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OZET

5G teknolojilerinin hizla yayginlagsmasi, ag kaynaklarmin yOnetimi igin yeni stratejilerin
gelistirilmesini zorunlu kiliyor. Kaynaklar geleneksel olarak kapsamli arama ve genetik algoritmalar
gibi bulugsal yaklagimlarin yam sira dal ve smir gibi kombinatoryal teknikler kullanilarak tahsis
edilir. Ultra yogun baz istasyonu kurulumlarina, devasa baglantilara ve farkli kullanici siniflar icin
degisen QoS gereksinimlerine sahip biiyiik 6lgekli heterojen hiicresel aglar, hesaplama maliyetleri
nedeniyle bu c¢oziimlerden yararlanamaz. Sonug olarak, besinci nesil kablosuz aglarda geleneksel
kaynak tahsis algoritmalarindan bir paradigma degisikligine ihtiya¢ vardir. Diisiik bilgi islem
maliyetiyle performans1 optimize etmeye yonelik yontemler, veriye dayali Makine Ogrenimi (ML)
kullanilarak olusturulmustur. Derin 6grenme (DL), ag verilerinden bir kaynak yonetimi yontemini
simiile etmek ic¢in cok katmanli bir sinir agin1 egitmek icin kullanigh bir tekniktir. Boylece, aksi
takdirde kaynak tahsisi sorunlarmi ¢ézmek icin gerekli olacak yogun c¢evrimi¢i hesaplamalardan
kacinilabilir. Cok hiicreli kablosuz aglar i¢in, bu aragtirmada toplam ag verimini artirmak amaciyla
derin Ogrenmeye dayali bir kaynak tahsis cercevesi olusturuyoruz. Derin Q-aglart (DQN)
algoritmasin1 ve DQN'nin Rain-bow uzantilarim kullanarak ¢oklu pekistirmeli 6grenme aracilarini
egitiyor ve test ediyoruz. Her aracinin performansi, 5G Kentsel Makro simiilasyon senaryolarinda
test edilir ve sabit bir giic tahsisi yaklagimiyla kiyaslanir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme (DL), baz istasyonu (BS), derin Q-6grenme (DQL) algoritmasi.

ABSTRACT

The rapid proliferation of 5G technologies necessitates the development of new strategies for
managing network resources. Resources are traditionally allocated using heuristic approaches like
exhaustive search and genetic algorithms, as well as combinatorial techniques such as branch and
bound. Large-scale heterogeneous cellular networks with ultra-dense base station installations, huge
connections, and varying QoS needs for distinct classes of users can not benefit from these solutions
due to their computational cost. There is a need for a paradigm change from traditional resource
allocation algorithms in the fifth generation of wireless networks as a result. Methods for optimizing
performance with a low computing cost have been created using data-driven Machine Learning (ML).
Deep learning (DL) is a useful technique for training a multi-layer neural network to simulate a
resource management method from network data. Thereby avoiding heavy online computations that
would otherwise be necessary to solve resource allocation problems might be achieved. For multi-
cell wireless networks, we create a deep learning-based resource allocation framework with the goal
of increasing total network throughput in this research. We train and test multiple reinforcement
learning agents using the deep Q-networks (DQN) algorithm, and the so-called Rain-bow extensions
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of DQN. The performance of each agent is tested on 5G Urban Macro simulation scenarios, and is
benchmarked against a fixed power allocation approach.

Keywords: Deep learning (DL), base station (BS), deep Q-learning (DQL) algorithm.

1. GIRIS

Kapasite ve kapsama taleplerindeki muazzam biiyiimeyi kargilamak i¢in 5G mobil iletisim
sistemlerinin tanitilmasiyla mobil iletisim yeni bir doneme girmistir. Cok cesitli yenilik¢i hizmetler
sunmak icin 5G mobil aglarmin gecikme, bant genisligi, giivenilirlik ve uyarlanabilirlik acisindan
cok cesitli gereksinimleri kargilamasi gerekir. Ag kaynaklarinin yonetimi, ag performansini
tyilestirmek i¢in iy1 bir mimari gerektiren daha zor bir gorev haline gelir. Bir ag dilimleme yaklagimu,
kullanicilarm QoS kriterlerini belirlemelerine izin verdiginden, bu durumda 5G aglari i¢in uygun bir
tekniktir. Ag dilimleme temelinde, kaynak tahsis esnekligini ve agin kapasitesini gelistirmek i¢in 5G
aglarinda verimli kaynak tahsis yOntemlerinin kullanilmasi gerekir. Dilimleme yaptiginizda,
etkinlestirilmis dilimlerin standartlarini karsilamak icin gereken ag kaynaklarim sagladiginiz i¢in ag
kaynaklarimi daha iyi kullanirsiniz. 5G teknolojilerinde radyo kaynaklarinin verimli bir sekilde
kullanilmas! tamamen yeni bir meydan okumay1 temsil ediyor. Onceki nesillerin metodolojileri, 5G
sistemlerinde giivenilir iletisim i¢cin optimum kaynak tahsisi saglayamamaktadir. Son yillarda optimal
ag kaynak yoOnetimi stratejilerini belirlemek i¢cin makine 68renimi yontemlerini birlestirmeye artan
bir ilgi vardir. Kablosuz aglarin optimize edilmesi s6z konusu oldugunda, dogru bilgi ve eksiksiz bir
model bilinmez, bu nedenle Reinforcement Learning cercevesi mantiklidir. Son zamanlarda
Takviyeli Ogrenme alanlarinda, Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenmedeki gelismelere bagh olarak
umut verici sonuglar gosterilmistir. Son yirmi yilda diinya, ilk nesilde siirli sayida kullanici icin
analog sesli aramalar1 miimkiin kilmaktan dordiincii nesilde yiiz milyonlarca cihaz i¢in yiiksek veri
hizlar1 saglamaya kadar mobil radyo iletisim teknolojilerinin hizli gelisimine tanik oldu. (4G) son
birkac yilda. Son zamanlarda ortaya c¢ikan beginci nesil (5G) kablosuz iletigsim, internet i¢in devasa
makine tipi iletisim saglamak i¢in 10-100 kat daha fazla sayida bagli cihaza hizmet vermeyi
amaglarken, daha da yiiksek veri hizlar1 ve daha diisiik gecikme vaadiyle geliyor. seyler uygulamalari.
Dogal olarak, artan kullanici sayist ve daha kat1 hizmet gereksinimleriyle, erisim noktalarinin ve baz
istasyonlarinin sayis1 artmali, bu da piko hiicreler ve femto hiicreler gibi kiigiik hiicrelerin yogun bir
sekilde yerlestirilmesine yol agmalidir. Bu arada, 5G'nin farkli boyutlarda, iletim giiclerinde ve ana
tasiyict baglantilarinda diger radyo erisim teknolojilerinin aglariyla birlikte var olmasi planlaniyor.
Daginik ve heterojen ag mimarileri, etkili radyo kaynagi ve parazit yonetimi, yeni ve daha giiclii
coOziimler arayisin1 motive ederek giderek daha onemli hale geliyor.

