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Abstract

Deep learning has become the most successful learning method in machine learning. While deep learning provides a clear advantage
over other machine learning methods, especially when the amount of data is high, it can produce an approximate result to other machine
teaching methods when data is low. This new learning method has the potential to contribute to many innovations, from redesigning the
physical layers used in communication technologies to modeling wireless networks. It is particularly useful in communication systems
where mathematical modeling is difficult, for example, 5G and molecular communication. Therefore, many types of research on the
application of deep learning in communication systems have been conducted recently. However, the distance of institutions and
researchers about communication technologies to deep learning methods has limited the number and impact of these studies. Therefore,
it is necessary to collectively examine the studies that involve the application of deep learning to communication technologies, to
evaluate the achievements, and to contribute to the determination of new research topics. For this purpose, in this study, firstly, the
achievements of deep learning and usage areas are summarized and then the studies that contribute to the development of communication
technologies are classified and examined comparatively. To make deep learning more effective in communication, what needs to be
done were discussed and deep learning based research areas that could lead to next generation communication systems were determined.
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Haberlesme Sistemlerinde Derin Ogrenme

Oz

Makine 6greniminde derin 6grenme en basarili 6grenme yontemi olmustur. Derin 6grenme O6zellikle veri miktarmin ¢ok oldugu
durumlarda diger makine 6grenimi yontemlerine agik ara istiinlikk saglarken, verinin az oldugu durumlarda diger makine 6grenim
yontemlerine yakin bir sonug liretebilmektedir. Bu yeni 6grenme yontemi haberlesme teknolojilerinde kullanilan fiziksel katmanlarin
yeniden tasarlanmasindan telsiz aglarin modellenmesine kadar birgok yenilige katki sunacak potansiyele sahiptir. Ozellikle
matematiksel modellemesi zor olan haberlesme sistemlerinde, 6rnegin 5G ve molekiiler haberlesme, kolaylik saglamaktadir. Bundan
dolay1 derin 6grenmenin haberlesme sistemlerininde uygulanmasini konu alan bir¢ok arastirma son zamanlarda yapilmaktadir. Buna
ragmen haberlesme teknolojileriyle ilgili kurum ve arastirmacilarin derin 6grenme yontemlerine olan uzaklig1 bu ¢alismalarin sayisim
ve etkisini sinirl birakmustir. Bu sebeple derin 6grenmenin haberlesme teknolojilerine uygulamasini konu alan ¢alismalarin toplu olarak
incelenmesi, elde edilen basarilarin degerlendirilmesi, yapabilecek yeni aragtirma konularinin belirlenmesine katki sunacak ¢aligmalara
gerek duyulmaktadir. Bu amaca yonelik olarak bu calismada oncelikle derin 6grenme yontemi, bagarilar1 ve kullanim alanlar1 6zetle
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sunuldu ve haberlesme teknolojilerinin gelismesine katki sunan ¢alismalar siniflandirilarak karsilagtirmali incelendi. Derin 6grenmenin
haberlesmede daha basarili kullanimi i¢in yapilmasi gerekenler tartisildi ve yeni nesil haberlesme sistemlerine 6nciiliik edebilecek derin
O0grenme tabanli aragtirma alanlar1 belirlendi.

Anahtar Kelimeler: Haberlesme, Derin 6grenme, Makine Ogrenimi, Telsiz Haberlesme, Akilli Haberlesme

1. Giris

Haberlesme bir bilginin bir noktadan bagka bir noktaya fiziksel bir ortam {izerinden taginmasi olarak tanimlanabilir. Bu fiziksel
ortam kanal olarak adlandirilir (6rnegin metal kablolar, hava, bosluk, fiber kablo, kimyasal ortam v.b). Kanallar genelde sinyal iizerinde
olumsuz etki olusturur. Bu olumsuz etkinin sebebi ¢ok cesitli nedenlerden kaynaklanabilir. Termal giiriiltii (thermal noise), farkli
kaynaklardan dogan sinyal girisimleri (intereference), cok yollu soniimleme (multipath fading) basta olmak iizere birgok yapay veya
dogal istenmeyen sinyaller bunlardan sayilabilir. Bu alanin uzman veya arastirmacilart bu etkileri ortadan kaldiracak veya
haberlesmenin en azindan saglikli bir sekilde gerceklesmesini saglayacak yontemler iizerinde ¢alisma yaparlar. Bu ¢aligmalar genellikle
baz1 matematiksel modeller iizerine kurulur. Bu yaklasim ise gercek fiziksel yapidan oldukg¢a uzaktir. Gergek fiziksel ortam birgok
zaman bu etkilerin ayni1 anda haberlesmeyi etkileyebilecegi ortamlardir. Tiim bu etkileri dikkate alacak matematiksel modelleme ise
ortaya ¢ikan girift yapidan dolay1 ¢ok zor ve bazende imaknsizdir. Mobil haberlesmenin ve nesnelerin interneti gibi teknolojilerin
(6rnegin firsatci-opportunist, isbirlik¢i-cooperative, biligsel-congitive) gelisimide bu karmasiklig1 cok daha fazla artirmaktadir. Sonug
olarak matematiksel modellenmesi imkansiz kanal yapilar1 tiiremektedir. Ayrica kimyasal kanallar ve 5G’nin kullanacag: yiiksek
frekansli kanallarda bu tiir kanallardan sayilir(Diamandis, 2017). Her ne kadar matematiksel modellemelere dayanan ¢aligmalar ve
onlara dayali gelistirilen haberlesme teknolojileri ¢ok tatmin edici bagarilara imza atarak Shannon’un koymus oldugu iist limite yakin
haberlesme imkani saglamis olsalarda donanimsal karmasikligin ve bunun neticesinde ortaya ¢ikan yiiksek maliyetin Oniine
gecememislerdir. Bununla birlikte haberlesmenin kalitesine artiracak arastirmalarin etkisinin ise giderek azaldigi gézlemlenmektedir.
Ayrica dogrusal olmayan etkilerle Shannon limitinin istiinde bir kapasite igin yapilan ¢aligmalarda ¢ok karmasik modeller
gerektireceginden matematiksel modellemeye ihtiyag duymayan haberlesme modellerinin gelistirilmesi 6nemli olmustur (Sorokina &
Turitsyn, 2014). Siiphesiz bu yontemlerin basinda son zamanlarin bir¢ok ¢aligmasinda adindan sikg¢a s6z edilen, her alani etkisi altina
alan, bununda Gtesinde farkli ¢6ziim yaklagimlar: gelistiren ve belkide sanayi devriminin yaptig1 etkiyi tekrar yasattiracak giiniimiiziin
en ¢ok calisilan konularindan olan Derin Ogrenme (DL — Deep Learning) gelmektedir.

Bu c¢alisma DL ydnteminin haberlesme sistemlerine uygulanabilirligini yonelik giincel ¢alismalar: incelerek, haberlesme icin yeni
alternatif yontemler ortaya koyan bu yaklagimin pozitif ve negatif sonuclarini ortaya koymayi ve yeni arastirmalar i¢in bir yol haritasi
belirlemeyi amacglamaktadir. Bunun i¢in c¢alismanin birinci bolimde kisaca DL’e deginilmis, ikici bdliimde derin 6grenmenin
haberlesme uygulamalarit alt boliimler halinde incelenmis ve son bolimde yapilan calismalardan elde edilen kazanimlar
degerlendirilerek aragtirma yol haritasi ¢ikartlmistir.

2. Derin Ogrenme

Yapay zeka ile ¢oziilmesi ¢ok zor olan problemlerin ¢oziilmesinde ¢ok biiyiik bir katki yapan DL makine 6grenme yontemlerinden
biri olmasina ragmen goriintil, ses ayirt etme, dil ¢evirisi yapma, dogal konugma anlama, konu siniflandirma, soru cevaplama vb. birgok
alanda diger makine 6grenme tekniklerine ¢ok biiyiik bir distiinliik saglamistir (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). En 6nemli 6zelligi ise
ham bilgiyi dogrudan isleyebilmesidir(Goodfellow, Bengio, Courville, & Bengio, 2016). Bu dgrenme yontemleri genel olarak ilk
katmandan son katmana dogru ham bilginin her katmanda bulunan ¢ok sayida dogrusal olmayan karar vericiler tarafindan islenip
birlestirilmesinden olusmaktadir. Makine 6grenimi genelde denetimli, denetimsiz ve yari denetimli olmak {izere tige ayrilir. Denetimli
ogrenme eldeki siniflandirilmis bilgiye dayanarak 6grenme yapan makinenin, ilk defa karsilastig1 bir nesne veya durum hakkinda karar
verebilmesidir. Ornegin bazi nesnelerin resimleri ile egitilen makine yeni bir resimle karsilastiginda bu resmi ayirt edebilir (Sekil 1).

