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MOLEKULER HABERLESME SISTEMLERINDE
ALICI KESTIRIM YONTEMLERI

OZET

Nanoteknoloji atomik, molekiiler veya makromolekiiler seviyelerdeki teknolojilerin
incelenmesi, gelistirilmesi ve uygulanmasi olarak tanimlanir. Nanoteknolojinin temel
fonksiyonel birimi nanomakinelerdir.

Nanomakineler birka¢ nanometreden birka¢ mikrometreye kadar de8isen boyutlarda
olabilen otonom makinelerdir. Nanomakineler algilama, hesaplama, haberlesme ve
caligtirma gibi basit gorevleri yapabilen nano oOlgekte bilesenlerden olusmaktadir.
Tek bir nanomakine, boyutu ve basit yapisindan dolayr sadece sinirli gorevleri
yerine getirebilmektedir. Ote yandan, bir ka¢ nanomakine daha karmagik gorevleri
yerine getirebilmek icin bir ag iizerinden is birligi yapabilir. Bu aglar nano aglar
olarak adlandirilmaktadir. Nano ag, nanomakinelerin birbirleri ile haberleserek is
birligi yaptig1 ve bu sayede saglik olc¢iimii, akilli ila¢ gonderimi, nano olgekteki
cevrelerde biyolojik ve kimyasal saldirilarin tespiti gibi daha karmagik gorevlerin
yerine getirilebildigi bir sistemdir. Enerji, saglik, cevre, gida ve tekstil gibi bircok
kullanim alanina sahip olan nanomakineler, karmagsik gorevleri yerine getirebilmek
icin birbirleri ile haberlesmeye ihtiya¢ duymaktadirlar.

Nanomakineler i¢in literatiirde mekanik, akustik, elektromanyetik ve molekiiler
haberlesme sistemleri gibi bircok haberlesme sistemi Onerilmigtir. Bu sistemlerden
cogu nano Olgekli rejim ile ilgili giic, boyut ve karmagiklik kisitlamalar1 sebebiyle
uygulanamaz olarak tanimlanmustir. Ote yandan molekiiler haberlesme nanomakineler
i¢cin en uygun ¢6ziim olarak ongoriilmiistiir.

Molekiiler haberlesme, nanomakinelerin akigkan bir ortamda kimyasal isaretler
veya molekiiller kullanarak haberlesebildigi bir sistemdir. Molekiiler haberlesmede
gonderici nanomakine, bilgiyi molekiillere kodlayarak akiskan ortama gonderir.
Ortamda yayilan bilgi molekiilleri alici nanomakine ile etkilesime girer. Alici
nanomakine bilgi molekiillerini sezerek bilgiyi ¢ézer ve uygulamaya yonelik gorevleri
yerine getirir.

Nanomakineler i¢in iyon isaretlesmesi, aktif tasima, bakteri tabanli haberlesme ve
difiizyon tabanli haberlesme gibi ¢esitli molekiiler haberlesme sistemleri arastirilmistir.
Bu haberlesme sistemlerinden difiizyon tabanli molekiiler haberlesme enerji-verimli
bir haberlesme sistemidir.

Difiizyon tabanli molekiiler haberlesme, molekiillerin akiskan ortamda difiizyon ile
pasif bir sekilde yayildig1 molekiiler haberlesme sistemlerinden biridir. Difiizyon
tabanli molekiiler haberlesme sistemlerinde, molekiillerin rastgele diftizyon yayilimin-
dan dolayi, klasik radyo frekans: (RF) tabanli haberlesmeye gore semboller arasi
girisim daha fazladir. Bu da haberlesme sisteminin giivenirligini azaltmaktadir.
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Bunun yani sira, nanomakineler nano 6l¢ekli otonom makineler oldugundan, enerji,
boyut, hesaplama kabiliyeti agisindan belirli kisitlamalara sahiptirler.

Nanomakinelerin sahip oldugu bu kisitlamalar ve difiizyon tabanli molekiiler
haberlesme sistemlerindeki yiiksek semboller arasi girisimden dolayi, difiizyon tabanl
molekiiler haberlesme sistemlerinde, giivenilir ve uygulanabilir bir haberlesme i¢in
diisiik hesaplama karmasikligina ve yiiksek bit hata oran1 performansina sahip alici
kestirim yontemleri gerekmektedir.

Bu tezde, difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sistemlerinde model tabanli ve
yapay zeka tabanli alict kestirim yoOntemleri arastirllmaktadir.  Bu kapsamda,
difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sistemi i¢in literatiirde onerilen alic1 kestirim
yontemleri verilmig, model ve yapay zeka tabanl alic1 kestirim yontemleri Onerilmistir.
Literatiirde ©nerilen en bilyiik olabilirlik dizi kestirim yontemi, goz ardi edilen
ISI terimlerinin olusturdugu DC yanlilik hesaba katilarak degistirilmis ve bit
hata performansi agisindan daha iyi olan Viterbi dal metrikleri elde edilmistir.
Degistirilmig Viterbi algoritmasinin, literatiirde onerilen klasik Viterbi algoritmasi ile
ayn1 hesaplama karmagikli§ina sahip oldugu gosterilmistir. Ote yandan, degistirilmis
Viterbi algoritmasi, klasik Viterbi algoritmasina gore daha iyi bit hata oram
performansi gostermektedir. Degistirilmis Viterbi algoritmasi onerilen alict kestirim
yontemlerinin bit hata oran1 performanslari i¢in temel 6l¢iit olarak kullanilmagtir.

Isarete bagimli gozlem giiriiltiisiiniin varyansi yerine bu varyansin istatistiksel
ortalamas1 kullanilarak duragan kanallarda gecerli olan Wiener filtre difiizyon tabanl
molekiiler haberlesme sistemi icin bir alic1 kestirim yontemi olarak Onerilmistir.
Duragan ve dogrusal olmayan kanallarda kullanilabilen genisletilmis Kalman filtre,
difiizyon tabanli molekiiler haberlesme i¢in ilk kez bir alic1 kestirim yontemi olarak
onerilmistir. Literatiirde onerilen en az ortalama kareler hatas1 (MMSE) alic1 kestirim
yontemi, Wiener ve Kalman filtrelerinin bit hata oran1 (BER) performanslari i¢in temel
olciit olarak kullamlmustir. Onerilen alic1 kestirim yontemlerinin BER performanslari
ayrica literatiirde Onerilen uyarlamali esik ve sabit esik kestirim yontemleri ile
karsilastirilmagtir.

Diger yandan, hesaplama karmasiklig1 Viterbi algoritmasina gore daha diisiik olan
genigletilmis Kalman filtrenin, alic1 ve verici arasindaki uzaklik azalirken yada
vericiden gonderilen molekiil sayis1 yiiksekken Viterbi algoritmasindan daha iyi BER
performansi gosterdigi gézlemlenmistir. Dahasi, genisletilmis Kalman filtre, Viterbi
algoritmasindan daha az durum sayisina sahipken bile, Viterbi algoritmasindan daha
iyi BER performans: gostermistir.

Wiener filtre, uyarlamali esik degeri kestirim yonteminden daha iyi BER performansi
gosterirken, belirli kosullar altinda sabit esik degeri kestirim yontemi ile benzer BER
performansina sahip oldugu goriilmiistiir. Wiener filtrenin daha diisiik hesaplama
karmagiklig1 ile MMSE kestirim yonteminden daha iyi bir BER performansina sahip
oldugu gosterilmigtir. Dahasi, belirli bir bit siiresi i¢in sadece iki uzunluklu sonlu
diirtii yanith (finit impulse response, FIR) Wiener filtre yeterli bir BER performansi
gostermistir. Ote yandan, genisletilmis Kalman filtre, ortalama kare hatasin1 minimize
eden diger alici kestirim yontemleri MMSE ve Wiener filtreden daha iyi BER
performansi gostermistir. Sonug olarak, lineer hesaplama karmasikligina sahip Wiener
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filtre ve karesel hesaplama karmagikliga sahip Kalman filtre molekiiler haberlesme icin
yiiksek BER performansi gosteren alici kestirim yontemleri olarak onerilmistir.