2. ONERILEN SISTEM

Tek degiskenlere (giic gibi) dayali bir model olusturmak ve egitmek i¢in algoritmik teknikleri
kullanan bir¢ok veriye dayali yaklagim (DL) vardir. Sonug, 6grenme stratejilerinin etkisiz olmasidir.
Kiiciik baz istasyonlarindaki ("SBS") veya biligsel radyolardaki ("CR'ler") giic dagitimi, aksine, daha
kiigiik bir agda DRL tabanli olma egilimindedir (6rnegin, SBS'ler veya CR'ler kendi aralarinda
isbirligi yapmaz veya bilgi aligverisinde bulunmaz) . Genis bir Olgekte, calismalarin bircogu,
dagitilmis bir sekilde ¢ok hiicreli kablosuz aglara gii¢ tahsis eder. Bu nedenle, miimkiin olan en iyi
cevap bulunmayabilir. Ek olarak, bu ¢caligmalar ya hiicre basina ¢ok sayida alt banth tek bir kullaniciy:
ya da hiicre basina herkes tarafindan paylagsilan tek bir frekans bandina sahip bir kullanic1 grubunu
inceler. Ayn frekans alt bantlarini kullanan hiicre bagina birden fazla kullaniciya sahip ¢ok hiicreli
aglarda bu stratejileri uygulamak miimkiin degildir.

Spesifik olarak, 5G'nin dinamik kaynak tahsisinin performansi nasil etkileyecegine bakacagiz. RL ve
DRL tabanli cerceveler, en iyi zamanlama politikasini belirlemek amaciyla tasarlanmis ve
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uygulanmustir. Ideale yakin bir gii¢ tahsisi politikasit igin, bir DQL teknigi (derin Q-Ogrenme)
uyguluyoruz. Bu tezin en 6nemli bagarilarindan biri, optimal veya optimale yakin bir ¢ok hiicreli
kablosuz ag kaynak tahsis algoritmasinin gelistirilmesiydi. Cok hiicreli kablosuz aglar i¢in, denetimli
derin 6grenmeye dayali merkezi bir kaynak tahsisi yaklagimi gelistirilmistir. Sonug¢ olarak, ag
verimini en st diizeye ¢ikarmak birincil hedeftir.

Bu tezin ana katkilar1 agagidaki gibi 6zetlenmistir:

e DL mimarilerini ve DL modelinin egitim ve test siireclerini kisaca tanimlayim. Ote yandan,
bir kablosuz kaynak tahsis problemini ¢ozmek icin DL modelinin nasil kullanilabilecegini
tartigryoruz.

e Aym frekans alt bantlari paylasan cok sayida kullanicinin oldugu cok hiicreli bir agda
kaynaklarin nasil dagitilacagini tanimlayin. Bircok alt bant ve gii¢ seviyesine sahip cok hiicreli aglar
icin, optimal alt bant ve gii¢ dagitim ¢Oziimiinii bulmak icin denetimli bir derin 6grenme modeli
kullanilir. Boyle bir problem, kombinatoryal optimizasyonda siklikla ortaya cikar, ancak asla bu
sekilde ¢oziilmemistir. Bu nedenle, DL modeli i¢in neredeyse miikemmel egitim verileri saglamak
icin genetigi kullanmyoruz ve daha sonra degerlendiriyoruz (GA). Ayrica, Onerilen model icin
cevrimici egitim ve test siireclerini sunuyoruz.

» Kablosuz aglarda kaynak tahsisi i¢in, kaynak tahsisine yonelik denetimli DL yaklasiminin
siirlarmi inceleyin. DRL tabanli merkezi kaynak tahsisini kullanarak ¢ok hiicreli aglar i¢in bir ¢6ziim
sunuyoruz. ik kez, frekans alt bantlari1 paylasan ¢ok sayida kullaniciya sahip ¢ok hiicreli bir ag,
maksimum gii¢ kisitlamasi kogullar1 altinda gii¢ tahsisi sorununu ele alan bir semaya sahiptir. DRL
aracisl i¢in, aracinin durumunu, eylemini ve 6diil alanlarini ve ayrica 6diil iglevini tanimlariz. Ayrica
onerilen DRL tabanli kaynak tahsis planinin ¢evrimigi egitim mekanizmasini da tanimliyoruz.

1.1  Algoritma Secimi

Son yillarda gelistirilen sayisiz basarili derin Takviyeli Ogrenme algoritmasina ragmen, uygun
yontemi se¢gmemiz, pratikte, cesitli hususlar tarafindan yonetildi. Ik olarak, rastgele bir politika
tarafindan olusturulan verilerden ¢evrimdig bir sekilde birden fazla modeli egitmek icin kendimizi
politika dis1 yontemlerle smirladik. Bu kisitlama, esas olarak, bir saniyelik simiile edilmis radyo
aginin pratikte birka¢ dakika siirdiigii son derece ayrintili ve sonug¢ olarak yavas simiilasyondan
kaynaklanmaktadir. Ayrica, c¢evrimi¢i egitimdeki bazi erken girisimler, uygun olmayan
hiperparametreler nedeniyle diisiik performans gosteren politikalara yol agti; yine de, uygun
parametreleri aragtirmak icin deneyleri tekrar etmenin son derece zaman alic1 oldugu kanitlandi.

Ikincisi, egitim setimiz oldukga kiiciik oldugundan (yine uzun simiilasyonlar nedeniyle), yiiksek veri
verimliligine sahip bir algoritma se¢cmeyi amagladik, bu da aracinin her gec¢is drneginden miimkiin
oldugunca cok sey 68renmesini cok onemli hale getirdi. Bu ve 6nceki gereksinimler, derin Q aglarimi
ve derin deterministik politika gradyanini potansiyel adaylar olarak destekledi, ¢iinkii ikisi de politika
dis1 yontemlerdir ve yeniden oynatma bellegi uygulamalar1 nedeniyle yiiksek veri verimliligi saglar.