Sekil 1. Derin ogrenme ile gercek zamanli nesne algilama
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Siniflandirilmig bilgiden kasit makinin ayirt etmesi istenen nesnelerden olusan bir veri tabanidir. Bu veri tabaninda hangi nesnenin
ne oldugu belirtilmistir. Bu verilere dayanarak bir 6grenimden gegirilen makineninde yeni bir nesne ile karsilastiginda bunun en yiiksek
olasilikla ne oldugunu bilmesi beklenir ve bu denetimli §grenim olarak adlandirilir. Ornegin Sekil 1°de makine nesneleri olasiliklarina
belirterek tanimlamistir. Amag en yiiksek olasilikla dogru secimi yapmak oldugu icin sistem i¢ parametrelerini yeniden ayarlayarak
tahmindeki hatay1 diisiirmeye calisir. Yani hatadan ders ¢ikarilarak 6grenme yapilir. Bu parametreler agirlik olarak adlandirilir ve bir
katmanin giris ile ¢ikis arasindaki iliski oranini belirtirler. Peki hatayi diisiirmek icin bu parametreler nasil ayarlanmalidir? Aslinda
parametrelerin ayarlanmasi zincirleme tiirevin bir uygulamasidir. Oncelikle her katmandaki agirligin en son degeri ne kadar etkiledigi
bulunur. Bu hesaplama en son katmandan ilk katmana dogru yapilir. Ornegin son katmanadaki agirliklar sonucu nasil etkilemistir
bulunur. Sonra sondan ikinci katmana gelen agirliklar sonucu nasil etkilemistir hesaplanir. Tahmindeki hatanin en aza indirilmesi i¢in
bu agirliklar etkileme oranlar1 kadar ters yonde degistirilir ve bu en iyi tahmin yapilana kadar devam ettirilir. Ozetle en nihayi sonucun
biitiin katmalardaki agirliklar tarafindan ne kadar etkilendiginin hesaplanmasi ve bu miktarda ters yonde degistirilmesi ile yeni
hesaplama yapilir. Veri tabanindaki her 6rnek igin bu hesaplama yapilarak agirliklar igin ortalama deger bulunur. Bulunan bu ortalama
deger sistemin 6grenimini tamamladigi anlamina gelmektedir ve yeni durumlarda karar verebilmek i¢in kullanilanilir.

Denetimsiz 6grenmede ise etiketlenmis bilgi s6z konusu degildir. Sadece gruplanmamis ham bilgi vardir. Makineden bu
smiflandirilmamig bilgilerden siniflandirma yapmast beklenir. Bu smiflandirma herhangi bir veya birkag 6zellige gore olabilir.
Denetimsiz 6grenme simdiye kadar yapilan ¢alismalarda denetimli 6grenmenin gerisinde kalmasina ragmen gelecekte ¢ok daha fazla
etkili olacag1 beklenmektedir. Bunun sebebi ise insanin daha ¢ok bu sekilde 6grenmesidir. Ornegin otokodlayici (AE-Autoencoder)
onemli bir denetimsiz 6grenme yontemidir ve haberlesme sistemleri dahil birgok uygulamasi vardir(G. E. Hinton & Salakhutdinov,
2006). Sekil 2°de goriildiigi gibi ug uca eklenmis iki yapay sinir agini andiran bu 6grenme yontemi ile bir resim kodla-kod¢dz (encode-
decode) islemin uygulanarak yeniden olusturulmustur. Bu tipki haberlesmede oldugu gibi bilginin bir noktadan baska bir noktaya
transfer edilerek yeniden olusturulmasina benzetilebilir. Ciinkii haberlesmede de bir bilgi aslinda bagka bir noktaya iletilmememekte
ama hedef noktada yeniden yapilmaktadir. Bu durumda AE yapisi verici-alict dahil tiim haberlesme bloklarinin tek bir yapi olarak
diistiniildiigii ugtan-uca(end-to-end) tam bir haberlesme sistemi gibi degerlendirilebilir.
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Sekil 2. Otomatik kodlayici kullanilarak orjinal bilgi (sol lale resmi) sikistirilmis sekilde saklanmasi ve daha sonra bu bilgiden
orjinal bilgiye ¢ok yakin bilgi (sag lale resmi) yeniden yapilmasi

Uretilen
Sikistirilacak bilgi
bilgi

DL’nin farkli uygulamalar i¢in 6ne ¢ikan farkli yapilar: vardir. Bu DL yontemleri konvansiyonel sinir aglar1 (CNN- Convolutional
Neural Network), tekrarlanabilir sinir aglari (RNN-Recurrent Neural Networks), sinirli boltzman makinesi (RBM- Restricted
Boltzmann Machines), derin inangli aglar (DBN- Deep Belief Networks), otomatik kodlayici (AE- Autoencoders), iiretken rakip aglar
(GAN — Generative Adversarial Nets) olarak sayilabilir.

Derin 6grenmeye sahip oldugu sohreti kazandiran biiylik 6neme sahip doniim noktasi niteliginde ¢aligmalar vardir. (Goodfellow et
al., 2016) makine 6grenimi ile genel bir bilgi sunan ve 6zellikle DL’ye yonelik hazirlanmis internet ortaminda herkese agik dnemli bir
kaynak kitaptir. (LeCun et al., 2015) ise DL’ye yonelik hazirlanmis en 6nemli inceleme makalelerinden biri olarak degerlendirilebilir.
(G. E. Hinton, Osindero, & Teh, 2006) ve (G. E. Hinton & Salakhutdinov, 2006) derin inangli aglara (DBN) yonelik en dnemli
caligmalardandir. (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012; Szegedy et al., 2015) ¢aligmalar1 gorsel siniflandirmaya yonelik 6nemli CNN
aragtirmalardandir.(G. Hinton et al., 2012), (Graves & Jaitly, 2014), (Sak, Senior, Rao, & Beaufays, 2015) , (Amodei et al., 2016) ve
(Xiongetal., 2016) ise RNN kullanarak konusma tanima i¢in 6nemli makalelerdendir. (G. E. Hinton, Srivastava, Krizhevsky, Sutskever,
& Salakhutdinov, 2012), (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever, & Salakhutdinov, 2014), (Ioffe & Szegedy, 2015), (Ba, Kiros, &
Hinton, 2016), (Jaderberg et al., 2017) ise DL i¢in olusturulacak modellerin verimliligini artirmak i¢in yapilan en O6nemli
aragtirmalardandir. (Kingma & Ba, 2014)ve Ba (2014), (Andrychowicz et al., 2016)(Han, Mao, & Dally, 2016) ise tasarlanan modelin
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optimizasyonu hedefleyen en dénemli eserlerdendir. Makinelere insan gibi bir control kazandirmay1 hedefleyen dnemli derin 6grenme
takviyeli (DRL) ¢alismalari arasinda ise (Mnih et al., 2015), (Silver et al., 2016) ve (Silver et al., 2016) kabul edilir. Baz1 aragtirmacilara
gore belkide son on yilin en dnemli makine 6grenimi olarak degerlendirilen GAN i¢in, (Goodfellow et al., 2014) ilk ¢aligmadir.

Derin 6grenme i¢in kullanilan modelin bir programlama dilinde olusturulmasi gerekir. Bunun i¢in birgok programla dili
kullanilabilir. Hazir modiiller i¢eren, Keras, TensorFlow, Caffe vb. ¢erceve programlarda kullanilabilir. Anaconda tiim bu programlarin
kullanilabilecegi bir platformdur. Eger ¢evrimici ¢alisilmak isteniyorsa Google ait Colab bu hizmeti iicretsiz GPU ve TPU destegi ile
beraber sunmaktadir. Pratik amagli birgok veri bankas1 Kaggle’dan iicretsiz alinabilir. Bununla birlikte telsiz haberlesmeye yonelik
birkac veri bankasi Deepsig’de sunulmaktadir.