Model tabanli alic1 kestirim yontemlerinin bir cogu alicida kanal durum bilgisine
(channel state information, CSI) ihtiya¢ duymaktadir. Molekiiler haberlesme kanalinda
gozlem giiriiltiisii vericiden gonderilen isarete istatistiksel olarak bagimlidir. Bundan
dolayr molekiiler haberlesme kanalmin durumu zamanla degismektedir ve kanal
durum bilgisinin alicida kestirimi zordur. Ayrica, kanal durum bilgisinin alicidaki
kestiriminin hassasiyeti, model tabanli alici kestirim yontemlerinin performansin
etkileyebilmektedir. Ote yandan, yapay zeka tabanli alict kestirim yontemleri,
alicida kanal durum bilgisine (CSI) ihtiya¢ duymamakta, sadece aliciya gelen isareti
kullanarak kestirim yapmaktadir. Makine 0grenmesi ve derin 6grenme modelleri
alicida kanal durum bilgisine ihtiya¢ duymadan difiizyon tabanli molekiiler haberlesme
sistemi i¢in yapay zeka tabanli alic1 kestirim yontemi olarak kullanilabilir. Bu tezde,
karar agaci, cok modelli rastgele ornekleme, karar agaci ormani ve uyarlamali takviyeli
siniflandirma makine 6grenmesi algoritmalari difiizyon tabanli molekiiler haberlesme
sistemi i¢in Onerilmis ve BER performanslar: literatiirde onerilen sabit esik kestirim
yontemi ve ileri beslemeli tam baglantili yapay sinir ag1 alict kestirim yontemi ile
karsilastirilmigtir. Tek bir karar agaci kullanildig1 zaman, yapay sinir ag1 ve sabit esik
degeri kestirim yontemlerinin karar agaci algoritmasindan daha iyi BER performansina
sahip oldugu goriilmiistiir. Ote yandan, ¢ok modelli rastgele rnekleme, karar agaci
ormani ve uyarlamali takviyeli siniflandirma gruplama yontemlerinin yapay sinir agi
ve sabit esik degeri kestirim yontemlerinden daha iyi BER performansina sahip oldugu
gorilmiistiir.
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RECEIVER DETECTION METHODS
ON MOLECULAR COMMUNICATIONS SYSTEMS

SUMMARY

Nanotechnology is a branch of science that studies and applies technologies between 1
and 10 nanometers and can be used together with other disciplines such as chemistry,
biology, physics, material science and engineering. Nanotechnology involves imaging,
measuring, modeling, manufacturing and synthesizing materials at this scale.

The basic functional unit of nanotechnology is nanomachines. Nanomachines are
composed of nanoscale components that can perform simple tasks such as sensing,
computation and communication. A single nanomachine can only perform limited
tasks due to its size and simple structure. On the other hand, several nanomachines
can cooperate over a network to perform more complex tasks. These networks
are called nano-networks. A nano-network is a system in which nanomachines
communicate and cooperate with each other and thus perform more complex tasks
such as health measurement, smart drug delivery, and detection of biological and
chemical attacks in nanoscale environments. Using nano-networks, coordination is
ensured in tasks that require cooperation between nanomachines, sensory data may be
collected and information messages can be sent to the outer entities from the molecular
communication systems.

Because of their small size and limited capabilities, classical communication
systems in nanomachines are not applicable. Mechanical, acoustic, molecular and
electromagnetic communication systems have been proposed for nanomachines. In
mechanical communication systems, information is transmitted between the receiver
and the transmitter over a mechanical structure. The mechanical structure here must
contact the receiver and transmitter. On the other hand, when the receiver and
transmitter are located far from each other, direct contact between the two is not
possible. In acoustic communication, data transmission is transmitted by acoustic
energy such as pressure change. However, integration of this system to the nanoscale
regime is not possible due to the size constraints of the acoustic transducer and radio
frequency (RF) transceiver structures.

In electromagnetic communication, data transmission is based on modulation and
demodulation of electromagnetic waves. In the electromagnetic communication
system, nanoscale carbon nanotube radio and antenna are used. But these systems
are not bio-compatible. Besides, electromagnetic communication method requires
high energy consumption. Therefore, this method is not suitable for a communication
system made at nanoscale.

On the other hand, in molecular communication, which is another communication
system introduced for nanomachines, information is sent from the transmitter
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nanomachine to the receiver nanomachine by being encoded on molecules. Molecular
communication is by far the most capable and reliable communication system among
the communication systems mentioned above for nanotechnology by far.

Molecular communication occurs naturally in nature at nanoscale. It is bio-compatible
because it is inspired by communication between natural cellular structures. For
example, in the immune system, white blood cells cooperate with each other by
communicating through molecules and destroy dangerous pathogens.

Molecular communication has many applications in biomedical, environmental and
industrial areas. Applications such as the immune system support, smart drug
delivery and health monitoring can be given as examples in the biomedical field.
In the environmental field, molecular communication can be used in environmental
monitoring and animal and biodiversity control applications. On the other hand,
pattern and structure formation and functional materials in the industrial field are
applications where molecular communication can be used.

Molecular communication is of great importance for nanomachines to be used in
these applications. Various molecular communication systems such as ion signaling,
active transport, bacteria-based communication and diffusion-based communication
have been investigated for nanomachines. Among these communication systems,
diffusion-based molecular communication is an energy-efficient communication
system.

In the diffusion-based molecular communication system, the information molecules
sent from the transmitter pass through a fluid medium and reach the receiver
with free diffusion. In diffusion-based molecular communication systems,
inter-symbol interference (ISI) is higher than in classical radio frequency (RF)-based
communication due to the random diffusion propagation of molecules. This results in
an unreliable communication system.

Besides, because nanomachines are nanoscale autonomous machines, they have certain
limitations in terms of energy, size, and computational ability.

Due to these limitations of nanomachines and high inter-symbol interference in
diffusion-based molecular communication systems, receiver detection methods with
low computational complexity and high bit error rate performance are required for
reliable and applicable communication in diffusion-based molecular communication
systems.

In this thesis, receiver detection methods are investigated in diffusion-based molecular
communication systems. In this context, the maximum likelihood sequence detection
method proposed in the literature has been modified by taking into account the DC
bias created by the ignored ISI terms, and Viterbi branch metrics, which are better in
terms of bit error performance, are obtained. It has been seen that the modified Viterbi
algorithm has the same computational complexity as the classical Viterbi algorithm
proposed in the literature. On the other hand, the modified Viterbi algorithm shows
better bit error rate performance than the classical Viterbi algorithm. The modified
Viterbi algorithm is used as a benchmark for the bit error rate performances of the
proposed receiver detection methods.
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Wiener filter which is valid in stationary channels is proposed as a receiver detection
method for diffusion-based molecular communication by using the statistical mean of
the signal-dependent observation noise variance. Extended Kalman filter, which can
be used in non-stationary and nonlinear channels, is proposed for the first time as a
receiver detection method for diffusion-based molecular communication. The least
mean squares error (MMSE) receiver detection method proposed in the literature was
used as a benchmark for the bit error rate performances of Wiener and Kalman filters.
The bit error rate performances of the proposed receiver detection methods are also
compared with the adaptive threshold and fixed threshold detection methods proposed
in the literature.

It has been observed that the extended Kalman filter, whose computational complexity
is lower than the Viterbi algorithm, shows better bit error rate performance than the
Viterbi algorithm when the distance between the receiver and the transmitter decreases
or the number of molecules sent from the transmitter is high. Moreover, it has been
observed that the extended Kalman filter has better bit error rate performance than the
Viterbi algorithm, even though it has less number of states than the Viterbi algorithm.

While the Wiener filter shows better bit error rate (BER) performance than the adaptive
threshold estimation method, it is observed that it has similar BER performance with
the fixed threshold detection method under certain conditions. It has been shown that
the Wiener filter has a better BER performance than the MMSE detection method with
lower computational complexity. Moreover, the Wiener filter with only two-length
coefficient vector shows sufficient bit error rate performance for a given bit duration.
On the other hand, the extended Kalman filter shows better BER performance than the
other receiver detection methods. As a result, Wiener filter with linear computational
complexity and Kalman filter with quadratic computational complexity have been
shown as viable receiver detection methods with high BER performance for molecular
communication.

Most model-based receiver detection methods require channel state information (CSI)
at the receiver. The observation noise in the molecular communication channel is
statistically dependent on the signal sent from the transmitter. Therefore, the state
of the molecular communication channel changes over time and the channel state
information is difficult to predict at the receiver. In addition, the sensitivity of the
detection of channel state information at the receiver may affect the performance of
model-based receiver detection methods. On the other hand, artificial intelligence
based receiver detection methods do not need channel state information (CSI) at
the receiver. Machine learning and deep learning models can be used as an
artificial intelligence based receiver detection method for a diffusion-based molecular
communication system without the need for channel state information at the receiver.
In this thesis, decision tree, bootstrap aggregating, random forest and adaptive
boosting machine learning algorithms are proposed for diffusion based molecular
communication system and BER performances are compared with fixed threshold
detection and feed forward fully-connected artificial neural network based receiver
detection methods which are suggested in the literature. When a single decision tree
is used, artificial neural network and fixed threshold detection methods have better
BER performance than the decision tree algorithm. On the other hand, bootstrap
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aggregation, random forest and adaptive boosting ensemble methods were found
to have better BER performance than artificial neural network and fixed threshold
detection methods.
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1. GIRIS

Nanobilim ve nanoteknoloji, 1 ile 10 nanometre arasindaki teknolojileri ¢alisan
ve uygulayan, kimya, biyoloji, fizik, malzeme bilimi ve miihendislik gibi diger
bilim dallar1 ile birlikte kullanilabilen bir bilim dalidir. Nanoteknoloji bu
Olcekteki malzemelerin goriintiilenmesi, Olciilmesi, modellenmesi, iiretilmesi ve

sentezlenmesini icermektedir [1].

