir. Siirekli
degisen cevre, calismamizda bizi DQN algoritmasina yonlendirmistir. DQN algorit-
masi1 ile IHABI, siirekli degisen ag topolojilerini kavrayarak giizergah tayini yapar.
Minimumun maksimizasyonu probleminde kullanicilara adil hizmet dagitimina, mak-
simizasyon probleminde ise kullanicilara saglanan toplam hizmet miktarina 6nem ve-

rir.

Zorluklar:

¢ Hareketli Kullanicilar

* Siirekli Degisen Ag Topolojisi
Onerilen Coziim:

» DQN ile IHABI hareket politikas1 egitimi
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5.2 IHABI Modeli

IHABI, sinirlandirilan bir ortamda sabit yiikseklikte ugma kabiliyeti ile rastgele ola-
rak dagitilan, minimum hizmet kalitesi talebi kisitlamasinda bulunmayan kullanicilara

sinirsiz ugus siiresince hizmet verecektir.

IHABI igin ugus siiresi kisitlamas1 bulunmamaktadr.

IHABI’ nin hiz1 ve iletim giicii sabittir.

IHABI birden fazla kullaniciya hizmet verebilmektedir.

t amindaki IHABI koordinatlar (x(¢),y(t), H) olarak ifade edilir.

IHABI, bulundugu bolgedeki tiim kullanicilar1 kapsayabilir.

IHABI Modeli Sekil 5.1°de gorsellestirilmistir:

t
x(t),y(t), H

Sekil 5.1: IHABI modeli.

5.3 Hava Haberlesme Kanah Modeli ve Ozellikleri
IHABI, belirli bir noktadan ugusuna baslar ve siiresiz olarak ucusuna devam eder. Ugus
sirasinda THABI’nin konumu W € R? olarak ifade edilir. Toplamda / = 1,2,...,n adet

kullanici vardir ve bu kullanicilarin konumlari A; € R3 ile belirtilmistir [43].
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Bu ¢alismada, havadan yere iletisim icin kanal modeli [1] kullanilmistir. IHABI nin
konumunun ve belirli bir kullanicinin konumunun sirasiyla ¥ = (Xuq, Yuas Zua)s A =

(Xuss Yuss Zus) oldugu varsayilarak kanal modelinin denklemleri a¢iklanmistir.

Belirli bir kullanici ile IHABI arasindaki LoS olasilig1, aralarindaki yatay yol (¥, A)
ve dikey yola A(W, A) baghidir. Yiikselis agist su sekilde hesaplanir [43]:

0(¥,A) = (180/7) arctan (h(¥,A) /r(¥,A)) (5.1)
Kullanic1 ile IHABI arasindaki LoS olasilig1 su sekilde bulunur [43]:

1

PLos(¥ A) = 1 g a

(5.2)

Buradaki esitlikte yer alan o ve 3 parametreleri banliy6 ortamina 6zgiin sabit paramet-
relerdir. Daha sonra kullanici ile IHABI arasindaki yol kaybi hesabr su sekilde yapilir
[43]:

4rf,.
Lus (W, A) = 10010810( <) 4 tnros+
(P, A) nlogio( . )+ UNLos 5:3)

10nlogi0(d(¥,A)) + Pros(¥, A) (ULos — UNLoS)

Esitlikteki d(W, A) ifadesi, [HABI ile kullanici arasindaki mesafedir ve su sekilde he-
saplanir [43]:

d(¥,A) = \/h(¥,A)2 + r(¥,A)? (5.4)

fe» ¢ ve 1 Sirastyla tasiyict frekansini, 151k hizini ve yol kaybi bilesenlerini temsil eder.
Uros Ve UnLos, dB cinsinden iligkili olarak sirasiyla Py,5 ve Pyr,s olasiliklartyla asiri
yol kaybin1 belirtir [43].