Derin 6grenme aglar

Orta olgekli sinir aglar

Performans

Klasik makine 6grenimi

Bilgi miktar

Sekil 3. Ogrenme metotlarinin bilgi miktarina gore performanslari

Tablo 1. Béliimler halinde DL nin haberlesme uygulamalart

Makale Konusu
(West & O’Shea, 2017), (T. J. O’Shea, Corgan, & Clancy, n.d.; T. J. O’Shea & Corgan,
2016), (Ramjee et al., 2019), (J. H. Lee, Kim, Kim, Yoon, & Choi, 2017), (Zhang et al.,

2018), (Chikha, Dayoub, Hamouda, & Attia, 2014), (Yashashwi, Sethi, & Chaporkar, Sinyal
2019), (Mendis, Wei, & Madanayake, 2019), (Liu, Yang, & Gamal, 2017) Tanima
(H. Wang et al., 2019), (U. Mohammad & Sorour, 2018), (Elbaz & Zibulevsky, 2018),

(Chen & Laneman, 2006), Ahmad (A. S. Mohammad, Reddy, James, & Beard, 2018) Modiilasyon

(T. J. O’Shea, Karra, & Clancy, 2016; T. J. O’Shea, Roy, West, & Hilburn, 2018; T. J.
O’Shea, Roy, & West, 2018), (Karanov, Lavery, Bayvel, & Schmalen, 2019), (He, Wen,
Jin, & Li, 2018a), (Y. Yang, Gao, Ma, & Zhang, 2019), (Hao Ye, Li, & Juang, 2018)Ye,
(Soltani, Pourahmadi, Mirzaei, & Sheikhzadeh, 2019), (Arnold et al., 2019), (Jiang et al.,
2018),(Jiang et al., 2019), (Cheng, Liu, Wang, Yan, & Zhu, 2019),(Fujihashi, Koike-

Akino, Watanabe, & Orlik, 2018), (H. Ye & Li, 2017),(Kang, Chun, & Kim, 2018),(T. J. Kanal
O’Shea, Erpek, & Clancy, n.d.), (Hao Ye et al., 2018), (Y. Yang, Li, et al., 2019), (Saud Kestirim,
Mobark Aldossari, 2019), (Laura Brink Anant Sahai, 2018) Esitlenme

(Z. Xu, Wang, Tang, Wang, & Gursoy, 2017), (U. Mohammad & Sorour, 2018), (Ahmed,
Tabassum, & Hossain, 2018), (Reddy, 2006),(Sanguinetti, Zappone, & Debbah, 2018),
(Nasir & Guo, 2018), (Kim, Lee, & Choi, 2018),(Zhou, Fadlullah, Mao, & Kato, 2018),
(H. Ye, Li, & Juang, 2019), (H. Li, Gao, Lv, & Lu, 2018), (J. Li, Gao, Lv, & Lu, 2018),
(Ahmed et al., 2018), (Zhao, Liang, Niyato, Pei, & Jiang, 2018), (J. Wang, Zhao, Liu, &
Kato, 2019), (Hao Ye et al., 2018), (Wu et al., 2019), (T. Yang, 1, Gursoy, Schmeink, &
Mathar, 2018),(S. Xu, Liu, Wang, & Panwar, 2018), (Shen, Shi, Zhang, & Letaief, 2018) Kaynak
(Guo, Liang, & Li, 2019) Paylagimi
(Bourtsoulatze, Kurka, & Gunduz, 2018), (H. Ye & Li, 2017),

(Nachmani et al., 2018; Nachmani, Be’ery, & Burshtein, 2016), (Han et al., 2016),

(Gruber, Cammerer, Hoydis, & Brink, 2017), Kodlama
(Farsad & Goldsmith, 2018), (Corlay, Boutros, Ciblat, & Brunel, 2018), (He et al.,

2018a),
(Samuel, Diskin, & Wiesel, 2017), (Jia, Cheng, & Zhang, 2019), Deteksiyon

(Al-Baidhani & Fan, 2019)
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Derin 6grenmenin son zamanlarda yaygin kullaniliyor olmasinin temel iki sebebi ¢ok biiytik kapasitelere sahip hesaplama imkaninin
olusmasi ve ¢ok fazla bilginin eriselebilirliligi olarak degerlendirilebilir. Bu yap1 normal noral aglara gére (NN) ¢ok fazla katmana
sahiptir ve isminide buradan almaktadir. Bu ise yiiksek islem kapasitesi gerektirmektedir. Oyleki mevcut CPU islem kapasitesinin
otesinde islem yapabilecek GPU ve son zamanlarda konugulan TPU bu amaca yonelik gelistirilmis teknolojilerdir. Bunun yaninda
DL’nin NN gore Ustiinliigii 6zellikle ¢ok yiiksek bilginin erisebilirliligi ile ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 3’de gosterildigi gibi bilginin az
oldugu durumlarda DL metodu diger 6grenmelere yakin bir performans sergilerken bilgi artikca DL nin performans farki olusturdugu
gozlemlenmistir. Bu daha once farkli makine 6grenim metotlar: ile ele alinan problem ¢dziimlerinin yeniden DL ile ele alinmasini
gerekli kilmaktadir.

3. Haberlesmede Derin Ogrenme

(Ibnkahla, 2000) ve icerdigi kaynaklar makine Ogrenimi yontemlerini kullanarak haberlesme sistemleri birimlerinin
gerceklesterilmesine veya performanslarinin artirilmasina yonelik yapilan ilk aragtirmalardir. Bunlar modiilasyon tipinin tanimlanmasi,
kanal modelleme, kodlama ve ¢6ziimleme, kanal kestirimi, kanal esitleme ve benzeri konulart igcermektedir. Bu ¢alismalar zamanin
makine &grenimi yontemlerindeki 6grenme kapasitesinin smirhiligindan dolayr ihtiyag duyulan sonuglari iiretememis ve bunun
neticesinde ger¢ek uygulamalarda yer almamislardir. Bununla birlikte derin 6grenmenin gostermis oldugu olaganiistii performansta goz
oniline alinirsa bu g¢aligmalarin yeniden yapilmasi gerekliligi ortaya g¢ikmaktadir. Ne yazik ki haberlesme alaninda arastirmada
bulunanlarin DL’den uzak olmasi bu ¢alismalari sinirlamistir. Yine de son zamanlarda bir¢ok aragtirmaci derin 6grenmenin haberlesme
sistemlerine uygulanmasina yonelik ¢alismalar yapmis ve klasik yontemlerin 6tesinde performanslar elde etmeyi basarmiglardir.
Incelenen bu aragtirmalar yapilan ¢aligmaya gére Tablo.1’de smiflandirilmistr.

3.1. Yeni Modeller

Bir haberlesme sistemi farkli gorevleri yerine getiren alt sistemlerden olusur. Her alt sistem bir blokla temsil edilir. Bu bloklar
belirli bir diizene gore birbirleriyle iliskilendirilir. Farkli tasarimlarda bloklarin siralamasi veya sayist degisiklik gosterse de genelde bir
uyum s6z konusudur. Bu sayede teknolojinin gelismesi ile ortaya ¢ikan ve haberlesmenin kalitesini artiracak yeni bloklar sisteme
kolayca entegre edilebilmektedir. Ornegin ilk haberlesme sistemlerinde bugiin kullandigimiz kaynak kodlama, kanal kodlama,
sifreleme, ¢ogullama, kanal esitleme gibi bir¢ok alt sistem yer almamustir. Daha ¢ok sayisal haberlesmenin geligsmesi ile ortaya ¢ikan
bu sistemlerde kendi i¢inde baska alt sistemlere ayrilabilmektedir. Buna 6rnek olarak kaynak kodlamanin drnekleme ve kuantize yapan
iki alt sistemden olusmasi gosterilebilir. Her sistemden oldugu gibi bir haberlesme sisteminden beklenen de yapim amacina yonelik en
optimum sonucu iiretmesidir.

Bu amaca yonelik olarak simdiye kadar her blok kendi i¢inde optimum ¢alisacak sekilde tasarlanmaya ¢alisilmistir. Bu tiim yapinin
en optimum sekilde calisacagi anlamina gelmemektedir. Son zamanlarda tiim sistemi tek bir parga olarak diisiiniip, tasarlayip ve
optimize yapma gayretleri olusmustur. Iste biz bu yaklasimlar1 yeni modellerin tasarinu olarak sunmay tercih ediyoruz. Bu yeni model
tasarimlarinda en son hedef tiim sistemin optimize edilmesi ise de klasik haberlesme sistemlerinde yer alan birkag blogun bir arada
optimize edilmesi de bu yeni model yaklasimlarina dahil edilebilir.

Sekil 4’te verilen AE bu amag i¢in haberlesme sistemlerinde kullanilan en 6nemli yapilarindan biridir. Arastirmalarimiz bize AE nin
haberlesmeye yeni tasarim olarak degerlendirilebilecek ilk uygulanmasmin (T. J. O’Shea & Hoydis, 2017) tarafindan yapildigimni
gostermistir. Bu calismada ¢ogunlukla veri sikigtirmada kullanilan ve her kanali 6grenme yetenegine sahip denetimsiz dgrenme
algoritmalarindan biri olan AE kullanilarak ugtan uca haberlesme sistemi (tiim haberlesme bloklar1) bir biitiin olarak tasarlanmistir. Bu
sistem BPSK modiilasyonu kullanilarak AWGN kanalinda test edilmistir. AE’nin performansi, kodlanmis ve kodlanmamis BPSK ile bit
hata orani {izerinden karsilastirilmistir. AE tasarimimin kodlanmamig BPSK yapisindan daha iyi bir sonu¢ verdigi gozlemlenmistir.
Bununla birlikte AE sistemin esas sorununun sembol sayilarinin artmasi ile modelin egitilmesinden dolay1 ortaya ¢iktigi belirtilmistir.
Ayni ¢alismada uzaysal doniistiiriici aglarin (SPN- Spatial Transform Networks) degistirilmis bir versiyonu olan ve yapisinda AE
bulunduran radyo (Sekil 5) doniistiiriicli aglar (RTN- Radio Transformer Networks) Onerilmis ve solmali kanalda test edilmistir. Daha
az veri ile 6gretimi miimkiin olan bu yapi ile daha iyi bir performans iistelik solmali kanalda elde edilmis ve 20dB’de on kat verim
artirllmistir. Bununla beraber sistem daha girift bir hal almistir. (D6rner, Cammerer, Hoydis, & Brink, 2018) bu ¢alismay1 pratik ortama
tagimistir. Bu ¢aligmada yazilim tabanli bir radyo olan USRP kullanilarak sembol girisimi ile senkronizasyon islenmistir. (Felix,
Cammerer, Dorner, Hoydis, & Brink, 2018) ise benzer arastirmay1 OFDM tabanli sistemde kullanilarak ¢ok yollu telsiz ortamda AE’nin
basarili olarak kullanilabilecegi gostermistir. (T. J. O’Shea, Erpek, & Clancy, 2017) AE’nin tek kullanicili MIMO sisteminde basarili
sekilde uygulanabilecegini gosterilmistir.