Nanoteknolojinin temel fonksiyonel birimi nanomakinelerdir. ~ Nanomakineler
algilama, hesaplama, haberlesme ve calistirma gibi basit gorevleri yapabilen nano
Olcekte bilesenlerden olugsmaktadir [2]. Tek bir nanomakine, boyutu ve basit
yapisindan dolay1 sadece sinirli gorevleri yerine getirebilmektedir. Ote yandan, bir kag
nanomakine daha karmasik gorevleri yerine getirebilmek i¢in bir ag tizerinden is birligi
yapabilir. Bu aglar nano aglar olarak adlandirilmaktadir. Nano ag, nanomakinelerin
birbirleri ile haberleserek is birligi yaptigi ve bu sayede saglik oOl¢iimii, akilli
ila¢g gonderimi, nano Olgekteki cevrelerde biyolojik ve kimyasal saldirilarin tespiti
gibi daha karmagik gorevlerin yerine getirilebildigi bir sistemdir [3]. Nano aglar

kullanilarak asagidaki uygulamalar yerine getirilebilir [4].

* Nanomakineler arasinda igbirligi gereken gorevlerde koordinasyonun saglanmasi

 Sensor verilerinin toplanmasi

Sensor verileri kullanilarak gerekli kararlarin verilmesi

Molekiiler haberlesme sistemi disindaki sistemlere bilgi mesajlarinin iletilmesi

Kiiciik boyut ve sinirli kabiliyetlerinden dolay1r nanomakinelerde klasik haberlesme
sistemlerinin uygulanmasi zordur. Nanomakineler i¢in mekanik, akustik, molekiiler
ve elektromanyetik haberlesme sistemleri Onerilmistir [3,5]. Mekanik haberlesme
sistemlerinde bilgi alic1 ve verici arasinda mekanik bir yapi iizerinden iletilmektedir.

Buradaki mekanik yapmin alici ve vericiye temas etmesi gerekmektedir. Ote



yandan, alict ve verici birbirlerinden uzak bir noktaya konumlandirildiginda, ikisi
arasindaki dogrudan temas miimkiin olmamaktadir. Bu yiizden mekanik haberlesme
nanomakineler i¢in uygulanabilir degildir. Akustik haberlesmede, veri iletimi basing
degisimi gibi akustik enerji ile iletilmektedir. Fakat akustik doniistiiriicii ve radyo
frekans1 (RF) alici-verici yapilarinin boyut kisitlamalarindan dolay bu sistemin nano

Olcege entegrasyonu miimkiin degildir.

Elektromanyetik haberlesmede, veri iletimi elektromanyetik dalgalarin modiilasyon
ve demodiilasyonuna dayanmaktadir. Elektromanyetik haberlesme sisteminde nano
Olcekte karbon nano tiip radyo ve anten kullanilmaktadir. Fakat bu sistemler
biyo-uyumlu degildir. Bunun yanin sira, elektromanyetik haberlesme yontemi yiiksek
enerji tiiketimine ihtiya¢ duymaktadir. Bu yiizden nano 6lgekte yapilan haberlesme

sistemi icin bu yontem uygun degildir.

Ote yandan, nanomakineler igin 6nerilen diger bir haberlesme sistemi olan molekiiler
haberlesmede, bilgi verici nanomakineden alict nanomakineye molekiiller iizerine
kodlanarak gonderilir. Molekiiler haberlesme, nanoteknoloji i¢in yukarida bahsedilen

haberlesme sistemleri igerisinde en kabiliyetli ve giivenilir haberlesme sistemidir.

Molekiiler haberlesmede nano dlgekte dogada dogal yollar ile olusan bir haberlesme
yontemidir.  Dogal hiicresel yapilar arasindaki haberlesmeden esinlendiginden
biyo-uyumludur. Ornek olarak, bagisiklik sisteminde, beyaz kan hiicreleri kendi
aralarinda molekiiller iizerinden haberleserek is birligi yaparlar ve tehlikeli patojenleri

yok ederler.

Molekiiler haberlesmenin biyomedikal, cevre ve endiistriyel olmak iizere bircok alanda

uygulamasi bulunmaktadir [5,6]. Bu uygulamalara asagidaki ornekler verilebilir.

* Biyomedikal uygulamalar

— Bagisiklik sisteminin desteklenmesi: Bagisiklik sistemi tehlikeli patojenlerin
yok edilmesinden sorumlu kan hiicrelerinden olusan bir sistemdir. Bu
sistemde kan hiicreleri molekiiler haberlesme ile isbirligi yapmaktadirlar.
Bagisiklik sisteminin zayifladig1 kanser gibi hastaliklarda, beyaz kan hiicresi

gibi davranan nanomakineler molekiiler haberlesme kullanarak bagisiklik



sistemine destek olabilir ve kanserli hiicreleri yada zararli patojenleri yok

edebilirler [7].

— Akall ilag gonderimi: Akilli ilag gonderim sistemi ilaglarin gonderimini ve
dagitilmasini kontrol eder. Molekiiler haberlesme kullanilarak ilaglar sadece
gonderilmesi gereken dokulara gonderilirler. Boylece ilaglarin zararlh yan

etkilerinden diger dokular etkilenmemis olurlar.

— Saglik durumun izlenmesi: Molekiiler haberlesme, saglik durumunun
izlenmesi amaciyla belirli molekiillerin tespit edilmesi ve gozlemlenmesi
icin kullanilabili. ~ Ornegin, viicutta belirli bir molekiiliin dagiliminin
algilanmasi i¢in nanomakineler kullanilabilir. Bu uygulamada, molekiillerden
toplanan bilginin gozlemlenmesi ve merkezi bir sisteme aktarilmasi i¢in

nanomakinelerin molekiiler haberlesme kullanmasi gerekmektedir [8,9].
e Cevre uygulamalar

— Cevresel gozetleme: Cevre uygulamalarinda, radyoaktif molekiiller de
dahil olmak ilizere cevreye zarar verebilecek belirli molekiillerin tespiti
yapilabilir ya da gozlemlenebilir. Bdoylece radyoaktif kirlilik gibi yasami
tehdit edebilecek durumlarin 6nceden Oniine gecilebilir. Belirli molekiilleri
algilayabilen nanomakineler ile istenmeyen molekiillerin kaynaginin tespiti
ve yerinin belirlenmesi gorevleri yerine getirilebilir. Ornegin, havadaki zararli
parcaciklar1 algilayan nano-filtreler bu pargaciklar: tespit etme ve ortada

kaldirma gorevleri icin gelistirilebilirler [10].

— Hayvan ve biyogesitlilik kontrolii: Hayvanlar tarafindan yayilan feromon
molekiilleri molekiiler haberlesme ile tespit edilerek hayvan niifusu kontrol
edilebilir. Ayrica sentetik olarak iiretilen feromon molekiilleri ile belirli

hayvanlarin belirli bolgelerdeki niifusu kontrol altinda tutulabilir.

* Endiistriyel uygulamalar

— Oriintii ve yap1 bicimlendirme: Molekiiler haberlesme sistemi kimyasal
stirecler ile birlikte kullanilarak yeni molekiiler oriintii ve yapilar olusturu-

labilir [11]. Molekiiler haberlesme her bir molekiil tipini dnceden belirlenmis



bolgelere tastyabilirler. Sonra, belirli bolgelere yerlestirilen molekiiller ile

istenen yapilarin olusturulmasi i¢in kimyasal siirecler kullanilabilir.

— Fonksiyonel malzemeler: Molekiiler haberlesme kullanan nanomakineler
arasinda kurulacak isbirligi ile daha gelismis yeni fonksiyonlara sahip
malzemeler elde edilebilir. Ornegin antimikrobiyal ve leke tutmayan kumasglar

nanomakineler kullanilarak gelistirilebilir [12].

Nanomakinelerin igbirligi yaparak bu uygulamalarda kullanilabilmelerinde molekiiler
haberlesmenin onemi biiyiiktiir. Nanomakineler i¢in iyon isaretlesmesi, aktif tagima,
bakteri tabanli haberlesme ve difiizyon tabanli haberlesme gibi c¢esitli molekiiler
haberlesme sistemleri literatiirde Onerilmistir [4]. Bu haberlesme sistemlerinden

difiizyon tabanli molekiiler haberlesme, enerji-verimli bir haberlesme sistemidir.

Difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sisteminde, vericiden gonderilen bilgi
molekiilleri akigkan bir ortamdan gecerek serbest difiizyon ile aliciya ulagsmaktadir.
Difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sistemlerinde, molekiillerin rastgele difiizyon
yayilimindan dolayi, klasik radyo frekansi (RF) tabanli haberlesmeye gore semboller
arast girisim (ISI) daha fazladir. =~ Bu da haberlesme sistemine giivenirligini

azaltmaktadir.

Bunun yani sira, nanomakineler nano 6l¢ekli otonom makineler oldugundan, enerji,

boyut, hesaplama kabiliyeti agisindan belirli kisitlamalara sahiptirler.