Son olarak, agdaki tiim BS'lerin giiciinii kontrol etmek i¢in tek bir araciy1 egitmenin pratik sonuglarini
diisiindiik. Derin deterministik politika gradyani, eylem olarak tek bir gercek degerli skaler ¢iktisi
verdiginden, bu tez i¢in uygun algoritma olarak derin Q aglar1 secilmigtir. Ek olarak, Rainbow
uzantilar1 gibi derin Q aglarinda yapilan son gelismeler, bizi hem vanilya algoritmasini hem de
sonraki varyantlarin1 denemeye tesvik etti.
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1.1.1 Derin Takviyeli Ogrenme (DRL)

Takviyeli 6grenmede, cevre ile etkilesime girerek 6grenen bir yazilim aracist vardir. Ajan, mevcut
durumunu ve ¢evrenin durumunu algilar ve ardindan bir eylem secer. Yaptig1 her eylemin bir sonucu
vardir. Temsilci ya i1yi bir hamle i¢in bir 6diil ya da kotii bir hamle icin bir ceza alir. Temsilcinin
birincil isi, bir dizi eylem yoluyla kiimiilatif 6diilii en iist diizeye ¢ikarmaktir. Bir araci olarak derin
bir sinir ag1 kullanildiginda, Derin Takviyeli Ogrenme olarak adlandirilir. Bu nedenle Derin Takviyeli
Ogrenme, Sekil 1'de gosterildigi gibi derin sinir ag1 ve Takviyeli Ogrenmenin birlesimidir.

Reward »

Agent

Action a Environment

State s

Parameter ¢

Observed state s

Sekil 1. Derin pekistirmeli 6grenme
Tablo 1. Semboller

Symbol | Description

St State at time step

" Action at time step

A Action space

Tt Reward at time step ¢

R, Accumulated reward

¥ Discount. factor

Q Action-value function

Q Target action-value function

Yy Approximate target values

L;i(6;) Loss function at each iteration i

WV [y] Variance of the target

A Speed of decay

T Total number of steps elapsed

K Number of base stations (BSs)

F Number of frequency sub-bands

B Bandwidth of each sub-band in MHz

P s Power allocated by cell k& in frequency sub-band f
P Maximum power of a cell k&

Uy Set. of users associated with cell &

U Set of all users

Ay Allocation vector of cell &

Ag s The user assigned to sub-band f in cell k&
I(.) Indicator function

SINR.. k.5 | SINR of user u in cell £ over frequency sub-band f
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1.1.2 Derin Takviyeli Ogrenme Mimarileri

Okunabilirligi artirmak i¢in bu calisma boyunca kullanilan tiim semboller Tablo 1'de toplanmustir.
Derin pekistirmeli 6grenme algoritmalar: ii¢ kategoriye ayrilabilir: deger tabanli, politika tabanli ve
aktor kritik yontemler. Degere dayali derin pekistirmeli 6grenmede, etmen, eylem-durumu deger
fonksiyonundan optimal eylemi Ogrenir. Derin Q-6grenme ve SARSA, degere dayali derin
pekistirmeli 6grenme yontemlerinde en popiiler olanlardir. REINFORCE 6grenimi gibi ilke tabanli
bir yontemde, araci ilkeyi dogrudan optimize eder. Aktor-elestiri yontemlerinde, elestirmen eylem-
deger fonksiyonunu giinceller ve aktor politikayr giinceller. Derin deterministik politika gradyani
algoritmasi aktor-elestirmen tabanlidir.

Bu boliimde, degere dayali bir Derin Takviyeli Ogrenme olan derin Q-6grenmeye odaklaniyoruz. t
adiminda, derin Q-0grenme aracisi bir S durum uzayindan s_t durumunu alir ve bir eylem uzay1 A'dan
bir eylemde bulunur. Ajan bir politika izler w(a|s;) ) yani, eylemi se¢mek i¢in s; durumundan eylem
a;'ye bir esleme. a; eylemini yiiriittiikten sonra, etmen bir r; 6diili alir ve yeni s;,; durumuna gecer.
Etmen, terminal durumuna ulagana kadar iglemi devam ettirir ve ardindan yeniden baslar. Temsilcinin
amaci, su sekilde tanimlanan indirimli birikmis 6diilii maksimize etmektir R, = YooV 71 -
Burada, y € [0,1] Mevcut odiile kiyasla gelecekteki 6diillerin 6nemini belirleyen indirim faktoriidiir.
Bir eylem degeri islevi Q,(s,a) = E[R;|s; = s, a; = a] durumlarda a eylemini segme ve ardindan
bir politika izlemenin beklenen getirisidir m. Optimal bir eylem-deger islevi Q*(s,a) =
max,;Q,(s,a) durum s ve eylem a i¢in herhangi bir politika izlenerek elde edilebilecek maksimum
eylem degeridir. Optimum eylem-deger islevi Bellman denklemine ayrigtirilabilir:

Q*(s,a) = E; [r + ymaxQ*(s',a)|s, a] (1)

Derin Q - 6grenmede, optimal eylem-deger fonksiyonuna yaklagsmak i¢in bir sinir ag1 kullanmilir,
Q(s,a;0) = Q*(s,a) . Burada Q(s, a; 8) is Q ag1 olarak adlandirilan ve 6 sinir aginin parametresidir.
Yinelemeli giincelleme, Q agin1 egitmek ve boylece Bellman denkleminin ortalama kare hatasini
azaltmak i¢in kullanilir. Bunun i¢in optimal hedef degerler r + y + max,Q*(a’, s") yaklasik hedef
degerlerle degistirilir y = r +y + max,Q*(a’,s’; 8; ), nerede 6; onceki bazi yinelemelerden Q
agmin parametreleridir. kayip fonksiyonu L; (6;) her yinelemede

Li(gi) = Es,a,r [(Es'[ylsr a] - Q(S! a, 91'))2]

= Egqre |(v = 005, 0:6))°] + g Vu 1] @)

Burada, V,,[y] , 6; 'dan bagimsiz olan hedeflerin varyansi and bu nedenle goz ardi edilebilir. Onceki
yinelemedeki parametreler 6; i-inci kayip fonksiyonunu optimize ederken sabit tutulur L; (6;). Kayip
fonksiyonunu optimize etmek i¢in Gradient Descent algoritmasi kullanilir.