(H. Wang et al., 2019) gercek bir kablosuz sisteme derin 6grenme uygulamasina giizel bir 6rnek olusturmaktadir. Caligmada
belirtilen gergek ortam her ne kadar ¢ok farkli 6zelliklerlere sahip olabilecek telsiz ortami temsil etmekten uzak olsada, DL nin gercek
sinyaller iizerine uygulanmasi adina giizel bir ¢aligmadir. Olusturulan sinyaller ayrica paylasilarak aragtirmacilara farkli yeni ¢alisma
yapma imkani sunulmustur. Bu ¢alismada alinan sinyalin bir kismi1 modelin 6gretimi i¢in kullanilmistir. Her ne kadar bu durum pilot
veri kullanarak sinyal elde etmeye benzesede, temelde farklilik gostermekte, ¢linkii dgretilen model tekrar ek bir bilgiye ihtiyag
duymamaktadir. Bundan dolay1 daha basarili sayilabilir. Ayrica ¢calismada Adaboost adinda onerilen model ile bu basar1 daha ileriye
taginmis sistem performansi yiikselmistir.

Yeni haberlesme modelleri i¢in Onerilebilecek modeller veriye dayali ve modele dayali basliklar altinda incelenebilir. Yukarida
bahsedilen modeller daha ¢ok veriye dayali modellerden olugsmaktadir. Veriye dayali modeller ¢ok biiyiik veri miktar1 gerektirdiginden
yiiksek islem giicli ve uzun zamana ihtiya¢ duyarlar. Bundan dolay1 alternatif modele dayali tasarimlar Onerilmistir. Modele dayal
tasarimlarda haberlegsme icin kullanilan fiziksel yap1 dikkate alinarak daha az veri ile daha az siirede 6gretim bagarilmaktadir. Modele
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dayali haberlesme ilgili ¢aligmalara (He et al., 2018a), (He, Wen, Jin, & Li, 2018b) drnek olarak verilebilir. He, Jin ve dig. (2018) modele
dayal1 alic1 tasarimi Onerilirken kanal modelinin tamamen belirsiz oldugu durumlarda veriye dayali 6grenimin kagimilmaz oldugu
belirtilmistir. (He et al., 2018b) modele dayali DL sistemi MIMO’ya uygulanirken rayleigh ve korelasyonlu MIMO kanalda yinelemeli
algoritmalarin verimliligini artirmigtir.
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Sekil 4. AE ile ugtan uca haberlesme sisteminin AWGN kanalda tasarimi (O’Shea ve Hoydis, 2017).
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Sekil 5. RTN’nin bir alic1 olarak kullanimi (O’Shea ve Hoydis, 2017).

3.2 Sinyal ve Modiilasyon Tanima

Spektrumun verimli kullanilmasi, istihbarat amagli sinyallerin izlenmesi, alicilarin farkli yayin tiirlerini algilaya bilmesi, yetkili
kurumlarin spekturumu takip etmesi, farkli sinyallerin girisimin engelenmesi ve benzeri gibi bir¢ok sebepten dolayr sinyal ve
modiilasyon tamimlanmasina gerek duyulabilir. Ozellikleri bilinen sinyallerin algilanmasi kolayken, hicbir 6zelligi bilinmeyen
sinyallerin algilanmasi olduk¢a karmagik islemler gerektirebilir.

Dinamik spektrum erisimi saglayan dnemli bir teknoloji biligsel radyo (CR- Cognitive Radio) olarak bilinir. Siirekli ayn1 bigimde
yayin yapan vericilerden farkli olarak CR diizenli spektrum dinlemesi yaparak iletisim parametrelerini (gii¢, modiilasyon tipi, cogullama
teknigi vb.) en uygun sekilde ayarlayip yayin yapan gelismis bir teknolijidir. Bu sayede spektruma dinamik erisim saglanmakta ve
spektrum kullanim verimliligi artirilmaktadur. fletisim parametreleri ayni spektrum kullanan yakin kaynaklarin sinyalleri ile en az sinyal
girisimini sebep olacak sekilde ayarlanir. Bu ise etraftaki diger sinyallerin parametrelerinin bilinmesine baglidir.

Diger taraftan istihbarat amagli kullanilan sinyallerin izlenmesi ve ortaya gikarilmasi giivenlik agisindan 6nemlidir. Bu sinyaller sik
stk format degistiren istiin gizlilik 6zelliklere sahip olabilirler. Bundan dolay: hizli ve giivenilir sekilde izlenmeleri ve &zelliklerinin
belirlenmesi gerekir.

Her iilkenin kendi sahasinda spektrumu diizenleyen ve denetleyen yetkili kurumlar1 vardir. Bu kurumlarin goérevlerini icra
edebilmeleri siirekli olarak spektrumu izlemeleri ve denetlemelerini gerektirdiginden dolay1 yayindaki sinyallerin 6zelliklerini bilmeleri
¢ok onemlidir.