Calismadaki temel amag, IHABI tarafindan kullanicilara saglanan toplam veri iletim
hizin1 ugus siiresi boyunca maksimize etmektir. IHABI tarafindan kullaniciya ayrilan

veri iletim hizi su sekilde hesaplanir [43]:

R(¥,A,B.q) = Bualoga (1 + 105 ABua)y (5.5)
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Bu hesaplamada yer alan parametre olan B,,, IHABI’den kullaniciya tahsis edilen bant
genisligini temsil eder. Diger parametre olan S5, kullanicinin SNR degerinin (dB cin-

sinden) alic1 ugta 10 ile boliinmesidir ve su sekilde bulunur [43]:

Sus(¥, A, Bua) = (Pua — Lus (¥, A) — 10108 10Bua — )/ 10 (5.6)

S.s ifadesinde yer alan parametrelerden P,,, IHABI nin iletim giiciinii ve m, ise giiriiltii

figiirlinii (ing. noise figure) ifade eder.

5.4 Maksimizasyon ve Minimumun Maksimizasyonu Problemleri Formiilasyonu

t aminda, IHABI’nin konumu ve i kullanicisina saglanan veri hiz1 sirasiyla W(t) ve

R;(t) olarak ifade edilmistir. Maksimizasyon problemi su sekilde formiile edilir:

T 48
R;(t)dt 5.7
mox [ Y Ri0) 67

Bu formiilasyona gore IHABI, ugus esnasindaki her zaman adiminda tiim kullanici-
lar icin sagladig1 toplam iletimi maksimize edecektir ve bunu giizergahini ayarlayarak

yapacaktir.

Minimumun Maksimizasyonu problemi su sekilde formiile edilir:

T
max min(R; (¢),Rx(t),R3(t))dt (5.8)
Y(r) Jt=0

Bu formiilasyona gore IHABI, ucus esnasindaki her zaman adiminda tiim kullanici-
lar icin sagladig1 veri iletim hizlarindan en diisiik olan kullaniciy arttiracak sekilde

giizergah ayarlamasi yapacaktir.

5.5 Derin Q-Ogrenme ile Giizergah Optimizasyonu

Bu calismada cevre, 1zgaralar seklinde 3-Boyutlu sinirlt bir alandan olugmaktadir. Her
1zgara, THABI’nin koordinatlarini temsil etmektedir. IHABI, bu 1zgaralar iizerinde bu-
lunur ve dort farkli yonde (Ileri, Geri, Sag, Sol) hareket edebilir. Olusturulan Derin

Q-Aglarinin agirliklart egitim Oncesi rastgele degerler alir.
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[HABI, baslangi¢ pozisyonuna (Xuq,,Yuaq,, H) yerlestirilir ve e-acgdzlii politikast ile
aksiyonu nasil alacagini belirler. Kullanicilarin hareketli olmasi, sinir ag1 modeline
girdi olarak verilen durumlarin farkli bir yapida verilmesini gerektirmektedir. Bunun
sebebi algilama ortiismesi (ing. perceptual aliasing) problemidir. Bu probleme gore
belirli bir durumda olan ajanin kosullara gore farkli aksiyon almasi gerekebilir. Deter-
ministtik algoritmalarda ¢ikti, belirli bir durum icin degismediginden ajan, hep ayni
aksiyonu alir ve algilama Ortiismesinin olustugu durumlar ic¢in istenmeyen sonuglar
dogurabilir. Calismamizda bu durumun Oniine gegmek icin calisma [35]’den esinle-
nerek ajamin aldig1 ardisik zamanh durumlar istiflenmistir. Istiflenme sayesinde sinir
aglari, kullanicilarin hangi yonde hareket ettiine dair bir fikir iiretebilmektedir. Bu
pratik yontem ile olusturulan durum ve diger durum bilgileri ile birlikte aksiyon ve
odiil bilgileri bir hafizaya kaydedilir ve egitim bu hafizadaki tecriibeler {izerinden ger-

ceklestirilir.

Onerilen algoritma, Algoritma 2’de aciklanmustr.