1.2 DQL Egitim Prosediirii

Derin Q aginin egitim prosediirii Algoritma 2'de gosterilmektedir (Sekil 2). Eylem degeri islevi Q ve
hedef eylem degeri islevi icin iki ayn Q a1 kullanir @ . Hedef Q ag1 Q egitim
siirecinde y; hedeflerini olusturmak i¢in kullanilir. Ajan ya € olasilig1 ile rastgele bir eylem secer ya
da maksimum eylem degeri eylemini secer. Bu yontem "a¢gozlii politika" olarak bilinir. Baglangicta,
arac1 yiiksek bir degerle baglar. & deger ve sonra yavas yavas deneyime bagli olarak degeri azaltir.
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€ = &Enin + (emax + gmin)e_/l‘r (3)

Algorithm 2 Deep Q-learning with experience replay

1: Initialize replay memory D to capacity N

2: Initialize action-value function () with random weights €

3: Initialize target action-value function C:) with weights #— =6

4: for episode =1, M do

5 fort=1,---.,00do

6: With probability £ select a random action q,

7: Otherwise select a, = arg max,()(s;, a; )

8: Execute action a, and observe reward r, and state s,

9: Store transition (s, a;, 7, S;41) in D

10: Sample random minibatch of transitions (s;,a;,r;,s;41) from D

11: Set y; = r; il if episode l.orminn.l.qs atl step 7+ 1

12: Otherwise set. y; = r; +ymax (s, Laz) .,

13: Perform gradient descent step on (y; — Q(s;,a;:6))” with respect to the net-
work parameters 6

14: Every I steps reset (:) =@

15:  end for
16: end for

Sekil 2. Deneyim tekrari ile Derin Q-Ogrenme

1.3 Sistem Modeli

K baz istasyonlarinin bir asagi baglanti hiicresel agini diisiiniiyorum. Her baz istasyonu k € {1, ..., K}
F frekans alt bantlarina sahiptir. Her alt bandin bant genisligi B MHz'dir. Hiicre akraba frekansi alt
bandi f tarafindan tahsis edilen gii¢, Py r hangi ayrik. Bir k hiicresinin toplam giicii bir maksimum
degerle siurhidir P*%* Syle ki Y. f € FPy ; < P**,Vk € {1, ..., k}. Izin vermek Uy k hiicresiyle
iligkili kullanici kiimesini belirtir ve U, agdaki tiim kullanicilarin kiimesidir. Vektor Ay k
hiicresindeki alt bant tahsisini gosterir, burada her bir eleman Ay ; k hiicresinde f alt bandina atanan
kullaniciyi belirten bir tamsayidir.

Karsilik gelen verim maksimizasyon problemi su sekilde verilir:

max Zke{l,...,k}ZueUk Z}:=1 [(Ak,f = U)B log (1 + aSINRu,k,f)] “4)
SthEFPk,f Splznax,VkE{l, ,K} (5)

Burada a su sekilde tanimlanan belirli bir hedef Bit Hata Orani icin bir sabittir a =

—1.5/log (5BER). Bit Hata Orani oldugunu varsayiyoruz 107°. Sinyal-parazit-arti-giiriiltii orani

(SINR) f frekans alt bandi lizerinden iletim yapan k hiicresi tarafindan hizmet verildiginde u
Pr.rGuk,f

uF L2k PLrGuk,f

eder ve Gy, i r su sekilde tanimlanan f frekans alt bandi tizerinden k hiicresinden kullanici u'ya baglanti

kullanicisinin degeri su sekilde ifade edilicr SINR,, ;. f ; FBu alici giiriiltiisiinii temsil

.. 2 .
kazancint belirtir Gy y , = 10~ PLutXa)/10 [ 1" burada H,y ; frekans alt bandi iizerinden k

hiicresinden u kullanicisinin Rayleighfading kazancidir f, X, log-normal golgelemedir , ve PL,,
kullanicinin yol kaybidir u. Toplam ag verimi olan agin faydasi su sekilde tanimlanir:
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U= Yren, . i Suevy Li=1 [(Aks = u)Blog (1 + aSINRy )] (6)

1.4  Cok Hiicreli Aglarda Gii¢ Tahsisi: DRL Yaklasim

Asagida, giic tahsisi gerceklestirerek toplam ag verimini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in hiicre basina
birden ¢ok kullanicinin ayni frekans alt bantlarini paylastig1 ¢cok hiicreli aglar icin Derin Giiclendirme
Ogrenimi tabanli bir kaynak tahsis modeli gelistiriyoruz.

14.1 DQL Yaklasim

Simdi, ¢ok hiicreli aglarda optimuma yakin gii¢ tahsisi gerceklestirebilen derin bir Q - 6grenme
yaklagimi sunuyoruz. Spesifik olarak, bu derin Q - 68renme modeli sunlar1 kullanir €y ,, ile birlikte
Vi » vektorii bir agdaki tiim kullanicilarin durumu ve ardindan harekete geger. Burada, her eylem bir
gii¢ tahsisine kargilik gelir. Yani K hiicreleri, U kullanicilar1 ve F alt bantlar1 i¢in durum boyutu
(K*U*(F+1)). Toplam eylem sayis1, kullandifimiz gii¢c seviyelerinin sayisina baghdir. n adet gii¢
seviyesi ve F frekans alt bandi i¢in, maksimuma sahip olabilirim n gii¢ kombinasyonlari. Bazi
kombinasyonlar, maksimum gii¢ kisitlamas1 nedeniyle atilacaktir. Her kombinasyonun bir eyleme
karsilik geldigi olas1 toplam kombinasyon sayisin1 m gostersin. Her hiicre i¢cin m sayida eylemimiz
var. A, k hiicresi i¢in eylem alanini gostersin ve a; € Ay k hiicresi icin secilen eylemdir. Bu nedenle,
K hiicre sayis1 i¢cin Kx m sayida eylemimiz var. Derin Q - aglart modeli, her hiicre i¢cin m sayida
eylemden harekete gecmelidir. Bu nedenle, toplamda, derin Q - aglar1 modelinin K sayida islem
yapmasi gerekir. t adiminda, secilen eylem a; = [a4, a,, ..., a;]. Yaklasim asagidaki asamalarda
ilerler:

problem formiilasyonu: Oncelikle derin Q - 6grenme yaklagimini uygulamak icin problemi formiile
etmem gerekiyor. Aracinin isi, toplam ag verimini maksimize etmektir (Denklem (6)). Bolim bir
baglangi¢c durumundan baglar ve aktarim hizi arttig siirece devam eder, yani Mevcut aktarim hizi >
onceki aktarim hizi. Burada, mevcut aktarim hizi, son eylemlerin yiiriitiilmesiyle elde edilen ag
aktarim hizi ve Onceki aktarim hizi, onceki eylemlerden kaynaklanmaktadir. Boliim, terminal
durumuna ulastifinda sona erer, yani son eylemler nedeniyle verim diiger.