Baska bir ornekte giinliik hayatimizda kullandigimiz cihazlara yonelik olabilir. Bu alicilar sinyal tanimlama 6zelligine sahip
tasarlanabilirse farkli yayin 6zellikleri kullanildiginda kullanim dis1 kalmazlar. Ornegin son zamanlarda birgok yerde analog radyo
yayimnindan dijital yayina gecilmesi iizerine milyonlarca radyo kullanim dig1 kalmigtir. Bu tanim her ne kadar yazilim tabanl alici1 (SDR-
Software Defined Radio) tanimina uysada, bizim kastetti§imiz bunun 6tesinde yeni yayinlar1 almak icin bir yazilim giincellemesine
ihtiya¢ duymayan ama kendiliginden 6grenme yaparak uyumlu hale gelen bir alicidur.
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Bu béliimde ele alinan gelecek galigmalar genel anlamda sinyal algilama, modiilasyon tanima, demodiilasyon vb. islemlerinin DL
kullanilarak gergeklestirildigi ¢aligmalar olarak degerlendirilebilir. Bu ¢alismalardan (T. J. O’Shea & Corgan, 2016), (West & O’Shea,
2017), (T. J. O’Shea, Roy, & Clancy, 2017), (Ramjee et al., 2019) derin 6grenme sahnede basrolii aldiktan sonra modiilasyon tanimaya
yonelik yapilan ilk ¢alismalardan bazilaridir. (T. J. O’Shea & Corgan, 2016)’da kullanilan sinyaller GNU radyo kullanilarak
olusturulmus ve kullanima agik olarak paylasilmistir. Gergek ortamin sinyal {izerine yapabilecegi tiim olumsuz etkiler (frekans se¢meli
kanal, AWGN, lokal osilator frekans kaymasi, giic gecikme profili) dikkate alinarak sinyaller olusturulmustur. Aslinda bu, bu problemin
¢Oziimiinde derin 6grenmeyi cazip yapmustir, ¢linkii bu sekilde matematiksel modellemesi ¢ok zor bir kanal yapisi olusturulmustur.
Dolayistyla klasik yontemlerin kullanilma olasilig1 zorlasmistir. Caligmanin sonucunda, &zellikle diisiik sinyal giiriiltii oraninda (SNR)
modiilasyon tanimada dnemli gelisme kaydedilmistir. Ayn1 yazarlar (T. J. O’Shea & Corgan, 2016)’deki modeli dahada gelistirerek
olusturduklar1 yeni veri seti ve yazilim tabanli radyo USRP B-210 ile havadan elde ettikleri sinyalleri en ¢ok kullanilan yirmidort farkl
modiilasyon arasinda siniflandirmay1 ¢alismiglardir. Neticede en modern sinyal tanima tekniklerin basarisi elde edilebilmistir. Bu
calismanin diger bir 6zelligide sentetik veri ile egitilerek gergek veri iizerinde kullanilan ve transfer dgrenim olarak adlandirilan
O0grenmenin yaninda, havadan alinarak 6grenim yapilan modellede basarili sonug elde edilmis olmasidir. Modelin tiim detaylarinin veri
seti ile birlikte paylasilmasindan dolay: bu ¢alisma aragtirmacilar i¢in ¢ok iyi bir referans kaynak olarak degerlendirilebilir. (West &
O’Shea, 2017) verilen ¢alisma (T. J. O’Shea & Corgan, 2016)’da ¢alisilan modelin {izerine kurulmus ve ek olarak katmanlardan sonra
filtreler kullanilmistir. Optimum model elde edilmeye ¢alisilmistir. Bunun igin optimum filtre sayis1 ve fitre uzunlugu incelenerek,
DL’nin diger uygumalarda bagar1 gosteren optimum modellerinin test edilmesi amaglanmigtir. Dort farkli model test edilmistir. Normal
CNN modelinin yalnizca katmanlarinin sayisinit artirmanin sinyal dogru tanimlama oranina bir katki yapmadigt ortaya konulmustur.
Artik ag (RN-Residual Network) mimarisinin kullanildigi modelde, ilk iki katmandan sonra 6grenmenin duragan seviye vardigi
gozlemlenmistir. Birgok uygulamada 6nemli katki yaptig1 bilinen baslama (Inception) moduliiniin kullanimininda bir katki yapmadigi
tespit edilmistir. Son olarakta zamansal sinyallerin 6grenmesinde sik¢a kullanilan ve bir RNN tiirevi olan uzun kisa siireli hafiza (LSTM
— Long short term memory) modeli ile CNN’nin beraber kullanildig1 model incelenmistir. Bu yapinin dnceki ii¢ yapiya gore daha iyi
sonug trettigi belirtilmistir. Ayrica CNN’de ¢ok¢a kullanilan biriktirme (pooling) katmanin bir katki yapmadigi gézlemlenmistir.
Sonugta kullanilan sinyallerin gercek ortam sinyallerden uzak olduguda belirtilerek, DL modelerinin radyo sinyallerini siniflarken diger
alanlarda oldugu gibi daha fazla katmanla daha iyi sonug veremeyebilecegini, dolayisiyla radyo sinyalleri i¢in optimize edilmis modeller
gelistirilmesi gerektigi yargisina varilmistir. (Ramjee et al., 2019) ana kompanent analizini kullanarak (PCA- Principal Component
Analysis) (T. J. O’Shea & Corgan, 2016)’daki ¢alismanin Ogretim siiresini maliyet fonksiyonunda az bir kayip karsiliginda
gerceklestirmeye ¢aligmig ve gretim siiresini tahmindeki %2 kayipla yirmi kat diisiirmeyi basarmustir. (J. H. Lee et al., 2017) yukaridaki
caligmalardan biraz daha farkli bir yol izlemis, dncelikle alinan sinyallerin 6rneklerinden sinyallin birgok istatiksel 6zelligini (en fazla
yirimi sekiz) hesaplamig ve bu 6zelliklere dayanarak bes tiir modiilasyon arasinda siiflama yapmaya ¢alismigtir. DL’den 6nce 6zellik
belirleyici kullanilmasinin DL’ nin kullanim amacina aykir1 olmast ve sistemi daha kompleks hale getirirecegi dikkate alinmamustir.
Buna ragmen elde edilen sonuglar tiim 6zellikler kullanildiginda BPSK i¢in gayet iyiyken QAM-64 i¢in yetersiz olmustur. Zhang ve
dig. (2018) konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) ve uzun kisa siireli bellek (LSTM) kullanarak otomatik modiilasyon siniflama (AMC)
onermistir. Bir dnceki caligmada yapilan sinyal 6zelliklerin belirlenmesi dogrudan DL modeline birakilmistir. CNN’nin zamana bagl
fonksiyonlardaki yetersizliginden dolayr model, RNNin bir tiirevi olan LSTM ile desteklenmistir. Tek tasiyicili onbir farkli modiilasyon
tipinin simiflandirilmasi igin insansiz have aracinin similasyonundan alinan veriler kullanilmigtir. Sonugta 6zellik belirleyici ve DL
modelinin ayr1 kullanildigi modellemeden veya destek vektor makinesinden (SVM) daha iyi sonug elde edilmistir. Calismada LSTM
ve CNN’nin birbirlerine paralel ve seri baglanarak test edilmis ve seri baglamanin daha iyi sonug drettigi belirtilmistir. Bu durumun
(West & O’Shea, 2017)’te ki tezi dogrular nitelikte oldugunu degerlendiriyoruz. Farkli SNR degerli i¢in tahmin degerleri grafikler
halinde sunulmus ve 10dB’de %80’nin {izerinde tahmin dogrulugana ulagilmustir.

Modiilasyon tanimlamada mevcut tekniklerden biri olan olabilirlik tabanli (LB- likelihood based) yontem optimum sonuglari
iretmek icin kullanilir. LB’nin alinan sinyalin parametrelerini milkemmel bir sekilde bilmesi gerekir. Bundan dolay1 her zaman
kullanilabilir degildir. Diger sistemlerde maksimum gii¢ spektral yogunlugu (maximum power spectral density), faz, frekans ve genlik
standart sapmasi gibi sinyal 6zellikleri kullanirlar. Ustelik bu sistemler giiriiltiilii ortamda iyi performans sergilemezler. Bundan dolay1
giiriiltiili ortamlarda modiilasyon tanima 6nemli olmaktadir. (Mendis, Wei, & Madanayake, 2016) bunu gerceklestirmek i¢in yapilmis
bir ¢aligmadir. Calismada spektral korelasyon kullanilarak sinyalin ortalama ve oto korelasyon 6zellikleri DBN ile islenerek modiilasyon
tanimlama yapilmistir. Arastirmada yari denetimli bir 6grenim modeli kullanmig, yani modilasyon tanimlamasi yapilan sinyal
etiketlenerek 6gretimde kullanilmustir. Sonugta elde edilen similasyonlar onerilen yontemin —2 dB SNR da %90 dogru karar verme
yetenegine ulustigini géstermektedir.

3.3 Kaynak Paylasim

Kaynak smirhiligi her alanda oldugu gibi haberlesmede de kendini ¢ok hissettirir ve yapilacak arastirmalarin en 6nemli
belirleyicilerinden biridir. Her kullanicinin en azindan daha az enerji harciyarak daha hizli ve masrafsiz bir haberlesme beklenetisini
tahmin etmek zor olmayacaktir. Haberlesmedeki kaynaklar genel olarak gii¢, spektrum ve zaman olarak diisiiniilebilir. Daha az gii¢
harcayan, spekturumu verimli kullanan, hizl1 ve giivenli olan bir haberlesme sistemi olusturmak ana hedeflerdendir. Giiciin verimli
kullanimi 6zelikle bataryaya bagli mobil cihazlarda 6nem kazanmaktadir. Sabit cihazlarin az enerji harcamasi ise hem maliyet hemde
global diinyanin en biiyiik sorunlarindan biri haline gelen kiiresel 1sinma i¢in 6nem arz etmektedir. Kullanilan milyonlarca cihazin enerji
tiiketimin diisliriilmesinin veya verimli kullanilmasinin ¢evreye yapacagi pozitif katki inanilmaz biyiikliikte olabilir. Bu agidan
bakildiginda her ne kadar diger kaynaklar kadar kisitli olmasada enerjinin optimum kullanim1 diger kaynaklarin paylasimindan daha
degerli oldugu degerlendirilebilir. Bununla birlikte haberlesmede en 6nemli ve en kisitli ve dolayisiyla en maliyetli kaynak spektrumdur.
Dolayistyla en verimli kullanilmasi gereken kaynaktir. Ornegin hiicresel haberlesme saglayan sirketler kendilerine verilen kisitli bant
genisligi i¢in ¢ok biiyiik ddemeler yaparlar ve bundan dolay1 spektrumu ¢ok verimli kullanmak zorundadirlar. Hiicresel ag tasarimlari,
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secilen modiilasyon tipi, 151n hiizmesi (beamformer), ¢oklu erisim yontemleri kullanma ve benzeri teknolijilerin arkasinda genelde bu
yatmaktadir. Tiim bu hedeflere ulasmaya calisirken servis kalitesindende ddiin vermemek gerekmektedir. Dolayisiyla ortaya bir
optimizasyon problemi ¢ikmaktadir. Bu optimizasyon i¢in yapilan ¢aligmalar genelde karmasik numerik ve yinelemeli algoritmalar
igerirken sinyal SNR gibi gercek zamanli parametrelerin bilinmesi gerektirir. Ornegin birgok gii¢ paylasim yaklasimi matris tersi bulma,
tekil deger ayrisimi (SVD- singular value decomposition) hesaplama vb. matematiksel islemlerin her yinelemede yapilmasini gerektirir
ve dolayisiyla gercek bir sistemde uygulanmasi en azindan harcanan gii¢ ve hesaplama kapasitesi agisindan oldukca maliyetlidir. Bu
sebeplerden dolay1 kompleks olmayan yapilar igceren DL’ nin haberlesmede kaynak paylasimi i¢in kullanilmasina yonelik ¢calismalar ilgi
odag1 haline gelmektedir. Son zamanlarda yapilan bazi ¢caligmalar kaynak paylasimlarindan bazilarma ¢6ziim 6nerileri sunmustur.