Nanomakinelerin sahip oldugu bu kisitlamalar ve difiizyon tabanli molekiiler
haberlesme sistemlerindeki yiiksek semboller arasi girisimden dolayi, difiizyon tabanl
molekiiler haberlesme sistemlerinde giivenilir ve uygulanabilir bir haberlesme icin
diisiik hesaplama karmagsikligina ve yiiksek bit hata oran1 performansina sahip alici

kestirim yontemleri gerekmektedir.

Bu tezde, difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sistemlerinde model tabanli ve yapay
zeka tabanli alici kestirim yOntemleri arastirilmaktadir. Bu kapsamda, Wiener ve
Kalman filtre model tabanli alic1 kestirim yontemi olarak Onerilmis ve hesaplama
karmagiklig1 ve bit hata performansi acisindan literatiirdeki alict kestirim yontemleri

ile karsilagtirilmigtir.  Di8er bir model tabanli alici kestirim yOntemi olan Viterbi



algoritmasinin dal metrikleri bit hata performansini arttiracak sekilde degistirilerek

yapilan karsilagtirmalar i¢in temel 6l¢iit olarak kullanilmastir.

Ayrica yapay zeka tabanli makine Ogrenmesi algoritmalarindan karar agaci,
cok modelli rastgele ornekleme, karar agacglart ormani ve uyarlamali takviyeli
siniflandirma modelleri difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sistemi icin alici
kestirim yontemi olarak 6nerilmis ve literatiirde nerilen sabit esik degeri alici kestirim
yontemi ve ileri beslemeli tam baglantili yapay sinir ag1 alici kestirim yontemi ile bit

hata oran1 performansi yoniinden kargilagtirilmigtir.

2. Boliim’de molekiiler haberlesme sisteminin sistem modeli tanitilmigtir. Sistemin
blok diyagrami verilmis ve sistemi olusturan her bir bilesen ayrintili olarak agiklan-
mistir. Geometrik yapilarina gore farkli alici ve verici tipleri verilmigtir. Literatiirde
tanmitilan farkli modiilasyon teknikleri verilmis ve performans kargsilagtirilmalari
yapilmistir. Akigkan ortamda bilgi molekiillerine etkiyen fiziksel olgular verilmistir.
Adveksiyon-reaksiyon-difiizyon kismi tiirev denklemi verilerek belirli kosullarda bu
kismi tiirev denkleminin ¢6ziimii ile molekiiler haberlesme sistemi i¢in kanalin diirtii
cevabi verilmistir. Kanalin diirtii cevab1 kullanilarak molekiiler haberlesme sistemi
icin es deger ayrik zaman kanal modelleri verilmistir. Bu kanal modellerinden Gauss
yaklasimi kanal modeli, tezde Onerilen model tabanli alici kestirim yontemlerinin
tasariminda kullanilirken, gercek kanal modeli bilgisayar benzetimleri ve yapay zeka

tabanl alic1 kestirim yontemlerinin egitim ve test verilerinin eldesi i¢in kullanilmustir.

3. Boliimde, literatiirde difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sistemi i¢in Onerilen
model ve yapay zeka tabanli alici kestirim yoOntemleri verilmistir. Ayrica, tezde
Onerilen model tabanli alici kestirim yontemleri ile bit hata performansi (BER)
acisindan kargilastirmasi yapilan sabit esik degeri, uyarlamali esik degeri, en az
ortalama kareler hatas1 (MMSE) ve en biiyiik olabilirlik (ML) alic1 kestirim yontemleri
verilmigtir.  Ayrica yapay zeka algoritmalari ile ilgili genel bilgi verilmis ve
Onerilen yapay zeka tabanl alic1 kestirim yontemleri ile BER performansi agisindan
kargilastirllan ileri beslemeli tam baglantili yapay sinir aginin yapist ve c¢alisma

prensibi agiklanmistir.



4. Bolimde, tezde onerilen model tabanli ve yapay zeka tabanli alicit kestirim
yontemleri anlatilmig, bu alic1 kestirim yontemlerinin hesaplama karmagikliklari
verilmigtir. Farkli molekiil sayilari, uzaklik, bit siiresi gibi parametrelere gore BER
performansi elde edilmis ve literatiirde Onerilen diger alici kestirim yontemleri ile

karsilagtirmas1 yapilmustir.

5. Boliimde, tezde yapilan ¢alismalardan elde edilen sonuglar verilmistir.



2. DIFUZYON TABANLI MOLEKULER HABERLESME SISTEMI

Difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sistemi, diger klasik haberlesme sistemlerinde
oldugu gibi, verici, kanal ve alict olmak iizere ii¢ temel bilesenden olugmaktadir.
Sekil 2.1°de difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sisteminin temel bilesenlerini

iceren blok diyagrami verilmistir.  Blok diyagraminda gosterilen her bir bilesenin
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Sekil 2.1 : Molekiiler haberlesme sistemi blok diyagrami.
fonksiyonel ozellikleri asagida aciklanmugtr.

Molekiiler haberlesmede verici farkli geometrik yapilarda olabilen, bilgi bitlerinin
kodlanmas1 ve modiilasyonundan sorumlu birimdir. Molekiiler haberlesmede bilgi
bitleri molekiillerin sayisi, tiirii ve salinma zamanina gore modiile edilir. Ayrica, verici,
molekiillerin iiretilmesi, saklanmasi ve fiziksel kanala salinmasi mekanizmalarindan da
sorumludur.

Molekiiler haberlesme sistemlerinde geometrik yapilarina gore noktasal, kiiresel ve
iyon-kanal tabanli olmak iizere ii¢ farkli verici modeli bulunmaktadir. Sekil 2.2’de
bu verici modelleri gosterilmistir.  Vericinin geometrik yapis1 serbest difiizyon
hareketi yapan bilgi molekiillerinin hareketine etki ederek kanalin diirtii yanitini
degistirmektedir. Bu yiizden, molekiiler haberlesme sisteminin tasariminda onemlidir.

Geometrik yapilarina gore verici modelleri asagida verilmistir.

¢ Noktasal verici
Noktasal verici [13], vericinin geometrik etkisinin hesaba katilmadigi, sifir-boyutlu

olarak modellenen ve molekiiler haberlesmede en cok kullanilan verici modelidir.



Molekul Salinim Mekanizmasi

Bilgi Molekulleri

Noktasal Verici Kiresel Verici iyon-Kanal Tabanli Verici

Sekil 2.2 : Verici modelleri.

Noktasal vericide, genellikle molekiillerin ani bir gekilde tretildigi ve hemen
fiziksel kanala gonderildigi varsayilmaktadir. Noktasal vericide parcacik iiretimi

ve parcaciklarin yayilim mekanizmasi goz ardi edilmektedir.

* Kiiresel verici
Kiiresel vericide, noktasal vericinin aksine verici geometrisi hesaba katilmaktadir.
Molekiillerin hepsi tek bir noktadan degilde kiiresel vericinin i¢inde dagilmig olarak
tiretilmektedir [14]. Molekiiller gercekte belirli bir yer kapladigindan, kiiresel verici
noktasal vericiye gore daha gercekci bir modeldir. Ote yandan, kiiresel vericide
molekiiller ani bir sekilde iiretilir ve vericinin transparan oldugu varsayilmaktadir.
Bu yonleriyle, kiiresel vericide parcaciklarin iiretilmesi ve salinimi mekanizmalari

g0z ard1 edilmektedir.

e Iyon-kanal tabanl verici
iyon kanal tabanli verici modelinde [15], hem vericinin geometrisi hem de
molekiillerin salinma etkisi hesaba katilmaktadir. Bu verici yapisi kiiresel bir nesne
olarak modellenmektedir. Vericinin dig ¢ceperinde a¢ilip kapanabilen iyon kanallari
vardir ve bu kanallar gerilim yada ligand parametreleri ile kontrol edilir. Iyon
kanallar1 agildiginda bu kanallardan molekiiller difiizyon yolu ile akigkan ortama

gonderilir. Bu modelde parcaciklarin iiretimlerinin etkisi goz ardi edilmektedir.



Fiziksel kanal molekiillerin vericiden ayrildiktan sonra hareket ettifi ve yayildigi
ortamdir. Difiizyon tabanli molekiiler haberlesmede molekiillerin hareketi difiizyon
siireci ile tanimlanir. Ote yandan, molekiillerin rastgele yiiriiyiis hareketi adveksiyon,
reaksiyon, fiziksel ortamin geometrisi ve kanaldaki engeller gibi diger faktorlerden de

etkilenmektedir.

Geometrik 6zelliklerine gore fiziksel kanallar sinirli ve sinirsiz kanal olmak iizere ikiye

ayrilir.

* Sinirsiz (unbounded) kanal: Sinirsiz kanal modelinde fiziksel kanalin geometrik
yapis1 ihmal edilmektedir. Kanalin sonsuz akigkan bir ortam oldugu varsayilmak-

tadur.

e Siurli (bounded) kanal: Simirli kanal modelinde ise fiziksel kanalin geometrik

yapis1 hesaba katilmaktadir.