Egitim Asamasi: Onerilen derin Q - 6grenme tabanli gii¢ tahsisinin egitim siireci Algoritma 3'te
gosterilmektedir (Sekil 3). onerilen modeli egitmek icin derin Q - deneyim tekrariyla 6grenmeyi
kullaniyoruz. Onerilen modelde, belirli adimlar asagidaki gibidir.

Adim 1: Q-Network'ii, yani katman bagina katman ve noron sayisin1 ve aktivasyon fonksiyonlarini
tanimlaym. Durum boyutuyla aym girdi katman1 boyutunu ve toplam eylem sayisi olarak cikti
katman1 boyutunu kullaniyorum. Rastgele agirliklarla iki Q-agm baglatiyoruz: biri eylem degeri
islevi Q ve digeri hedef eylem degeri islevi Q icin. Ayrica yeniden oynatma bellegi D'yi bir miktar N
kapasitesine baglatiyoruz.

Adim 2: Her hiicre i¢in rastgele bir giic vektorii tahsis edin. Bundan sonra agdaki her kullanici icin
her alt bandin CQI degerini hesaplarim. Ayrica Denklem'i kullanarak her kullanici i¢cin konum
gostergesini tahmin ediyoruz. (5). Her kullanict icin CQI degerlerinin ve konum gostergesinin
baslangi¢ durumunu s, temsil ettigini unutmayin.

Adim 3: Her hiicre i¢in tiim alt bantlar icin miimkiin olan minimum gii¢ degerinden olusan eylemi
secin. Ardindan, bu eylemleri gergeklestiriyoruz ve Denklem'i kullanarak toplam ag verimini
hesapliyoruz. (6). Bu aktarim hizin1 sonraki adim i¢in dnceki aktarim hizi olarak kullanin.
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Adim 4: Eylemleri rastgele se¢cmek icin "-a¢gozlii politikasini kullanin veya eylemleri se¢mek i¢in Q
agin1 kullanin. Her hiicre i¢cin m sayida eylemimiz oldugundan, her eylem icin eylem degerini
hesaplamak i¢in s; durumunu Q agina girdi olarak kullaniriz. Bu nedenle, ilk hiicre i¢in, ilk m
eylemler arasindan eylem-degeri maksimum olan eylemi se¢in. Ardindan, kalan hiicreler i¢in, sonraki
m eylemlerden maksimum eylem-degeri ile eylemi art arda segin vb.

Adim 5: Secilen eylemleri gerceklestirin, yani eylemleri karsilik gelen gii¢ vektorleriyle eglestirin ve
Adim 2'de belirtilen sekilde yeni s;,; durumunu hesaplayin. o ajan daha sonra 7;,, degerinde pozitif
bir 6diil alir. Ayrica, Denklem'i kullanarak toplam ag verimini hesapliyoruz. (3.7) ve degeri mevcut
cikt1 olarak kaydedin. Ardindan, asagidaki kosulu kullanarak yeni adimin bir terminal durumu olup
olmadigini kontrol ederiz: mevcut ¢ikt1 > 6nceki ¢ikti. Son olarak, gecisleri(st, at,rt,st+1) tekrar hafiza
D'de sakliyorum.

Adim 6: Q-aginda deneyim tekrar1 gerceklestirin. Deneyim tekrart mekanizmasi asagidaki adimlara
sahiptir.

Adim 6.1: Yeniden yiiriitme belleginden rastgele M boyutundaki gecislerin bir mini partisini
ornekleyin.

Adim 6.2: Denklem'i kullanin. (4) o mini partinin hedeflerini y; giincellemek i¢in. Hedefleri
olusturmak icin hedef eylem degeri Q agmi kullaniyorum.

Adim 6.3: Eylem degeri Q-ag parametrelerini giincellemek i¢in kayip fonksiyonunda (Denklem (2))
bir gradyan inig adim1 gerceklestirin.

Adim 6.4: Her B giincellemesinde hedef eylem degeri islevini Q almak icin eylem-deger islevi Q
parametrelerini klonlayin.

Adim 7: Araci terminal durumuna ulasana kadar Adim 5-6'y1 tekrarlayn.
Adim 8: Q-agini belirli bir siire egitmek i¢in Adim 2-7'yi tekrarlayin.

Test Asamasi: Modelimizi egittikten sonra, toplam ag verimi agisindan modelin optimal olana ne
kadar yakin tahmin edebilecegini test etmemiz gerekiyor. optimale yakin bir ¢oziim bulmak icin
genetik algoritma kullaniyoruz. Test i¢in, egitim adimlarina asagidaki adimlar eklenir:

Adim 9: Adim 2-7'yi tekrarlayin ve son ikinci eylemi ve bu eylem icin ag gecisini kaydedin. Bu
nedenle, egerst+1 u¢birim durumuysa ve at aracinin ugbirim durumuna ulastig1 eylemse, o eylem icin
eylemilve ag verimini kaydetmem gerekir. Burada actionat] optimal eylem olarak kabul edilir.

Adim 10: Her baz istasyonunun toplam ag faydasim1 maksimize eden gii¢ vektoriinti bulun (Denklem
(6)). Bu sorunu ¢ozmek i¢in genetik algoritma kullantyorum.

Adim 11: Optimum gii¢ vektorii ¢oziimiinii Denklem'e uygulayin. (6) toplam ag verimini hesaplamak
icin. ayrica optimum ¢Oziimii ve ag verimini de kaydediyoruz.