(Sun et al., 2017) gii¢ paylasim optimizasyonun &grenilebilir oldugunu gdsterir. Derin sinir aglart (DNN) kullanarak modern bir
yontem olan agirlikli minimum ortalama kare hatast (WMMSE) ile kaynak paylasimi gergeklestirmeye c¢alisilmistir. Kullanilan veri
hem sentetik hemde ger¢ek verilerden olusmaktadir. Calismada similasyonun yaninda teorik hesaplamalarda sunulmustur.
Hesaplamanin kompleksligi ile DNN’de kullanilan katman sayis1 arasindaki iligki ortaya konulmus ve WMMSE ’nin fazla iteresyondan
kaynaklanan uzan hesaplama problemini ¢ozmiistiir. Bu ¢aligmalarda modern WMMSE referans alanirak olustrulan etiketlenmis veri
iizerinden DNN 6grenimi s6z konusunu oldugundan DL kapasitesine bir sinirlamada getirilmistir. Bundan dolay1 (Eisen, Zhang,
Chamon, Lee, & Ribeiro, 2018; W. Lee, Kim, & Cho, 2018) bu sinirlamayr agsmak i¢in ugrasmis ve (W. Lee et al., 2018) CNN ile
vericinin gii¢ kontroliini yaparak enerji veya spektrum verimliliginden birini maksimum yapmay1 modern gii¢ paylagimi yontemlerinin
otesinde basarmustir. (Eisen et al., 2018) ise gii¢c paylasimi takviyeli derin 6grenme (RDL — reinforcement deep learning) kullanilarak
sistem modeli bilinmediginde gevrim i¢i yapilan dgrenimle gerceklestirilmis ve WMMSE 'nin 6tesinde bir bagart elde edilebilecegi
farkli bir yaklasimla gosterilmistir.

Pilot olarak adlandirilan ve kanal kestirimi, esitlemesi, senkranizasyon vb. amaglar i¢in kullanilan bilgi haberlesmedeki gereksiz
bilgi transferine sebep olmakta ve spektrumun kullanim verimliligini diigiirmektedir. Sistemin her kullanici i¢in ayn1 sayida pilot bilgi
kullanmasina gerek olmadigindan yola ¢ikarak, (Kim et al., 2018) kullanic1 konumuna gére kullanilan pilot sayisina karar vermeyi DL
ile gergeklestirmistir. Model DL nin giris verisi olarak kullanict yerlerini, ¢ikt1 olarak pilot atamay1 yapmaktadir. Verilen sonuglara gore
teorik st limitin %99°na ulasilmistir. Spekturumun verimli kullanmanin bagka bir yoluda 151 hiizmesi olusturma (BF- beam forming)
ile elektromanyetik dalganin istenilen yone yonlendirilmesi ile gerceklestirilebilir. 5G’nin mmWave’i kullanmasinda 6nemli bir unsur
olan BF ¢ok fazla sayida anten igermektedir. Kanalin iyi bilinmedigi durumlarda oldukg¢a zor bir mimari olan BF’in DL kullanilarak
planlanmasi (Lin & Zhu, 2019)’da ele alinmis ve kanal kestiriminden BF olusturularak verimlilik agisindan performans artirimi elde
edilmistir.

Kanalda bilginin hatasiz iletilmesi i¢in kodlama yapmak gerekir. Kodlama i¢in eklenen fazladan bilginin spektrumun kullanimi
acisindan verimliligi diigiirdigli degerlendirilir. Bunun yaninda kodun uzun olmasida bilginin hatasiz iletimi i¢in 6nemlidir. Buda alicida
maliyeti artirir. Clinkii uzun kodlar alicida daha kompleks donanimlara gerektiriken harcanan giiciide artirir. Bu agidan kodun en uygun
secilmesi kaynak paylasimi basligi altinda degerlendirilebilir. Bu sekildeki kaynak paylagimiminin ise kanal uygulamalart boliimiinde
incelenmesi uygun goriildii.

3.4 Kanal Uygulamalar:

Haberlesmenin saglandigi ortam olarak bilinen kanal tiim tasarimlarin seklini belirleyen ana unsurlar biridir. Kanalin 6zel oldugu
durumlarin aksine paylagimli kanallar, 6zellikle telsiz kanallar tasarimeinin en ¢ok dikkat etmesi gereken kanallar olarak adlandirilabilir.
Telsiz teknolijinin gdstermis oldugu olagan iistli gelismeler, mobil haberlesmenin ¢ok yayginlagmasi, nesnelerin internetinin hayatin
olagan bir pargasi haline gelmesi telsiz kanallarinin {izerindeki yiikii cok artirmistir. Bu kanallar giderek ¢ok daha yogun kullanilmakta
ve karmagik bir yapiya biirlinmektedir. Haberlesmenin kesintisiz, verimli ve en genel tanimryla saglikli yapilabilmesi bu kanallarin en
dogru sekilde kullanilmasina baglidir. Kanallar genelde haberlesmeyi olumsuz etkilerler. Bu bozulmayi tespit etmek ve diizeltmek igin
kodlama kullanilir. Ayrica kanal etkisi alicida kestirilerek ortadan kaldirilmaya ve kanalin sinyal lizerindeki etkisi giderilmeye ¢aligilir.
Bu kestirim genellikle siirekli olmak zorundadir. Bunlar yapilmadiginda bir haberlesmden s6z etmekte miimkiin olamayabilir. Ozetle
kanalin verimli kullanilmasi, kodlama ile veride olusacak hatanin 6niine gecilmesi ve alicida kestirim ile kanalin etkisinin giderilmesi
¢ok onemlidir ve bu amaglara en iyi sekilde ulagabilmek igin siirekli arayiglar vardir. Tiim bunlart optimum olarak yapacak sistemler
cok girift matematiksel modellemeler gerektirebilir. Bundan dolayr DL’nin kanala yonelik uygulamalarin etkili olabilecegi
diistiniilebilir. Clinkii DL nin bu durumlarda iyi bir alternatif oldugu bilinmektedir. Buna &zellikle milimetrik dalga boyunu kullanacak
5@ sistemleri, matematiksel modelleri heniiz olmayan kimyasal kanallar 6rnek verilebilir. Bundan dolay1 olarak arastirmacilar DL’yi
kullanarak bu problemlere daha iyi ¢oziimler iiretmeye ¢alismaktadir. Kanalin etkisini anlamak i¢in daha iyi kestirimlerde bulunmak,
kanal esitlemeyi saglamak, kanalin durumu degerlendirerek daha iyi kodlama ve ¢dziimleme sunmak, frekans ve zaman kaymasinin
oniline gegmek, kanal kestirimi yapmadan &gretilmis modeller iizerinden sembol algilama, sembol ve kanal girisimlerinin etkisini
diisiirmek veya bunlar i¢in klasik yontemlerin gelistirdigi ¢oziimleri kompleks bir yap1 gerektirmeden ¢ozmek i¢in yapilan ¢aligmalar
bu grup da degerlendirildi.