Alici, vericiden gonderilen ve fiziksel kanaldan gecerek aliciya ulasan molekiilleri
gozlemler ve molekiiller tarafindan taginan bilginin elde edilmesi icin gereken kestirim
ve kod ¢ozme islemlerini yerine getirir. Alici, molekiilleri kestirebilmek i¢in harici
sensOr birimlerine sahiptir.  Ayrica, alicida sensorlerden elde ettigi veriyi isaret
kestirimi ve kod ¢Ozme iglemlerine uygun, islenebilir hale doniistiirecek arayiiz

bilesenleri bulunmaktadir.

Molekiiler haberlesmede pasif alici, yok edici alict ve reaktif alici olmak iizere
geometrik yapilarina gore ii¢ farkli alic1 yapisi bulunmaktadir. Bu alic1 yapilart Sekil

2.3’te verilmistir.

* Pasif alic1
Pasif alic1 [13,16]—[24] pasif alma mekanizmasi ile ¢alisir ve transparan alic1 yada
miitkemmel gozetim alicist olarak da adlandirilir. Vericiden gonderilen molekiiller
difiizyon yolu ile alictya girip ¢ikar. Pasif alic1 modeli kiigiik yiiksiiz molekiillerin
difiizyonunu modellemede oldukga iyi bir yaklagimdir. Pasif alicilarda, alicinin
hacmi V,, icindeki biitiin noktalar algilama alani1 olarak tanimlanmakta ve bu

hacmin icindeki molekiiller gozlenen isareti olusturmaktadir.



Bilgi Molekli Ortamdan gikarilan molekil ~Kimyasal Reaksiyon
A+B —C

Reseptor

Pasif Alici Yok Edici Alici Reaktif Alici

Sekil 2.3 : Alict modelleri.

* Yok edici alici
Yok edici alicida [25]-[30] pasif alicinin aksine alic1 geometrisinin kimyasal ve
fiziksel Ozellikleri de hesaba katilir. Yok edici aliciya difiizyon yolu ile ulasan
molekiiller alicinin yiizeyine carpar ¢carpmaz ortamdan ¢ikarilir. Yok edici alicinin
algilama alan1 alicinin yiizeyi S,.,’deki biitiin noktalardir. Gdzlenen isaret ise son

derece kiiciik bir df zamaninda alicinin yiizeyine ¢arpan molekiil sayisidir.

» Reaktif alic1
Biiyiik yada yiiklii molekiiller hiicre ceperinden difiizyon yolu ile gecemeye-
ceginden hiicre c¢eperinin disindaki alic1 reseptorler ile algilanabilmektedirler.
Vericiden gonderilen A tipi molekiiller reaktif alicinin ylizeyindeki B tipi reseptor
proteinler ile bimolekiiler ikinci mertebeden reaksiyona girerek C tipi molekiillere
doniigtiiriiliir.  Boylece molekiiller algilanarak ortamdan uzaklastirilmis olurlar.
Reaktif alicilarda algilama alani reseptorler ile kapli olan alict yiizeyidir. Aktive

edilen reseptor sayisi alinan isareti olusturmaktadir [31]—[34].

Molekiillerin alic1 tarafindan alinma mekanizmasina gore alicilar tekrarlayan,

tekrarlamayan, ani molekiil sayan ve molekiil toplayan olmak iizere dort sinifa ayrilir.

 Tekrarlayan (recurrent) alict

Tekrarlayan alicida, molekiiller alic1 tarafindan birden fazla kez algilanabilir.
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* Tekrarlamayan (nonrecurrent) alici
Tekrarlamayan alicida ise, molekiiller alic1 tarafindan yalnizca bir kez algilanir.

Algilanan molekiiller ortamdan uzaklagtirilir.

* Ani Molekiil sayan (instantaneous-counting-molecule, ICM) alic1
Ani molekiil sayan alicida, alict belirli bir gozlem siiresi [f,, — At,t,] icinde
reseptorlerine gelen molekiilleri sayar.  Alicidda gozlemlenen isaret y(f,,) =
n(ty) — n“"(ty, — Ar) ’dir. Burada f,, = mAt, m = 1,2,3,..., olmak iizere m.
ornekleme anim gostermektedir. Ornekleme aralig1 At dir. Nary(r)> T aninda aliciya

gelen molekiil sayisim1 gostermektedir.

* Molekiil toplayan (accumulative-counting-molecule, ACM) alic1
Molekiil toplayan alic1 ise #,, anina kadar alicinin reseptorlerine gelen molekiilleri
sayar, aliciyr terk eden molekiil sayisim1 ise toplamdan ¢ikarir. Bu alicida
gozlemlenen isaret y(t,) = n®"(t,) — nP(t,,) olur. Burada n?"(t), t aminda

alicidan ayrilan molekiil sayisim1 gostermektedir.

Bu béliimde, farkli verici ve alict modelleri, literatiirde tanimlanan temel modiilasyon
teknikleri ve bu tekniklerin performans karsilagtirmalart verilecektir. Daha
sonra molekiillerin fiziksel kanaldaki hareketini etkileyen faktorler gosterilerek
adveksiyon-difiizyon-reaksiyon denklemi elde edilecektir. Daha sonra bu denklem
kullanilarak kanalin diirtii yanit1 elde edilecek ve es deger ayrik zaman kanal modelleri
verilecektir. Boliim 4’de es de8er ayrik kanal modeli kullanilarak difiizyon tabanl

molekiiler haberlesme sistemi icin alic1 kestirim yontemleri onerilecektir.

2.1 Modiilasyon Teknikleri

Modiilasyon, bilgi mesajinin, ozellikle giinlimiizde sayisal sistemler icin ikili bit
dizisinin, fiziksel ortamda iletime elverigli, kanalin bozucu etkilerine dayaniklilig
yiiksek olacak sekilde, tasiyicinin cesitli karakteristik oOzelliklerine kodlanmasi
siireci olarak tammmlanmaktadir.  Klasik elektromanyetik haberlesme ve diger
biitiin haberlesme sistemlerinde oldugu gibi, molekiiler haberlesme sistemlerinde

de modiilasyon sistemin en Onemli siireclerinden biridir. Bu boliimde, molekiiler

11



haberlesme icin literatiirde tanimlanmis olan en temel modiilasyon teknikleri

verilecektir.

Molekiiler haberlesmede tasiyici, boyutlart nanometre mertebesinde olan bilgi
molekiilleridir. Biitiin molekiiler haberlesme modiilasyon teknikleri, verilen mesajin
bit degerlerinin bilgi molekiillerinin yayilim ozelliklerine modiilasyonu ve bu bilgi

molekiillerinin vericiden salinimina dayanur.

Literatiirde, molekiiler haberlesme icin farkli modiilasyon teknikleri onerilmigtir. Bu
teknikler bilgi molekiillerinin yayilim 6zelliklerine gore 5 farkli grupta toplanabilir

[35].

» Konsantrasyon tabanli teknikler

Bilgi molekiillerin konsantrasyonunda iletilir.

* Molekiil tipi tabanl teknikler

Bilgi farkli molekiil tipleri ile ifade edilir.

e Zamanlama tabanli teknikler

Bilgi molekiillerin zamanla iligkili 6zellikleri ile ifade edilir.

e Uzamsal tabanh teknikler

Cok antenli sistemlerde, bilgi molekiillerin yayiliminin uzamsal konumu ile iletilir.

e Hibrit teknikler

Bilgi, yukarida ifade edilen dort teknikten birkag¢i kullanilarak iletilir.

2.1.1 Konsantrasyon tabanh modiilasyon teknikleri

Konsantrasyon tabanli teknikte, modiilasyon, sembol kiimesindeki her bir semboliin
farkli bir molekiil konsantrasyonuna eslenmesi ile yapilmaktadir ve konsantrasyon
kaydirmali anahtarlama (concentration shift keying, CSK) olarak adlandirilmaktadir.
Molekiiler haberlesmedeki CSK modiilasyonu sayisal haberlesmedeki genlik kaydir-
mal1 anahtarlama modiilasyonuna (amplitude shift keying, ASK) denk gelmektedir.
ASK modiilasyonun avantaj ve dezavantajlarina sahiptir. Uygulamasi basit bir sistem

olmasina karsin giiriiltii ve girisime karsi hassastir.
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Her bir sembol m sayida bilgi biti ile ifade edilir. CSK modiilasyonunda o anki sembol

degerine bagli olarak vericiden gonderilen molekiil sayis1
N[kl =ngy,  slk] € {s0,51,...,50m_1} 2.1

olarak verilir. Burada ng her bir sembol degeri i¢in vericiden gonderilen molekiil

sayisini ifade etmektedir. s[k] modiilasyon kiimesinden 2 farkli sembol degeri alabilir.