Adim 12: Belirli bir miktarda test verisine sahip olana kadar adimlar1 tekrarlamaya devam edin. Tiim
egitim ve testler ¢evrimici olarak gerceklestirilecektir. Pratik bir ortamda, agdaki tiim kullanicilar,
Siirekli Kalite Iyilestirme degerlerini periyodik olarak, her bir alt bandin Siirekli Kalite Iyilestirme
degerini ¢ikaran ve bir konum gostergesi, yani hiicre merkezi kullanicis1 veya hiicre kenari ekleyen
hizmet veren baz istasyonlaria gonderir. kullanici. Bu nedenle, her kullanici icin bir Siirekli Kalite
Iyilestirme vektorii ve konum gostergesi olacaktir. Her baz istasyonu daha sonra tiim kullanicilarin
islenmis bilgilerini derin Q 6grenme modelini ¢alistiran merkezi bir varliga (6rnegin yazilim tanimli
ag denetleyicisi) gonderir. Derin Q 6grenme aracisi, eylem olarak tiim BS'ler icin giic vektoriinii
secer. Araci eylemi sectiginde, kontrolor giic vektorlerini belirlenen baz istasyonlarina geri gonderir.
BS'ler daha sonra giicii buna gore tahsis eder.
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Algorithm 3 DQL with experience replay for power allocation
1: Initialize replay memory D to capacity N
2: Initialize action-value function ) with random weights ¢
3: Initialize target action-value function Q with weights )~ = 0
1

: for episode = 1,--- , M do

»  Allocate a random power vector for each cell.
6: fort=1,---,00do

T Calculate the CQI vector as well as the location indicator for every user in
the network.,

8: Use the CQI vector and the location indicator as state s;.

9: fork=1,--- ,K do

10: With probability £ select a random action aj for cell k&

11: Otherwise select a = argmax, ., Q(s¢, a; 0)

12: end for

13: Execute action a;, = |a;, as,--- . ag| and observe reward r, and state s,
14: Store transition (s, a;, 7. 8;41) in D

15: Sample random minibatch of transitions (s;, a;, rj, s;;1) from D

16: Set y; = r; if episode terminates at step j + 1

17: Otherwise set y; = r; + v max, (;)(.sj a0 )

18: Perform gradient descent step on (y; — Q(.«»'J‘,u_,-;()))2 with respect to the net

work parameters (/

19: Every B steps reset Q = Q
20:  end for
21: end for

Sekil 3. Giig tahsisi i¢cin deneyim tekrar1 ile DQL

1.5 Deneysel Prosediir

Bu béliimde, egitim ve model secim prosediirlerine ek olarak simiile edilmis radyo aglarinin
ayritilarini tartigacagiz.

Deneylerimizde, ¢esitli simiilasyon senaryolarinda rastgele politikalar izlenerek olusturulan veriler
kullanilarak farkli hiperparametrelere sahip birka¢ araci egitilmistir. Uygun derin Q - aglarim ve
Rainbow hiper parametrelerini se¢gmek icin, egitim setinde bulunmayan senaryolar iizerinde kiigiik
testler yapilarak egitilen modellerin performans: kargilagtirilir. Bu senaryolar, iistiin performans
gosteren hiperparametreleri belirlemek icin birka¢ deneyin yapildigi denetimli 6grenmede ayarlanan
dogrulama kavramina benzer olarak diisiiniilebilir. Uygun model secildikten sonra, araci tarafindan
daha dnce goriilmeyen senaryolar iizerinde bir dizi yeni test ¢alistiririz. Modelin performansi, daha
sonra, sabit bir gii¢ tahsis semasina gore kiyaslanir. Bu, ajanin performansinin kesirli programlama
veya agirliklt minimum ortalama kare hatasi gibi yinelemeli bir algoritma ile kargilastirildig1 bazi
caligmalarin aksine. Ancak amacimiz, derin pekistirmeli 68renme yontemlerinin pratik uygulamasi
hakkinda fikir vermek oldugundan, yontemimizi sabit gii¢ tahsis semas1 olan gercek hayattaki
statiikoyla karsilagtiracagiz. Her simiilasyon sirasinda, asag1 baglant1 verimi diizenli olarak ol¢iiliir ve
giinliige kaydedilir. Her yaklasimda asagi baglanti veriminin ampirik kiimilatif dagilim
fonksiyonunu c¢izmek icin giinliik verilerini kullanarak farkli yoOntemleri degerlendirir ve
kargilagtiririz. Ayrica, giic tahsisi ve genel olarak parazit azaltma yoOntemleri, yiliksek parazitten
mustarip hiicre simirindaki kullanicilara fayda sagladigindan, verimin 5. yiizdelik dilimi siklikla
onemli bir performans 6lciitii olarak hesaplanir (Sekil 4).
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Sekil 4. Ag hiicrelerinin giiciinii kontrol eden merkezi aracinin gosterimi

3.SONUC VE TARTISMA
3.1 Deneysel kurulum

Bu calismanin bulgulari, bir onceki bolimde bahsedilen uygulamaya dayali olarak bu boliimde
sunulmakta, tartisilmakta ve degerlendirilmektedir. Derin Q 6grenmeye dayali 6nerilen giic atama
cergevesinin simiilasyon ayarlari sunulmaktadir. Onerilen algoritmay1 uygulamak igin TensorFlow
[52] kullaniyoruz. Senaryo 1'de K = 5 baz istasyonu, 2'si K = 10 baz istasyonu, 3'ii K = 15 baz
istasyonu, hiicresel ortiilii telsiz R = 500m, hiicre yonlii anten giicii = 400W, hiicre sayis1 = olmak
tizere ii¢ farkli simiilasyon senaryosu kullanilmistir. 5, alt bant genigligi B = 2,88MHz, gii¢c yogunlugu
= 174dBm/Hz, gii¢ = 5, gii¢ seviyeleri = {6,4,7,12,8,19.2} W 3 ayr simiilasyon senaryosuna
bakiyoruz:

Simiilasyonlar boyunca, sirasiyla (K, N) = (5 hiicre, 20 baglant1) ve (10 hiicre, 50 baglant1) olmak
tizere iki ag boyutu segiyoruz. Sekil 6'da agiklandigi gibi, her bir hiicrenin esit sayida liniform olarak
rastgele yerlestirilmis alicilara sahip oldugu 400 metre yarigapli homojen altigen hiicreleri ele
aliyoruz.