Algorithm 2 THABI icin Derin Q-Ogrenme Algoritmasi

Input: Boliim sayisi: N, Adim sayisi: Ng, Istifleme Sayist: N;
Initialize: Deneyim Hafizas1 D, N; kapasitesiyle hazirlanir
Tahmin ag1 Q, 0 rastgele agirliklariyla hazirlanir
Hedef ag1 O, 6~ = 0 rastgele agirhiklartyla hazirlanir
for Bolum =1 :N do
IHABI baslangic koordinatina yerlestirilir
IHABI ve kullanicilarin baglangic durumlar1 N; kadar istiflenir ve bir araya getiri-
lerek durum dizisi Sy(#) olusturulur.
fork=1:N,do

g-acgozlii politikasina gore rastgele a, ya da r = argmax Q(s;,a; 0) aksiyonu
a

sec

IHABI icin secilen aksiyon a;’yi uygula ve yeni durum s, ve 6diil 7,’yi al
IHABI’nin yeni durumu s, ;i ve kullanicilarin yeni durumlarini birlestirerek
durum dizisine sondan ekle, dizinin bagindaki durumu at

(Sn(t),ar,r:,Sn(t+ 1)) ornegini Deneyim Hafizas1 D’ye kaydet

Deneyim hafizasindan rastgele drnekler al

Fj j—+ 1 adiminda biterse
Hedef deger y; =

ri+maxQ(sji1,a’;07) Diger

a/
Gradyan inisini, (y; — Q(s,a;;0))* hata fonksiyonundaki tahmin agmin
parametresi 0 ya gore uygula
Periyodik olarak tahmin aginin agirlik parametrelerini hedef agin parametre-
lerine ata, 0 = Q

end
end
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Her boliim i¢in asagidaki prosediir gerceklestirilir:
* Her boliim, IHABI nin bir baslangic koordinatina yerlestirilmesiyle baslar. Bas-

langi¢ koordinati istiflenerek durum dizisi olusturulur.

 IHABI, kendini s;’den s, 1’e tastmak icin 7 politikasina gore bir aksiyonda bu-

lunur.

* Secilen aksiyon ile bir sonraki durum ve 6diil alinir. Alinan 6diil problem tipine

gore denklem 5.8 ya da denklem 5.7 ile hesaplanir.

* Secilen aksiyon sonucunda varilan IHABI’nin yeni durumu ve kullanicilarin

yeni durumu birlestirilip durum dizisine eklenerek dizi giincellenir.

* Bir onceki durum dizisi, aldig1 aksiyon, ddiil ve su andaki durum dizisi hafizaya
kaydedilir.

» Egitim icin hafizadan esit olasilikla ve rastgele 6rnekler alinarak tahmin agi (Q)

egitilir.
* Hedef ag kullanilarak bir hedef deger iiretilir.

* Tahmin ag1 ve hedef ag1 arasindaki farkin karesi hata fonksiyonu olarak tanim-
lanir ve bu fonksiyonun ters yondeki gradyani tahmin aginin parametresine gore

almarak bu fark minimize edilmeye calisilir.

* Belirli periyotlarla hedef aginin parametreleri tahmin aginin parametre degerle-

rini alir.
* Bu adimlar her boliim i¢in periyodik olarak devam eder.

* Boliim, 6nceden belirlenen zaman adimi degerine ulastiginda sona erer.
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6. DERIN PEKISTIRMELI OGRENME MODELININ SIMULASYONU VE SO-
NUCLARI

Bu boliimde THABI nin yer aldig1 benzetim ortaminin 6zellikleri detayli bir sekilde
aciklanmis ve benzetim ortamindaki IHABI nin farkli kosullar altindaki davramslari
incelenerek elde edilen sonuclar analiz edilmistir. Simiilasyonlar ve sonug¢lar 6nemli
noktalariyla anlatilmigtir. Simiilasyonlar ve algoritma i¢in kullanilan yazilim ve kiitiip-

haneler Cizelge 6.1’de verilmistir.