Alici tarafinda, bir sembol araliginda aliciya gelen molekiiller sayilir ve esik degerleri
ile kargilagtirilarak o anki sembole karar verilir. Alic1 2™ — 1 farkli esik degeri kullanir.
Esik degeri alic1 kestirim yontemi adi verilen bu yontem
S0 y[k] < Ao
Slk] =< si Aic1 <ylk] <Ay 1<i<2m-2 (2.2)
som_1, Agm_o < ylk]|
olarak verilir. Burada §[k] alicida kestirilen sembolii, A esik degerini, y[k] alicinin &

aninda saymis oldugu molekiil sayisini ifade etmektedir.

Bu modiilasyon tekniginin en basit formu her bir sembolde bir bitin tasindigi
modiilasyon cesididir. Bu modiilasyon c¢esidine acik-kapali anahtarlama (on-off
keying, OOK) ad1 verilmektedir. OOK modiilasyonunda, bit degeri 1 ise vericiden
sabit sayida bilgi molekiilii gonderilirken, bit degeri 0 i¢in o sembol aralifinda molekiil
gonderilmez [36]. OOK modiilasyon ayni zamanda ikili konsantrasyon kaydirmali

anahtarlama (binary concentration shift keying, BCSK) olarak adlandirilir ve

() = {NS(I —kTy), ulk] =1 03

0, ulk] =0
olarak verilir. Burada x(¢) OOK modiilasyonlu isareti, 6 (.) Dirac fonksiyonunu, 7}, bit
periyodunu, u[k] bilgi bit dizisini, N bir bit periyodunda gonderilen molekiil sayisini

gostermektedir.

Sistemin hata olasilifim1 azaltmak amaciyla literatiirde bircok CSK varyanti
modiilasyon teknigi onerilmistir. Genelde CSK varyanti modiilasyon tekniklerinde
molekiiller sembol siiresinin basinda gonderilir. [37,38]’de Onerilen modiilasyon
tekniginde ise molekiiller sembol siiresinin basinda ve ortasinda gonderilir. Alicida

ise sembollerinin kestirimi i¢in biri sembol siiresinin ilk yarisinda, digeri ise sembol
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stiresinin diger yarisinda olmak iizere iki kez esik degeri tabanli kestirim yapilmaktadir.
Bu kestirim yontemi

so, Ykl <A & ylka] <2

Skl =< 51, A <ylkp] & A <ylkg) (2.4)

s2, diger durumlarda
olarak verilmektedir. Burada kg, k. sembol araliginin ilk yarisini, kg, ise k. sembol
araliginin ikinci yarisini ifade etmektedir. Bu teknige CSK alt zaman dilimi (CSK
sub timeslot, CSK-SubTs) adi1 verilmektedir ve her bir alt sembol diliminde ii¢ sembol

degerinden biri taginir.

ISI’dan dolay1 olusan hatayr minimize eden CSK tabanli giic ayarlama teknigi
[39]-[41]’de Onerilmistir. Bu teknikte vericinin, difiizyon katsayisi, alicinin yarigapi
ve alic1 ve verici arasindaki uzaklik gibi kanal parametreleri ve vericiden gonderilen
k anindan 6nceki m sembolil bildigi varsayildiginda verici her bir ayn1 sembol icin
alinan molekiil sayilar1 arasindaki farki minimize edecek sekilde vericiden gonderilen
molekiil sayilarimi ayarlayabilir. Bu teknige gii¢c ayarlamali CSK (power adjustment
CSK, CSK-PA) modiilasyonu adi1 verilmektedir. Burada gii¢c ayarlamas1 ge¢cmisteki m
adet sembol kullanilarak yapilir. m degeri arttik¢a vericideki hesaplama karmagiklig

artmaktadir.

2.1.2 Molekiil tipi tabanh modiilasyon teknikleri

Molekiil tipi tabanli modiilasyon tekniklerinde, verici, sembol kiimesindeki her bir
sembol i¢in farkli tipte molekiill gonderir. Molekiiller yaricap, yayilma egilimi
gibi ozellikler a¢isindan benzerlik gostermek ile birlikte, alicinin yiizeyinde bulunan
farkli tip reseptorler tarafindan algilanabilmektedirler. Boylece, alici tek bir sembol
siiresinde, birbirine ortogonal olan ve birden fazla molekiil tipinden olusan isaretleri

algilayabilmektedirler.

Literatiirde molekiil tipi tabanli modiilasyon teknigi ilk olarak [42]-[45] de tanitilmis
ve molekiiler kaydirmali anahtarlama (molecular shift keying, MoSK) olarak
adlandirilmigtir. En temel MoSK modiilasyon yontemleri olarak, ikili MoSK (Binary
MoSK, BMoSK) ve dortlii MoSK (Quadruple MoSK, QMoSK) tanitilmistir.
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MoSK’da, demodiilasyon yontemi olarak her bir sembol siiresinde aliciya gelen
farkli tipteki molekiiller sayilarak esik tabanli kestirim kullanilmaktadir. BMoSK
modiilasyon i¢in esik tabanli kestirim yontemi
so Yalk] >4 & yplk] <A
Skl=<qs1 wk] >4 & y k] <A (2.5)
e, aksi durumda
olarak verilmektedir. Burada, y,[k] alicidaki a tipi molekiil sayisin1 ve y,[k] b tipi
molekiil sayisin1 gostermektedir. e ise alicinin ikili sembol kiimesinden hi¢bir sembole

kestirim yapamadi8ini gostermektedir. Alternatif olarak

§k] = {SO Yalk] < yp[k] (2.6)

st Yalk] = yplk]
olarak verilen cogunluk tabanli kestirim yontemi de kullanilabilmektedir.

Bir sembol siiresinde birden fazla tipte molekiiliin gonderildigi modiilasyon teknigi
genellestirilmis molekiiler kaydirmali anahtarlama (generalized molecular shift
keying, GMoSK) olarak adlandirilmaktadir [46]. GMoSK sembol kiimesinin eleman
sayisini arttirarak daha yiiksek veri iletim hiz1 saglamasina karsin MoSK’ya gore daha

yiiksek gii¢ ve daha karmagik alic1 yapisi gerektirmektedir.

MoSK, CSK modiilasyona gore, sembolleri farkli tip molekiillerle gonderdigi i¢in
semboller aras1 girisimi (ISI) azaltir. Ote yandan, vericinin farkli tip molekiil
gonderebilme kabiliyetine sahip olmas1 gerekliliginden dolayr daha karmasik bir verici
yapisina ve alicinin farkli tipte reseptorlere sahip olmasi gerekliliginden dolay1 da
daha karmagik bir alic1 yapisina sahiptir. Ayrica, MoSK CSK’ya gore ortalama daha
yilksek sayida molekiil salimi yapmaktadir. Ornek olarak, BCSK modiilasyonda
her sembol siiresinde molekiil géonderilmezken, BMoSK’da her sembol i¢in molekiil

gonderilmektedir.

Iki farkli molekiil tipi kullanan ve oran kaydirmali anahtarlama (ratio shift keying,
RSK) modiilasyonu adi verilen modiilasyon teknigi [47]’de Onerilmisitr. ~ Bu
modiilasyon tekniginde bilgi iki farkli molekiil tipinin oraminda gonderilir. Ikili

RSK’da alic1 sembolleri

&l — S0 ya/b[k]<2‘
K {s1 R @D
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olarak verilen kestirim yontemi ile ¢ozer. Burada y,, alicida k. sembol araligindaki
farkli tiplerdeki molekiillerin oramini gostermektedir.  Ikili RSK modiilasyon
MoSK modiilasyon ile benzer BER performansi gosterirken, dortlii RSK’nin BER

performansi CSK modiilasyonun performansina benzerdir.

Molekiil tipi tabanli diger bir modiilasyon teknigi olan molekiiler konsantrasyon
kaydirmali anahtarlama (molecular concentration shift keying, MCSK) [48]de
tanititlmigtir. Bu modiilasyon tekniginde s[k] = s; sembolii igin tek ve ¢ift numarali
sembol araliklarinda farkli tipte molekiiller gonderilmektedir. s[k] = s sembolii igin
ise BCSK modiilasyonda oldugu gibi vericiden molekiil gonderilmemektedir. Alic

tarafinda ise semboller

5 kmod(2) =0 yu[k] <A

Sk = kmod(2) =1 y,[k] <A 28)
i kmod(2) =0 yuk] > A
b N kmod(2) =1 yplk] > 2

olarak verilen esik tabanli kestirim yontemi kullanilarak c¢oziilebilir. Burada mod
modiilo operatoriidiir. ~ Molekiiler haberlesme kanalinda, s; sembol dizisinden
kaynaklanan ISI giderek artmaktadir. Béylece sonraki semboliin s¢ olmasi durumunda,
bu semboliin hatali bir sekilde s; olarak ¢oziilmesi biiyiik olasilikladir. MCSK
modiilasyon teknigi, bu problemi ¢ozerek, ikili durum i¢cin MoSK modiilasyondan
daha iyi bir BER performansi gostermektedir. Bunun ile birlikte modiilasyon mertebesi
arttikca MCSK modiilasyonun performansinin MoSK’ya gore daha diisiik oldugu

gosterilmistir.