1500 A

1000 -
500 -
% =500 -
—1000 A

=1500 4

A Transmitter
® Receiver

y axis position (meters)
o

=1000 =500 0 500 1000 1500 2000
X axis position (meters)

Sekil 5. Bir ag yapilandirma 6rnegi

Egitimi, her biri 5.000 zaman aralig1 i¢in ¢alisan dort boliime ayiracagiz. Her boliimiin baginda yeni
bir dagitimi rastgele ornekliyoruz ve kesif ve 6grenme oran1 parametrelerini sifirliyoruz. Daha hizli
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yakinsama igin, belirleyici ilke c¢iktisina eklenen giiriiltii terimini Q-learning'in e-acgozlii
algoritmasiyla degistiriyoruz. Uygulama ve hiper parametreler kaynak koduna dahil edilmistir. Daha
1yi stabilite icin, alt katmanin iist katmandan daha yiiksek 6grenme oranina sahip olmasini ve €'nin
daha yiiksek bir baglangi¢c degerini kullanmasini, ancak daha yiiksek bir bozunma oranina sahip
olmasini sagliyoruz. Degerin ince ayari, tiim ajanlarin Pmax veya sifir giicle iletmek istedigi
istenmeyen durumlara yakinsamay1 onlemek icin 6nemlidir.

3.2 DQL Modelinin Egitimi

Once DQN'yi ayarlamaliyiz. DQN'miz olarak, gizli katmanda derin bir sinir ag1 kullanilir. Dogru
dogrusal birim, gizli katman etkinlestirme islevi (ReLU) olarak kullanilir. Q ag1 i¢in girdi katmani
boyutu, 3 farkli senaryo icin 5 x 5 x =100, 10 x 5 x (3 + 1) =200, 15 x 5 x (3 + 1) = 300'diir. Bes giic
seviyesi icin toplam olasi giic kombinasyonu sayisi hiicre bagma 53=125'tir. Maksimum gii¢
sinirlamasi, bazi enerji kombinasyonlarini hari¢ tutar. Boylece, ¢ikti senaryosu i¢in 5 x 72 = 360, 10
x 72 =720 ve 15 x 72 = 1.080, yani cikt1 6lcegi DQN olan toplam eylem sayisidir. Tablo 2, DQN'nin
egitim parametrelerini gosterir.

Tablo 2. Egitim parametreleri

Parameter Value

Number of hidden layers 1

Layers { Input, Hidden Layer, Output }
No. of neurons per layer Scenario 1 : {100, 720, 360}

Scenario 2 : {200, 1440, 720}
Scenario 3 : {300, 2160, 1080}

Replay memory size 80, 000
Batch size 64
Update target frequency, B | 1000
Learning rate 0.00025
Loss function MSE
Optimizer RMSprop
Maximum value of =, =, 1
Minimum value of =, sin 0.01
Speed of decay, A 0.001

No. of epochs per training | 1

3.3 DQL Modelini Test Etme

DQL modeli i¢in yaklasik 80 saatlik egitimden sonra modelimizi optimum gii¢ tahsisine esitliyoruz.
En hizli gii¢ tahsisi GA tarafindan kullanilir. Teknigimiz, WMMSE [47], Maksimum gii¢ atamasi
(MPA) ve rastgele gii¢ atamasi gibi mevcut gii¢c atama modelleriyle karsilastirilabilir sekilde calisir.
Her alt bant i¢in 12,8 W gii¢ kullaniyoruz.

3.4 Sonuclar ve Tartismalar

Toplam ag ciktisinin yani sira, birkag PA modelinden iiretilen bir giic dagitim ¢oziimii ve ayni
zamanda neredeyse optimal bir GA'dan tiiretilen PA ¢oziimii de belirlenir. Yakin tarihli bir
arastirmaya gore, GA ¢Oziimiiniin toplam ag verimliligini bolmek, cesitli PA modelleri i¢in

www.euroasiajournal.org 77 Volume (10), Issue (29), Year (2023)


http://www.euroasiajournal.org/

International Indexed and Refereed

Euroasia Journal of Mathematics, Engineering, Natural & Medical Sciences %’ ?
ISSN 2667-6702 AL/

normallestirilmis ag ¢iktis1 verir. Sekil 7'de gosterildigi gibi, ¢esitli ag kosullarinin test 6rneklerine
kiyasla cesitli PA modellerinin tek tip verimliligi bulunabilir. Sekil, 6nerilen DRL tabanli PA
modelinin, sekilde gosterildigi gibi alternatif PA modellerinden daha iistiin oldugunu gostermektedir.

Kablosuz ag boyutunun DRL performans: iizerindeki etkisi: Onerilen DRL tabanli PA
modelimiz, 0,99276 senaryosu olan bir ortalama normallestirilmis verime sahiptir, 2, 0,99157 ve 3,
0,99109'dur. Sekil 7, onerilen DRL tabanlt PA'nin verimliligini gostermektedir. model, artan
kablosuz ag boyutuyla (yani hiicre sayist1) istikrarli bir sekilde azalmaktadir. Kablosuz ag boyutundaki
artigla birlikte ortalama normallegtirilmis ag verimi azalir. Bunun nedeni, kablosuz ag boyutunun
durum alanm ve eylem alanin1 da artirmasidir. Bu nedenle DQN, eylem i¢in en uygun stratejiyi
olusturmak i¢in daha fazla eylem alami kesfetmelidir. Bu nedenle, devlet operasyonunun genis
alanlar1 i¢in daha fazla arastirmaya ihtiya¢ vardir. Bu nedenle, DRL model performansimiz, kablosuz
ag boyutunun artmastyla giderek daha da kotiilesiyor.
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Sekil 7. Normallestirilmis ¢ikt1 ile test ornekleri kargilagtirmasi

DQN'nin gizli katman boyutunun DRL performansi iizerindeki etkisi: DQN, DQN'deki (Q)
yaklagik olarak gizli katman sayis1 oldugu icin 6nemli bir parametre. DQN'den durum ve davranig
arasindaki iligki hakkinda degerli bilgiler ¢ikararak. Daha gizli DQN katmanlari, daha fazlasini
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o0grenmenize olanak tanir. Simiilasyonlar1 DQN'nin gizli katman boyutuna gore degistirir ve
tekrarlariz. Sekil 8, ag senaryosu icin gizli katman sayisina kiyasla ortalama standartlastirilmis model
ciktisin1 gostermektedir. Artan gizli DQN katman boyutu ile DRL modelinin verimliliginin biraz
diistiigi aciktir. DQN, daha fazla gizli katmanin biiylimesiyle alakasiz iglevleri (giiriiltii)
ogrendiginden, bu fazla uydurma kacinilmaz olarak DQN'nin ¢iktisini diigiiriir.
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Sekil 8. Gizli katman numarasina karg1 ortalama yapilandirilmis ¢ikti.