Cizelge 6.1: DRL i¢in kullanilan yazilim/kiitiiphaneler.

Isim Versiyon | Aciklama

Python 3.8.2 Yazilim dili

Tensorflow 2.7.1 Makine 6grenimi kiitiiphanesi

Numpy 1.21.1 Python hesaplama kiitiiphanesi

Pandas 1.3.1 Giiclii veri yapilar kiitiiphanesi
OpenCV-Python | 4.5.1.48 | Bilgisayar goriisii uygulamalar kiitiiphanesi

6.1 Simiilasyon Ortaminin Olusturulmasi

Simiilasyon ortami, kiip seklindeki bir ortamin birim boyutlu 1zgaralara boliinmesiyle
olusturulmustur. RL modelimizin durumlari, bu 1zgaralarda bulunan IHABI ve tiim
kullanicilarin 2-boyutlu konum bilgilerinden olusmaktadir. IHABI’nin konumu ¥ =
(Xua»Yua) ve 1 adet kullanicinin konumlart A; = (xyy,,yys;) ile ifade edilirse, olusturdu-
gumuz modelimizin durum gosterimi (W, W, A1, A1, A2, A2, A3, A3) seklindedir. Calig-
madaki istiflenme katsayisi 2 olarak secildigi i¢in ortamda yer alan her elemanin kendi
durumundan bir tane daha vardir. A = {Ileri, Geri, Sag, Sol} olarak tanimlanan du-
rumlar arasinda gecis yapan IHABI, toplamda dort farkli aksiyon alabilir. IHABI nin

hareket hiz1 sabittir.

Ortam 17x17x3 birim kare 1zgaralardan olusturulmustur. Her 1zgara 50x50 metre bo-
yutundadir. 3 adet hareketli kullanici ortama yerlestirilmistir. Kullanic1 hareketi belirli
bir driintiiyii takip etmektedir. [HABI, baglangi¢ konumundan (x4, Yua,, H ) hareke-
tine baslar ve incelenen problem tipine gore veri iletim hizim1 baz alarak uygun yer-
lerde ugusunu gerceklestirmeye calisir. Ucus (400, 400) noktasindan baslar ve IHABI
ilk etapta koordinat eksenindeki x degerleri i¢in O ile 400 degerleri arasinda dolanur.

Bu, ucus i¢in ilk periyodu olusturur.

49



Ikinci periyotta ise IHABI nin x degerleri 400 ile 800 araliginda degerler alir. Bu bil-

gilendirme, Sekil 6.4’iin yorumlanmasinda kullanilmustir.

Simiilasyon parametreleri Cizelge 4.2°deki gibidir. (Statik yer baz istasyonu ortamda

bulunmadig1 i¢in baz istasyonuna ait parametreler kullanilmamaktadir)

Bu boliimde kullanilan 6diil sinyali iki bilesenden olusur:

* Birinci bilesen, minimumun maksimizasyonu problemi i¢in denklem 5.8, max

problemi icin denklem 5.7°den olugur.

e Ortam sinirli oldugu icin IHABI, durum uzayinmn disina ¢ikmamalidir. IHA egi-
tim sirasinda sinirl ortamin digina ¢ikarsa negatif 6diil verilir. Bu negatiflik, odiil

sinyalinin ikinci bilesenini olusturur.

IHABI, e-acgozliiliik stratejisine gore hareket eder. € parametresi zamanla iissel olarak
azaldig1 igin kesfe dncelik veren IHABI, bir siire sonra kullanima 6nem vermeye baslar

ve egitilen tahmin aginin tirettigi ¢iktilara gore hareket eder.