Molekiiler gecis kaydirmali anahtarlama (molecular transition shift keying, MTSK)
modiilasyon teknigi [40]’da Onerilmistir. Bu modiilasyon teknigi iki farkli molekiil
tipi kullanarak semboller arasi girisimin yapict ve yikici etkisine odaklanir. s
semboliinden kaynaklanan ISI bileseni sonraki gelen semboller s; ise yapici, sg ise
yikic etki gosterir. MTSK’da verici bir sonraki sembol degeri s[k + 1]’e bakarak s[k]
sembol degeri i¢in hangi tip molekiil gonderecegine karar verir. k aninda gonderilecek

sembole gore vericiden gonderilen molekiil tipleri

N, slkl=s1 & slk+1]=s
Nlkl=< N, skl=s2 & slk+1]=sg (2.9)
o slk] =so
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olarak verilmektedir. Burada & ve operatoriidiir. & ise molekiil gonderilmedigini
ifade etmektedir. MTSK’da BCSK’ya benzer bir sekilde sy sembolii i¢in molekiil
gonderilmez. Alicida ise her iki tip molekiiliin konsantrasyonuna bakarak semboller

kestirilir. Bu alic1 kestirim yontemi

S[k]:{so Yalk] <A & yplk] <A (2.10)

st Yalk] =24 | yplk] = A
olarak verilmektdir. Burada | veya operatoriidiir. Bu sekilde sembol gegislerinde
ISI'nin yikici etkisi azaltilarak BER performansi arttiritlir. MTSK, CSK ve MoSK’ya

gore daha 1yi BER performansi gostermektedir.

Zebra CSK ad1 verilen molekiiler tipi tabanli gelismis bir modiilasyon teknigi [49] da
onerilmistir. Bu teknikte vericiden s sembolleri i¢cin sembol numaralarina gore a ve
b tipinde iki farkli molekiil gonderilir. Ayrica a tipi molekiil gonderildiginde, daha
onceki sembol siiresinde gonderilen b tipi molekiilii yok edici ym,, tipinde molekiiller,
b tipi molekiil gonderildiginde ise a tipi molekiilleri yok edici ym, tipinde molekiiller
gonderilmektedir. Boylece yok edici molekiiller onceki sembol siirelerinde gonderilen

molekiilleri yok ederek semboller arasi girisimi azaltir.

2.1.3 Zamanlama tabanh modiilasyon teknikleri

Zamanlama tabanli modiilasyon tekniklerinde bilgi molekiillerin génderilme zamanina
gore kodlanir. Bu modiilasyon tekniginde molekiiler haberlesme kanali molekiiler
zamanlama kanali (molecular timing channel, MTC) olarak adlandirilir.  diger
modiilasyon tekniklerinin aksine kanal girisi ayrik degil stireklidir. MTC kanal modeli
ilk olarak [50]’de Onerilmistir. Bu kanal modeli zamanlama tabanli modiilasyonlar i¢in
daha uygundur. En basit formda, MTC, vericiden ¢, aninda molekiil gonderilmesine
dayanir. Burada bilgi molekiillerin gonderilme aninda (release time, RT) kodlanir.

Bilgi molekiiliiniin aliciya ¢, siire sonra ulagmasi
ty=1t,+1, 2.11)

olarak verilmektedir. Burada 7, molekiilin yayilimindan kaynaklanan rastgele

gecikmedir.
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Literatiirde bircok c¢alisma, molekiiler haberlesme sistemleri igin darbe yeri
modiilasyonuna (pulse position modulation, PPM) odaklanmistir [51]-[56]. Bu
modiilasyon tekniginde bilgi darbe zamaninda modiile edilir. PPM’de sembol siiresi
m alt zaman araliklarina boliiniir. Burada m sembol kiimesinin eleman sayisini
gostermektedir. Gonderilecek sembole gore N adet molekiil ilgili semboliin alt zaman
araliginin bagsinda gonderilir. PPM modiilasyonda alic1 kestirim yontemi

§=1s;, [|=argmaxyj (2.12)

0<s<m

olarak verilir. Burada ys s. alt sembol araliginda aliciya ulasan molekiil sayisini
gostermektedir. [S1]’de ikili durum i¢cin CSK modiilasyonun PPM’e gore daha iyi
BER performansina sahip oldugu gosterilmistir. Ote yandan [52]’de modiilasyon
mertebesi arttikca PPM’de ISI daha az oldugu i¢in, PPM’in CSK’dan daha 1y1 BER

performansina sahip oldugu gosterilmistir.

Bilgiyi molekiillerin gonderme zamanina gore modiile etmenin en biiyiik problem-
lerinden birisi alic1 ve vericinin senkronize olmasi ihtiyacidir. [S1]’de bilgiyi iki ardigik
molekiil gobnderimi arasindaki zaman araliklarinda modiile eden asenkron zamanlama
tabanli modiilasyon teknigi Onerilmistir. [57]’de ise bilgi, molekiillerin gonderilmesi

arasindaki zaman araliklarinin yam sira farkli molekiil tipleri ile modiile edilmistir.

Diger bir zamanlama tabanli modiilasyon teknigi olan molekiiler frekans kaydirmali
anahtarlama (molecular frequency shift keying, MFSK) modiilasyon teknigi [58]’de
tamtilmigtir.  Bu teknikte modiilasyon molekiillerin gonderilme zamani siklig
degistirilerek yapilmaktadir. [59]’da MFSK modiilasyon CSK ile karsilastirilmis ve

MFSK’nin iyi bir BER performansi gosterdigi gdzlemlenmisgtir.

2.1.4 Uzamsal modiilasyon teknikleri

Uzamsal modiilasyon teknikleri, bilgi mesajin1 cesitleme kullanarak gondermeyi
amaclar. Bilgi cok antenli sistemlerde verici anten indeksinde kodlanir ve alici
molekiillerin hangi antenden gonderildigini kestirerek sembolleri ¢ozer. Uzamsal
modiilasyon tekniklerinde alic1 ve vericideki anten ciftleri arasindaki mesafe

birbirlerinden farklidir.
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Molekiiler ¢ok girigli cok ¢ikishi (multiple input multiple output, MIMO) sistemler
icin uzamsal cesitleme literatiirde [61]—[64]’de Onerilmistir. Bu calismalarda klasik
modiilasyon teknikleri kullanilarak veri hacmi arttirilmustir.  Ote yandan [65]’de,
indeks modiilasyonu ilk kez molekiiler haberlesmeye uyarlanmis ve molekiiler indeks
modiilasyonu olarak adlandirilmistir. Ayrica molekiiler indeks modiilasyonunun temel
formu olan ve sadece bir anten kullanan molekiiler uzay kaydirmali anahtarlama

(molecular space shift keying, MSSK) modiilasyonu 6nerilmistir [65].

m’li MSSK’da bir sembol siiresinde m adet antenden yalnizca biri aktiftir. Aktif olan
anten, gonderilecek sembole gore daha onceden belirlenmis sayida molekiil gonderir.

Vericiden gonderilen molekiiller
Ny [k] =N,  slk] =s; (2.13)

olarak wverilir. Burada Nj[k] s; sembolii icin gonderilen molekiil sayisini

gostermektedir. Alicida ise semboller

§lkl=s; 1= argmax y;[k] (2.14)
jelo,1,..m—1}

olarak verilen maksimum sayma kestirimi yontemi kullanilarak ¢oziiliir. Burada y;[k]

J’inci alic1 antenin bir sembol siiresinde almis oldugu molekiil sayisim1 gostermektedir.