Ogrenme hizinin DRL performansi iizerindeki etkisi: Ogrenme hizi, egitim sirasnda DQN'deki
agirlik degisikliklerini diizenleyen temel bir hiperparametredir. Bir DQN'nin verilerden hizli m1 yoksa
yavag m1 0grenip 6grenemeyecegini test eder. Optimum 6grenme hizinin elde edilmesi zordur, ¢linkii
kiigiik bir 6grenme oran1 daha fazla egitime yol acabilir ve yiiksek bir 6grenme oranm egitimde
belirsizlige yol agabilir. Ardindan, diger parametreleri korumak icin DRL'min egitilme hizin
ayarliyoruz. Cesitli ag senaryolar i¢in 6grenme oranina gore ortalama yapilandirilmis model Sekil
9'da gosterilmektedir. 0,0025'1 tarayin ve senaryo 0,025 ile senaryo 2 ve senaryo 3, senaryo 1 i¢in en
uygun §grenme oranlaridir.
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Sekil 9. Ortalama normallestirilmis ¢ikti ile grenme orani karsilagtirmasi

Onerilen stratejiyi diger dort secenege kars1 degerlendiriyoruz. [23,24]'e gore ilki isbirlikli 6grenme
yontemidir. Iletim giicii on seviyeye ayrimustir. Ikincisi ise "ideal FP" olarak bilinir. Kesirli
programlama yapabilmek i¢in tiim durum bilgilerinin her zaman mevcut oldugunu (CSI) varsaymak
gerekir. Ik senaryo, merkezi optimizasyon yiiriitmesindeki veya optimizasyon bulgularinin vericilere
yayllmasindaki gecikmeleri gozden kacirir. Bagka bir kesirli programlama kiyaslamasi, prosediirii
calistirmak i¢in tek bir zaman dilimi gecikmesini varsaydigindan "gecikmeli FP" olarak adlandirilir.
Son testte, her verici rastgele bir alt bant secer ve her zaman ¢ercevesinin baslangicinda giicii yaynlar.

Her egitim boliimii 5.000 zaman aralig1 siirer ve her boliim daha kiigiik parcalara boliiniir. Her
boliimiin baginda rastgele yeni bir dafitim segiyoruz ve sonunda kesif ve Ogrenme orani
parametrelerini sifirliyoruz. Belirleyici ilke ¢iktisina giiriiltii eklemek yerine, daha hizli bir yakinsama
sonucu elde etmek i¢in Q-learning'in e-a¢gdzlii teknigini kullaniyoruz. Kaynak kodu hem uygulamayi
hem de hiper parametreleri icerir.

Onerilen ve birlesik pekistirmeli 6grenme semasinin egitim yakinsamasi Sekil 10'da gosterilmektedir.
Sekil 10a'ya gore, M = 2 alt bantlarinin yakinsama oranlar1 ¢cok benzerdir. Bu prosediir, daha fazla alt
bant eklendiginden Onerilen yontem kadar iyi ¢alismaz. Ortak 6grenme eylem uzayinin artmasi ve
derin Q-ag cikti katmani karmagikliginin artmasi bunun ana nedenleridir.
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(¢c) M =5 subbands, (K, N) = (10, 50).

Sekil 10. Egitim yakinsamasi
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(d) M = 10 subbands, (K, N) = (10, 50).

Tablo 3, ogretilen politikalarin ¢ok sayida rastgele durumda uygulanmasmin sonuglarini
ozetlemektedir. Test edilmemis ilkelerin yeni dagitimlarda faydali oldugu gdosterilmistir ve onerilen

yaklagim, denenen 6nceki yontemlerden daha 6lgeklenebilirdir.

Tablo 3. Test sonuglar.

average sum-rate performance in bps/Hz per link ciktt katmani boyutu | ortalama
(K,N) M ideal FP rastgele|  takviye dgrenme yinelemeler
(hiicreler,| ~ alt . . dgrenme diger semalar Onerilen ortak FP
baglantila bantlar %uglc?lrldlnne cklem gecikmis FP
v Gnerilen 58]
L s 150|158 1.46 041 L+ 1 10 70.30
(5, 20) 2 p63 2.64 2.66 2.46 0.99 2+ 1 20 102.08
4 us7 438 3.81 3.57 2.12 4 + 1 40 122.15
I lioe 126 131 121 0.25 L+ 1 10 72.83
2 pos 2.10 2.08 1.92 0.59 2+ 1 20 96.32
(10, 50) 4 B34 3.34 2.90 2.68 1.31 4 + 1 40 185.93
5 B.79 3.76 3.18 294 1.64 5 + 1 50 206.38
10 571 441 4.44 4,08 2.99 10+ 1 100 2817.70
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4.SONUC

Bu calismada DRL'ye dayali yeni bir 5G gii¢ tahsisi yaklasimi gelistirdik. Onerilen strateji igin
DQL'yi deneyim tekrari ile birlikte kullandigimizi belirtmek 6nemlidir. Bir gizli katmana sahip bir
DQN kullanarak, simiilasyon sonuclari, senaryomuzdaki eylem-deger fonksiyonuna yaklagsmanin
yeterli oldugunu gostermektedir. DRL'de en kritik hiperparametre 6grenme oranidir ve ideal 6grenme
oranini belirlemek zordur. Farkli ag kosullar i¢cin en uygun 68renme oranin kesfetmek i¢in 68renme
oranm degistirdik ve Onerilen modelin performansini gozlemledik. Bu DRL tabanli gii¢ tahsisi
yaklagimu, cesitli ag kosullarinda test edilmis ve WMMSE, maksimum gii¢ tahsisi ve rastgele gii¢
tahsisi gibi diger yontemler kadar etkili oldugu bulunmustur. Bu nedenle, simiilasyonlarda diger PA
modellerinden daha iyi performans gosterir ve biiylik dlcekli senaryolara Ol¢eklenebilir oldugunu
gosterir.
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