Deneme yanilma yoluyla kazanilan deneyime gore kullanilan egitim modeli paramet-
releri Cizelge 6.2°de yer almaktadir:

Cizelge 6.2: Derin sinir ag1 modelleri i¢in kullanilan

parametreler.
Parametre Adi Deger
Boliim Sayis1t N 250
Adim Sayis1 Ny 750
Q Ogrenme Hiz1 0.0005
Q Ogrenme Hiz1 0.0005
Indirgeme Faktorii y 0.9
Boliit Miktar 128
Hafiza Kapasitesi 300000
Periyodik Parametre Kopyalama | 20

6.2 Simiilasyon Sonuclari

IHABI nin farkli optimizasyon problemlerine yonelik egitimleri sonucunda &grendigi
giizergahlar Sekil 6.1 ve 6.2’de verilmistir. Egitim sirasinda IHABI’nin boliim ba-
sina toplam veri iletim hiz1 ddiiliindeki degisimler, ortalama ve kiimiilatif olarak Sekil

6.3’de gosterilmistir.
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—e— User 1

—e— User 2
User 3

—»— [HABI
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—e— User1
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(a) 3B (b) 2B

Sekil 6.1: Maks-Min problemi icin giizergah.

Sekil 6.1, minimumun maksimizasyonu problemi ele alindiginda IHABI’nin bu prob-
leme kars1 verdigi davranisi gostermektedir. IHABI, ortamda yer alan kullanicilara
sagladig1 hizmet kalitesinden en diisiik olanin1 her adimda miimkiin oldugunca arttir-
maya calisarak kullanicilar arasinda adil bir hizmet paylasimi saglamaya calisacaktir.
Bunu yapmak i¢in hem x ekseninde, hem de y ekseninde hareket eden kullanicilara,
merdiven seklini andiran giizergahinda hareket ederek iki eksendeki kullanicilara ya-
kinligin1 saglamaya calismaktadir. Sekil 6.1’in (b) boliimiinde yer alan oklar, baglan-
gi¢ noktasindan hemen sonra kullanicilarin ve IHABI nin hangi yonde hareket etmeye
basladiklarim gostermektedir. (400, 400) noktasi, IHABI nin baslangi¢ koordinatidur.

—— Userl —e— User 1
—e— User 2 —— User?2

User 3
—s— [HABI

(m)

User 3
—»— [HABI

0 100 200300ﬁ%500 600700800

(b) 2B

Sekil 6.2: Maksimizasyon problemi icin giizergah.

Sekil 6.2, maksimizasyon problemi ele alindiginda IHABI nin bu probleme kars1 ver-
digi davranigs1 gostermektedir. IHABI, ortamda yer alan kullanicilara sagladig1 hizmet
kalitesini her adimda miimkiin oldugunca arttirarak, kullanicilar arasi adil hizmet dagi-

tim1 gozetmeksizin ucus boyunca sagladigi toplam hizmeti en iist diizeye ¢ikaracaktir.
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Bunu yapmak icin biiyiik oranda x ekseni boyunca hareketini degistiren iki adet kulla-
nictya odaklanmaktadir. Kullanici sayisinin fazla olmasi, toplam hizmet kalitesi agisin-
dan IHABI’ye daha cazip gelen bir secenektir ve bu sebepten dolayr IHABI, miimkiin
oldugunca x eksenindeki koordinat degerlerini degistirmeyi tercih etmektedir. Sekil
6.2’in (b) boliimiinde yer alan oklar, baglangi¢ noktasindan hemen sonra kullanicilarin
ve IHABI'nin hangi yonde hareket etmeye bagladiklarii géstermektedir. (400, 400)
noktas1, IHABI’nin baslangic¢ koordinatidur.

Sekil 6.3, iki farkli optimizasyon problemindeki egitim esnasinda her boliim i¢in elde

edilen odiildeki degisimi gostermektedir. Sekilde iki farkli 6diil grafigi yer almaktadir.

. e ——

—— Min_Max Problem
—— Min_Max Problem
—— Max Problem

—— Max Problem
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Episode Episode

(a) Odiill (b) Odiil2

ul
u

EN
IS

N
N

=
=

Average Sum Rate Reward (Mbit/s)
w
Cumulative Sum Rate Reward (Mbit/s)
w

Sekil 6.3: IHABI nin egitim esnasindaki aldig1 6diil
degisimleri.