Milimetrik dalga haberlesme sisteminde oldugu gibi molekiiler haberlesmede de kanali matematiksel olarak modellemek c¢ok
zordur. Bundan dolay1 (Farsad & Goldsmith, 2018) c¢ift yonlii tekrarlayan sinir ag1 (SBRNN) kullanilarak gelistirilen modelle kanal
modeli veya bilgisi olmadan bilgi algilama yapilmistir. Dogrudan iletilen veriden 6grenmeye dayali bu yontem her ne kadar kor
dedektore (BD- blind detector) benzesede, BD tahminlerini varsayilan bir kanal modeline gore yaptigindan SBRNN daha iyi bir model
olarak kabul edilebilir. Bu ¢alisma DL’nin matematiksel modellemenin zor oldugu durumlarda ¢ok iyi bir alternatif olugturdugunu
ortaya koymustur.
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Biiyiik anlamda 5G ile hayatimiza girecek milimetrik dalga haberlesme (mmWave) kanal kestirimi igin ¢ok biiylik dnbilgi
kullanmak zorundadir. Ayrica Masif MIMO 5G nin en 6nemli unsurlarindan biridir. 5G’nin mmWave’de masif MIMO kullanmasi ortaya
gergekten olaganiistii bir kanal yapisi ¢ikarmustir. (He et al., 2018a) kullanarak bu kanalin kestirimi yoniinde yapilan bir ¢alismadir.
LDAMP seklinde isimlendirdikleri yontemde yine kanal matrisi 2D resim olarak model 6gretiminde kullanilmis ve mevcut sistemlere
gore daha iyi sonuglar elde edilirken, yontem analitik ¢ikarimlarla desteklenmistir. Ayrica (X. Li, Alkhateeb, & Tepedelenlioglu, 2018)
kullanilan gereksiz 6nbilgi boyutunu diisiirmek icin GAN yapisinin kullanildigt bir calisma yapilmistir. Kanal matrisinin haberlesme
ortaminin bir fonksiyonu oldugundan hareketle, elde edilen kovaryans matris 2D resim gibi degerlendirilip model egitiminde kullanmis
ve egitilen modelle ¢ok daha az pilot bilgi kullanilarak az bir ortalama kare hatasi ile kanal matrisini tahmin etmeyi basarmistir.
Arastirma makalesi (Hao Ye et al.,, 2018), DL kullanarak OFDM tabanli sistemler iizerinde kanal kestirimi ve sinyal tespitini
arastirmistir. Model ¢evrimdisi olarak 6gretilmis ve ¢evrimigi olarak test edilmistir. Calismada ¢evrimdisi ve ¢evrimigi kanalin ayni
istatistiksel ozelliklere sahip olmasina dikkat edilmistir. Bulunan sonug yeterli pilot kullanildiginda DL'nin geleneksel sistemlerle
karsilastirilabilir bir performansa sahip olacagini gostermistir. Sistem LS ve MMSE'den daha iyi performans gostermistir. Diger ilging
bir sonugta, dongiisel 6n ek (CP- Cyclic Prefix) kullanmadan sistemin giizel sonu¢ vermesidir. Bu dolayisiyla spektral verimide
artiracaktir. Calismada OFDM tabanli sistemlerde onemli bir sorun olan tepe-ortalama orani (Peak-to-Average Ratio) da dikkate
almmustir. Ne yazik ki ¢alismada kullanilan optimizasyon teknikleri, istatistiksel kanal modeli ve diger derin 6grenme modeli detaylart
ile sunulmamustir.

DL’in genelde goriintii ve resim tanimak i¢in kullanilan CNN yapisindan yararlanmak i¢in birgok calismada sinyallerin 6zellikleri
ornegin spektrumlari, zaman-frekans cevaplari v.b 6nce resim haline doniistiiriiliir. (Soltani et al., 2019) dncelikle zaman-freakans cevabi
pilot veriler ile tahmin edilip 2D resim haline getirildikten sonra, tahmindeki hatalar giiriiltii olarak degerlendirilip CNN ait giirtiltii
iyilestirme yonetemleri kullanilarak kanal kestirimi yapilmis ve ideal MMSE e ¢ok yakin bir kestirim kompleks olmayan bir yapiyla
basarilmisgtir.

Filtre dizili ¢oklu tastyict (FBMC — Filter bank multi carrier) gelecek nesil telsiz haberlesme sistemlerinde OFDM’e benzer ama
yapisindaki degisiklikle daha iyi spektrum verimliligi sunan ve OFDM ’e alternatif olarak sunulan bir ¢oklu erisim yontemidir. Bununla
birlikte FBMC’de kanal kestirimi yapmak daha zordur. (Cheng et al., 2019) FBMC’de kanal kestirimi DL i¢in formiile edilerek kanal
esitleme yapilmis ve mevcut yontemlerden daha iyi bir basari elde edilmistir.

Alicida frekans ¢evirimi, demodiilasyon yapilmadan &nce lokal osilatér, dobler v.b etkilerden kaynaklanan frekans, faz ve zaman
kaymalarinin giderilmesi gerekir. (T. O’Shea, Karra, & Clancy, 2017) zaman ve frekans kaymasi i¢in bilinen yontemlere agiklandiktan
sonra DL kullanilarak bu iki senronizasyon simule edilmis ve performans karsilastirilmasi yapilmigtir. Kullanlan modelle diisiik SNR’da
freakans kaymasinda iyi sonuglar alinmig, zaman kaymasinda ise eslestirme fitresi (MF -match filter) performansi elde edilememistir.

Kanal kodlama iletilmek istenen bilgiye fazladan eklenen bilgi ile alicida kanal etkisinden dolay: olusabilecek hatalar1 saptama
ve/veya diizeltme i¢in kullanilan ve her sayisal haberlesme sisteminin kullanmis oldugu temel bir yontemdir. Kodlama bir kanalin tam
kapasite kullanila bilmesi i¢in gereklidir. Normalde alict gonderilen sinyalin nasil bir kodlama teknigi kullandigini bilmesi gerekir.
Belkide DL nin kullanildig: sistemlerde buna gerek kalmayacaktir. Kanal tiirlerine gore farkli kodlarin kullanilmasi, degisen kanal gore
kodun 6zelliginin degistirilmesi buna 6rnek gosterilebilir. Bunun gibi birgok yenilik DL ile kodlamaya kazandirilabilir. (Gruber et al.,
2017) DL’nin kod ¢6ziimlemede kullanilabilecegini gostermistir. Bu ¢alismaya gore DL sadece basit bir siniflayict degil, bunun 6tesinde
kodlama algoritmasinida dgrenebilir bir yapidir. Hem diizenli hemde rastgele kodlar1 kapsayan bu ¢alismada, diizenli kodlarin kod
yapisinin genel olarak DL tarafindan 6grenilebildigi gosterilirken modelin yalnizca kisa kodlarda uygulanabilirligi belirtilmistir. Ayrica
bu ¢alisma DL’nin kodlamada potensiyel ve kisitlamalarini ortaya koymak i¢in komplekslik ve performansi agisindan degerlendirme
kriteri iceren analitik ¢aligma icermektedir. Diger bir ¢aligma (H. Ye & Li, 2017) kanal esitleme ve kod ¢dziimleme sistemin daha
optimum olmast i¢in bir arada gergeklestirilmis, DL nin komplike kodlamay1 Ogrenebilecegine vurgu yapilmis, DL modelinin
iistlinliikleri kod ¢dziimleme i¢in 6n bir bilgiye ihtiyag olmamasi ve dolayisiyla tiim kodlar igin evrensel bir yontem olma potonsiyeli
oldugu ayrica kanal esitlemeyi ve kod ¢oziimlemeyi bir arada yaparak her iki yapinin gerektirmis oldugu dongiisel hesaplamali yapiya
gerek birakmamasi olarak belirtilmistir. Bununla birlikte heniiz uzun kodlar i¢in bir 6nbilgi olmadan (kodun 6zellikleri gibi) ¢oziimleme
yapan DL modellerinin gelistirilmesi gerektigini ifade etmistir. Bu ¢alismadaki yaklagim (W. Xu, Wu, Ueng, You, & Zhang, 2017)’de
CNN destekli bir kod ¢6ziicii ile daha ileri tasinmak amaci ile ele alinmigtir. CNN kanal esitleme ve giiriiltii giderimi i¢in kullanildiktan
sonra diger bir DL modelide ¢oziimleme i¢in kullanilmistir. (Nachmani et al., 2018)’de 6nemli bir kod ¢6zme algoritmasi olan BP (belief
propagation) icin DL kullanilarak gelisme kaydedilirken BP 6nemli bir 6zelligi olan iletilen kodtan bagimsiz performans dzelligide
korunmugtur. (Nachmani et al., 2018, 2016)’deki model biraz daha gelistirilmis ve model parametrelerinin sayis1 disiiriilerek
performasta az da olsa iyilesme elde edilmistir.
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4. Tartismalar ve Arastirma Firsatlari

Derin dgrenmenin haberlesme teknolojilerine olan uygulamalari siniflandirilarak incelendi. Bazi ¢aligmalarin igeriginden dolay1
birka¢ smifta degerlendirilmesi miimkiinken, daha ¢ok 6ne ¢ikan 6zelligi dikkate alinarak siniflandirildi. Yapilan galismalardan derin
o0grenmenin haberlesmeye yonelik birgok uygulamasimin miimkiin oldugu gozlemlendi. Bu ¢alismalar klasik haberlesme sistemleriyle
yarisacak alternatif ortaya koyarken birgok yeni arastirma firsatini da arastirmacilara sundugu gézlemlendi.