Sekil 6.3 - (a), boliim bagina alinan ortalama 6diil miktarim gostermektedir. Grafik in-
celendiginde beklendigi gibi maksimizasyon problemi, minimumun maksimizasyonu
problemine gore cok daha yiiksek veri iletim hizinin saglandigini gostermektedir. Egri-
ler incelendiginde genel trend artis yoniindedir fakat belirli araliklarla anlik diisiisler de
yasanmaktadir. Derin 6grenme bazli RL metodlarinda bu durum olagandir. Ozellikle
"Deneyim Tekrar1" teknigi ile yasanan bu istikrarsizlik miimkiin oldugunca azaltil-
maktadir. Sekil 6.3 - (b), egitim boyunca her boliimde alinan 6diiliin kiimiilatif ola-
rak toplanarak o anki boliimiin degerine boliinmesiyle elde edilen 6diil degisimini
yansitmaktadir. Bu teknikle 6diildeki monoton diizenli artig, yani ajanin diizenli ola-
rak aksiyonlarini iyilestirdigi daha rahat gézlemlenmektedir. Sekil 6.3 - (a) ve Sekil
6.3 - (b) incelendiginde 6diil miktar1 maksimum degere yakinsamaktadir, bu da egi-
timin tamamlandigim gostermektedir. iki optimizasyon problemindeki belirgin fark,

IHABI nin kullanicilara olan uzakhigidir. Bu durum Sekil 6.4’de gosterilmisir.

Minimumun maksimizasyonu probleminde IHABI kullanicilara olan uzakhigini den-
gede tutmaya 0zen gostermistir. Maksimizasyon probleminde ise kullanici ¢cogunlugu-
nun oldugu bolgeye gitmeyi tercih etmistir. Bu durum Sekil 6.4’de de agikca goriil-
mektedir.
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Sekil 6.4: THABI ile kullanicilar arasindaki maksimum
uzaklik degisimi.

Burada dikkat ¢eken bir nokta, sekildeki egrilerin periyodik bir trendi gostermesidir
fakat maksimum probleminde yer alan egri incelendiginde, ilk periyotta yer alan mak-
simum uzaklik degeri ile ikinci periyottaki maksimum uzaklik degeri farkli cikmusgtir.
Bu durum, derin 6grenme algoritmalarinin genellikle genel optimuma yakin ¢oziimler
tiretmesinden kaynaklanmaktadir.

Sonuglar incelendiginde IHABI, istenmeyen durum olan smirlandirilan bélgenin di-
sina ¢ikma durumunu kavrayarak bolge icerisinde hareket etmeyi 6grenmistir. Ayni
sekilde istenen optimizasyon problemine uygun giizergahlar belirleyerek arzu edilen
hedefi gerceklestirmeye odaklanmistir. Caligmadaki dikkat ceken tek eksiklik, gergek-
lestirilen hedefin en 1yi sonuca ulasamamasidir. Bu problem, Cizelge 6.2°de yer alan

parametreler degistirilerek iyilestirilebilir.
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7. SONUC

Bu tez calismasinda iki farkli ¢calisma yapilarak ilk ¢calismada ugus sirasinda kullanici-
lara saglanan toplam hizi1 maksimize etmek icin kapsama, ana aga iletim ve heterojen
hizmet kalitesi kosullarini iceren bir simiilasyon ortaminda yol optimizasyonu prob-
lemi ele alinmustir. Ikinci calismada ise iki farkli optimizasyon problemi ele alinarak
IHABI ye veri iletim hiz1 tabanl giizergahlar belirlenmistir ve problemlerin IHABI de

meydana getirdigi davranig farki incelenmisgtir.

Tez galismasinin ilk kisminda, IHABI icin literatiirde yer alan ve farkli problem tipleri
iceren calismalar incelenmistir. Bu ¢alismalar genel olarak konumlandirma ve giizer-
gah belirleme problemini ele almistir. Takip etme kolayligi agisindan bu calismalar,

problemde kullanilan ¢6ziim yontemine gore siniflandiriimistir.

Tez ¢alismasinin devaminda ML ve onun alt kategorisi olan RL agiklanmistir. Calis-
mada ele alinan problemin ¢oziimiinde kullanilan, RL’nin bir alt kategorisi olan QL
algoritmas1 detayli olarak anlatilmistir. ilk calismada ele alinan problem bir maksimi-
zasyon problemidir. Bu problem, ¢6ziim agamasindan 6nce uygun bir sekilde matema-
tiksel olarak formiile edilmistir. [HABI’nin 6zellikleri, kullanilan haberlesme modeli
ve problemin matematiksel formiilasyonu anlatilmig, sonrasinda ise kullanilan QL al-

goritmas ile IHABI icin hesaplanan giizergah ayarlamasindan bahsedilmistir.

Ik calismanin son asamasinda, farkli haberlesme senaryolar olusturularak bu kosul-
lar altindaki davranis ele alinmistir. IHABI nin takip ettigi giizergahlar gorsel olarak
olusturularak okuyucunun inceleyip degerlendirmesi kolaylastirilmigtir. Simiilasyon
sonuclari, one ¢ikan {i¢ sonug¢ olan kapsama alani, ana aga iletim ve heterojen hizmet
kalitesi isterlerinin etkilerini gostermistir. IHABI, kapsama alani kisitlamasi arttik¢a
irtifasini artirma egiliminde olmustur. Ayrica, ana aga iletim kisitlamasi, IHABI nin
yoriingesini statik yer baz istasyonuna yaklastirmaya zorlamistir. Son olarak IHABI,
ucus sirasinda kullanicilarin farkli hizmet kalitesi gereksinimlerini miimkiin oldugunca

dikkate alarak giizergah belirlemesi yapmustir.

Ikinci ¢alismada kullanicilara hareket yetenegi verildigi icin ortam dinamik olarak
degismektedir ve bu durumla basa cikabilmek icin derin 6grenme tabanl algoritma-
lara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sebepten dolay1, IHABI tarafindan degisen bu kosullara
adapte olunabilmesi i¢in DQN algoritmasi kullanilmistir.
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IHABI’ nin farkli problemler karsisinda verdigi tepkiyi gézlemlemek adina maksimi-
zasyon ve minimumun maksimizasyonu problemleri ele alinmistir. Bu problemler,
¢Oziim asamasindan Once uygun bir sekilde matematiksel olarak formiile edilmistir.
IHABI nin &zellikleri, kullanilan haberlesme modeli ve problemlerin matematiksel
formiilasyonlar1 anlatilmis, sonrasinda ise kullanilan DQN algoritmasi ile IHABI icin

hesaplanan giizergah ayarlamalarindan bahsedilmistir.

Ikinci calismanin son asamasinda, iki farkli optimizasyon problemi ayr1 ayr1 ele alina-
rak, hareketli kullanicilarin yer aldig1 senaryolarda IHABI nin davranisi incelenmistir.
Simiilasyon sonugclari, IHABI nin minimumun maksimizasyonu probleminde kullani-
cilara olan uzakligin1 miimkiin oldugunca dengeleyerek adil bir hizmet vermeye 6zen
gosterdigini gostermistir. Maksimizasyon probleminde ise IHABI, kullanic sayisimin
fazla oldugu yerleri tercih ederek ugus esnasindaki toplam veri iletim miktarini maksi-
muma ¢ikarmay1 hedeflemistir. Sonuglar incelendiginde genel en iyi ¢6ziime yakin ¢6-
ziimler elde edilmistir. Bu durumun derin 6grenme algoritmalarinda sik¢a kargilasilan

bir durum oldugu ve hiperparametre ayarlamalariyla iyilestirilebilecegi belirtilmistir.
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