Yeni modeller bolimiinde ilgili ¢aligmalardan 6rnekler verilerek agiklanan AE modelinin 6zellikle gelecekteki haberlesme
sistemlerinin tasarimlarinda yer alacagi 6ngoriildii. AE ile yapilan calismalarin pratik uygulamalara tasinmasi, modern mobil
haberlesmenin 6nemli bir altyapisi olan OFDM teknolojisinde basar1 ile kullanilmasi, OFDM’de 6nemli olan CP olmaksizin dahi
kullanilabilmesi bu 6ngoriiyii dogrulamaktadir. Bununla birlikte AE nin profesyonel anlamda haberlesme sektoriinde kullanilabilmesi
icin yeni teknolojileride kapsayan uygulamalar genellikle heniiz yapilamadigi anlasildi. Buna 6rnek olarak 5G’de kullanilmasi
degerlendirilen ve OFDM’den farkli ortogonal olmayan ¢oklu erisim teknigi (NOMA) (Vaezi, Schober, Ding, & Poor, 2018), (Ding et
al., 2017) verilebili. NOMA ayni frekansin ayni anda bir¢ok kullanici tarafindan kullanilmasini esas almakta ve dolayisiyla siirekli
vurgulanan kanal yapisinin modellenmesindeki zorluk ortaya ¢ikmaktadir. Yapilan arastirmalardan AE’nin NOMA ve benzeri birgok
yeni nesil mobil teknolijileri igin incelenmedigi gézlemlendi. Bundan dolay1r AE’nin yeni nesil teknolojilere uygulamalari ¢ok genis bir
arastirma sahasi olusturdugu degerlendirildi.

Sinyal algilama ve demodiilasyon boliimiinde DL nin birgok farkli uygulamasina deginildi. Caligmalarin basarili sonuglar iirettigi
gozlemlendi. Arastirmalarda kullanilan sinyallerin farkl veri bankalarindan elde edilmesinden dolayi gelistirilen modelleri birbirleriyle
kiyaslamak miimkiin olmamaktadir. Bu kiyaslamalarin saglikli yapilabilmesi i¢in bu modellerin aym sinyaller iizerinde
degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu degerlendirmeleri yapabilecek birkag kaynagin diginda acik kaynaga rastlanmadi. Rastlanan
kaynaklardaki sinyallerin standartlar1 ise farklilik gdsterebilmektedir. Bundan dolay: dncelikle modellerin 6gretilecegi ve test edilecegi
sinyallerin 6zellikleri iizerinde ortak bir fikir birligine ulagilmasi ve aragtirmalara yardimeci olacak veri bankalarin olusturulmasi
gerekmektedir. Bu sebeple 6gretim i¢in kullanilacak sinyallerin standartlarinin belirlenmesi, bu standartlara uygun gergek sinyallerden
olusan veri bankalarinin olusturulmasi, bu veri bankalar1 iizerinde yapilan ¢aligmalarin yeniden degerlendirilerek karsilagtirilmasi ve iyi
sonug veren modelleri daha da gelistirilmesi bir¢ok acik aragtirma alani olusturmaktadir.

Kaynak paylagimlart boliimiinde DL kullanilarak en modern yontemlerin basardigi gii¢ paylasimini yapabilen ¢alismalar incelendi.
Bununla birlekte yapilan ¢aligmalarin sayica az olmasindan dolay1 saglikli bir kiyaslama yapilamayacagi degerlendirildi. Gelistirilen
modellerin optimum olup olmadiginin anlasilmasi igin yapilacak arastirmalara ihtiya¢ oldugu degerlendirildi.

Kanal uygulamalar1 boliimiinde incelenen arastirmalar DL’ nin kanal kestiriminde ve esitlemesinde ¢ok iyi sonuglar irettigini
gosterirken kod ¢oziimleme c¢aligmalarindaki performanslara bakilinca heniiz istenen sonuglar iireten modellerin gelistirilemedigi
goriildii. Yapilan ¢aligmalar kisa kodlarda kodlama 6zelliklerini belirten herhangi bir 6n bilgi olmadan genel bir kodlama algoritmasini
Ogrenilebilecegini ortaya koymakla sinirlt kalmaktadir. DL nin kod ¢dzme uygulamalar1 basta olmak iizere kanal kestirimi ve esitleme
modellerinin optimize edilmesine yonelik genis bir arastirma potansiyeli mevcuttur. Yapilan arastirmalarin birgogunun pratik ortamdan
uzak oldugu goézlemlenmistir. incelenen bazi calismalarda ise yazilim tabanli bir radyo olan USRP kullanilarak gercek ortamda modeller
test edilmistir. Diger calismalarinda bu sekilde gerceklestirilmesi bu modellerin profesyonellesmesine yardimer olurken aragtirmaya
acik birgok yeni alani da ortaya koymaktadir.

Yapilabilecek arastirma alanlar1 6zetle asagidaki bagliklar altinda toplanabilir.

1. Yazilim tabanli alicilar kullanilarak gergek sinyallerden olusan veri bankalarin olusturulup genel iretici lisansi hakkiyla
sunulmast.

2. DL tabanli alicilarin gergeklestirilmesi ve ticarilestirilmesi

3. Haberlesmeye uygulanabilir 6zel DL modellerinin olusturulmasi, egitilmesi ve egitilmis model verilerinin paylasilmasi.
4. DL tabanli kod ¢oziiciilerin gelistirilmesi ve performanslarinin standart kod ¢oziiciilerle karsilagtiriimasi.

5. Kaynak paylasimi yapan DL modellerinin gelistirilmesi.

6. Kanal kestirimi ve esitlemesi yapan DL modellerinin gelistirilmesi.
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5. Sonuglar

Bu calismada DL’nin haberlesmeye, 6zellikle telsiz haberlesmeye yonelik uygulamalar alt basliklar altinda incelendi. Derin
o0grenmenin ¢ok farkli alanlarda gostermis oldugu basaridan dolayr haberlesme alanina doniik arastirmalarin artigi ve bu baglamada
bir¢ok ¢alismanin yiiriitiilmekte oldugu, buna ragmen bu galigsmalarin yeterli sayida olmadigt sonucuna varildi. Yapilan ¢aligmalardan:
DL ile kullanilan mevcut sistemlere daha az kompleks daha basarili olan alternatif sistemlerin yapilabilegegi gdzlemlendi. Ozelikle cok
karmagik modelleme ve hesap yiikii olusturan sistemlerde DL nin ¢ok iyi bir alternatif olusturacagindan dolay1 tercih edilmesi gerektigi
anlagildi. Haberlesmede DL’nin kullanimina yonelik aragtirmalarin oniindeki en 6nemli bir etkenin model 6gretiminde kullanilacak
standart sinyal veri bankalarinin bulunmamasi olarak degerlendirildi. Bunun i¢in oncelikle gercek ortam verilerin (haberlesmede
kullanilan sinyaller) belirlenecek standartlara gore olusturulmasi ve kullanima ac¢ilmasi gerektigi sonucuna varildi. Diger cok dnemli
bir etkeninde DL’nin farkli alanlara 6zel modelleri olmasina karsin, 6rnegin gorsel, ses vb. haberlesmeye 6zel modellerinin heniiz
gelistirilmemis olmamasinindan kaynaklandig1 anlasildi. DL nin diger dallarda gecirmis oldugu evreler bakilinca bu 6zel modellerin
daha ¢ok arastirmacinin ¢aligmalartyla ortaya ¢ikacak dogal bir siire¢ oldugu degerlendirildi. Calismalarin sayisini ve kalitesinin
etkileyen diger bir sebebinde haberlesme alaninda galigan arastirmacilarin, DL’nin isminin daha ¢ok goriintii, ses tanima v.b gibi
islemlerle anilmasindan dolay1, DL’ye daha az ilgi gostermesinden kaynaklandigi degerlendirildi. Incelenen arastirmalardan DL nin
haberlesmede kullanilan alt sistemlerin bir¢gogunda uygulanabilecegi ve modern tasarimlarla karsilastirilabilecek sonuglari elde
edilebilecegi kanisina varildi. Bu basarmin istelik daha DL’nin haberlesmeye yonelik aragtirmalarin yeni bagladigi evrede
gergeklesmesi gergekten ¢ok biiyiik bir basari olarak degerlendirildi. Bundan dolay1 arastirma yapabilecek birgok konu oldugu anlasildi.

DL ’nin haberlesme teknolojilerine giiniimiize kadar yaptig1 katkilardan higbiri heniiz ¢1gir agici nitekte olmamistir. Bununla birlikte
kiigiik ama ¢ok fazla DL tabanli ¢caligma haberlesmenin her kolununda bir¢ok yerde yapilmaktadir. Buna 6rnek olarak arXiv’de giinliik
ortalama 1-2 makale yayinlanmasi verilebilir. DL’in miihendisligin ve bilgi teknolojilerinin diger dallarinda gdstermis oldugu basariy1
haberlesme teknolojilerinde de bu alanindaki uzmanlarin DL kullanmasiyla gosterecegi agiktir. Son olarak belirtmelidirki yapilan
calismalarin ivmesindeki artis ¢ok yakin zamanda DL yi pratik olarak bircok haberlesme sisteminim bir parcasi olarak goriilebilecegini
gostermektedir.
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