2.1.5 Hibrit modiilasyon teknikleri

Molekiiler haberlesmede bircok modiilasyon teknigi molekiillerin yalmizca bir
ozelligine odaklanmaktadir. Ote yandan, literatiirde molekiillerin birden fazla
ozelligini kullanan modiilasyon teknikleri de onerilmistir. Bu modiilasyon teknikleri
yiiksek veri hizlarina ulasabilmelerine ragmen alic1 ve vericide daha karmagik yapilara

ihtiya¢ duyduklarindan pratikte kullanim alanlar1 sinirlidir.

m-kanalli CSK (m-channel CSK, m-CCSK) modiilasyon teknigi [66,67]’de Oner-
ilmigtir. Bu modiilasyon tekniginde bilgi m farkli molekiil tipi kullanilarak CSK
modiilasyon ile iletilmektedir. m-CCSK modiilasyonda m sayida bagimsiz kanal vardir
ve veri hizin1 m oraninda arttirir. Ote yandan, molekiillerin sentezlenmesi, saklanmast
ve gonderilmesi agisindan CSK modiilasyona gore daha fazla enerji tiiketimine
sahiptir. Alic1 tarafinda ise farkli molekiil tiplerini taniyabilecek reseptorlere ihtiyag

oldugundan karmagik bir alic1 tasarimina ihtiya¢ duymaktadir.
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Konsantrasyon ve molekiil tipini kullanan diger bir hibrit modiilasyon teknigi hibrit
modiilasyon yontemi (hybrid modulation scheme, HMS) teknigidir [68]. Bilgi
dizisinde ardisik olarak gelen sembollerin bazilar1 ayni degere sahip olabilmektedir.
Boylece ardisik gelen ve ayni degere sahip olan semboller tek bir girig isareti olarak

alinabilir. Burada u bilgi dizisindeki semboller
w=1{1,1,1,0,0,1,0,0,1} (2.15)
olarak ifade edildiginde, [k] tekrarlama sayis1 ve V [k] sembol degerleri

VK ={1,0,1,0,1} (2.16)
Ik ={3,2,1,2,1}

olarak verilir. HMS modiilasyon tekniginde, vericiden tekrarlama sayis: icin farkh
sayida molekiil, sembol degerleri i¢in ise farkli tipte molekiil gonderilmektedir. Alic
tarafinda ise, V [k] ve [[k] dizileri esik tabanl kestirim yontemi kullanilarak ¢oziilebilir.
Iki farkli tipte dort ardisik semboliin modiile edildigi HMS modiilasyonunda alict

kestirim yapisi

N alk k
s1,  Yblk] = yalk],
L, Ym[k] <o
- 2 <ymlk] <A
3, A <ymlk] <A
4, 2’2 < ym[k]
olarak verilmektedir. Burada m degeri
m={ @ V=5 (2.19)
b, V[k] =51

olarak verilmektedir.

HMS modiilasyon teknigi m-CCSK modiilasyonunda oldugu gibi daha yiiksek veri
hizlarina ulagsmasina ragmen daha karmagik alic1 ve verici yapisina sahipti. HMS
modiilasyonunda ardigik sembol sayis1 [ arttikca alicidaki esik degeri sayisi da

artmaktadir. Bu da bit hata oran1 (BER) performansini azaltmaktadir.

Molekiil tipi tabanli ve zamanlama tabanli teknikler birlikte kullanilarak molekiil

tipi permiitasyon kaydirmali anahtarlama (molecular type permutation shift keying,
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MTPSK) modiilasyonu [69]’da Onerilmisti. MTPSK’de CSK-SubTS ve MoSK
modiilasyonlar1 birlestirilmis ve alic1 kestirim yontemi olarak is en biiyiik olabilirlik
kestirim yontemi (maximum likelihood, ML) kullanilmistir. Burada CSK-SubTS’de
oldugu gibi her bir sembol araligt M adet alt zaman dilimine ayrilmaktadir. ilk alt
zaman diliminde verici gonderilecek sembole gore M farkli molekiil tipinden birini
secerek gonderir. Sonraki alt zaman diliminde ise kalan M — 1 farkli molekiilden birini
secer. Boylece MTPSK modiilasyonda sembol kiimesi M! farkli sembolden olugsmakta
ve her bir sembol log,M! bit bilgi tasimaktadir. Alic1 tarafinda ise Viterbi algoritmasi
kullanilmaktadir. MTPSK yontemi M = 8 i¢in [69]’da gosterildigi tizere MoSK,CSK
ve PPM tekniklerinden daha iyi BER performansi gostermesine karsin alicida Viterbi
algoritmasi kullandigindan diger temel modiilasyon tekniklerine gore daha karmagik

bir alic1 yapisina sahiptir.

2.2 Molekiiler Haberlesmenin Fiziksel Temeli

Vericide, bilgi bitleri molekiillerin yayilim 6zelliklerine modiile edildikten sonra, bu
molekiiller vericiden fiziksel ortama gonderilir. Akiskan ortamda bilgi molekiilleri
izerine difiizyon, adveksiyon ve kimyasal reaksiyon olmak iizere ii¢ farkl fiziksel
olgu etki edebilir. Sekil 2.4’te gosterilen bu etkiler kanalin diirtii yanitin1 etkileyerek
molekiiler haberlesme sisteminin kanal modelini degistirmektedir. Bu bdliimde

molekiiler haberlesmede molekiillerin yayiliminin dayandig: temel fiziksel yasalar

verilecektir.
Bilgi Molekulu
"o Difuzyon -~ ™1 <
e o ° . \ P . | % R .
) = °
(. ° ° ® ° ° |—o— ‘). i e
e ° ° 1 P
® P ./ £y mm=m=yFf =\ °
\. °. b I_ : ° e R
’ ﬁ .
Adveksiyon Bozunmus Molekdl R .
V(d,t)

Verici Alici

Sekil 2.4 : Fiziksel sistem
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2.2.1 Serbest difiizyon

Serbest difiizyon ¢6ziilmiis molekiillerin akigkan ortam icerisinde hareketine sebep
olan temel mekanizmadir. Gaz yada siv1 gibi akigskan ortamdaki molekiiller termal
titresim ve diger molekiiller ile carpismalardan etkilenmektedirler. Bunun sonucu
olarak molekiillerin hareketi herhangi bir yonelim olmaksizin tamamen rastgele
olugsmaktadir. Bu harekete rastgele yiiriime yada Brownian hareketi ad1 verilmektedir.

d;(¢) = [x,y,z] t anindaki i. molekiiliin pozisyonunu gosterdiginde rastgele yiirilyiig
di(1 + Ar) = di(r) + N(0,2DAT) (2.20)

olarak modellenebilir. Burada Ar zaman adim araligini, D i. molekiil icin difiizyon
katsayisini gostermektedir. N(u,X) p ortalamali, £ kovaryans matrisli ¢cok degiskenli
Gauss rastgele degiskenini gostermektedir. 0 biitiin elemanlar1 O olan sifir matrisini, I
ise birim matrisi gostermektedir. Difiizyon katsayis1 bir molekiiliin akigkan ortamda ne
kadar hizl1 hareket edecegini gosterir. Difiizyon katsayisi ne kadar biiyiikse molekiiliin
akigkan ortamdaki yer degistirmesi de o kadar biiylik olmaktadir. Siirekli bir akigkan
ortamdaki kiiresel pargaciklar i¢in difiizyon katsayisi

kT
~ 67nR

(2.21)

olarak verilen Einstein bagintis1 ile hesaplanabilir. Burada kg = 1.38x10723JK~!
Boltzmann sabiti, 7" sicaklik (Kelvin), n akiskanin viskozitesi ve R molekiillerin
yaricapint gostermektedir. Molekiil yaricapr arttikca difiizyon katsayisi diismektedir.
Bu da biiyiik yarigapa sahip molekiillerin difiizyon katsayisindan daha az etkilendigini
gostermektedir. (2.21)’de verilen difiizyon katsayis1 bagintis1 akigkan ortam siirekli
oldugu siire icin gecerlidir. Bunun da pargacik boyutlarinin akiskan ortamin molekiil
boyutlarindan en az 5 kat daha biiyiik oldugu durumlarda saglandig1 deneysel olarak

gosterilmigtir [70].

Difiizyon katsayis1 molekiillerin bolgesel konsantrasyonuna gore degismektedir [71].
Difiizyon katsayisinin sabit kabul edilebilmesi icin, akiskan ortamin sicaklik ve
viskozitesinin iiniform ve sabit, ¢oziilmiis biitiin molekiillerin ise akigkan iginde
seyreltik olmasi, yani ¢oziilmiis molekiil sayisinin akigkan igcinde her yerde yeterince

az olmas1 gerekmektedir. Bu varsayimlar ile ¢ozelti icindeki molekiillerin potansiyel
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carpigsmalar1 goz ardi edilebilir ve bolgesel difiizyon katsayisinin sabit oldugu kabul

edilebilmektedir.

Difiizyondan kaynaklanan molekiillerin rastgele hareketi, akiskan ortamdaki molekiil
konsantrasyonunu zamanla degistirmektedir. Molekiil konsantrasyonu c(d,) birim

hacimde ¢6ziilmiis ortalama molekiil sayisini ifade etmektedir ve

dc(d,r)
ot

= DV?c(d,1) (2.22)

olarak verilen Fick’in ikinci difiizyon yasasina uymaktadir. Burada V? Laplace
operatoriidiir, oyle ki kartezyen koordinat sisteminde V? = 92/dx? 4 9%/dy? +
0%/dz%’dir.  (2.22)’de verilen kismi tiirev basit baslangic ve smir kosullari icin

coziilebilir.

Sonsuz ii¢-boyutlu akigkan ortam ve noktasal diirtii yayilim1 molekiiler haberlesme
literatiiriinde basitligi sebebiyle olduk¢a c¢ok calisilmistir [13,16]-[24,72]. Bu
tanimlanan sistemde kismi tiirevin ¢oziilebilmesi i¢in tic-boyutlu difiizyon siirecinde,
N adet molekiiliin dy konumundan 7y aninda vericiden gonderildigi diisiiniilsiin. Kismi

tiirev

Baslangi¢ Kosulu:  ¢(dg,t — 1) = N6(d —dy) (2.23)

Sinir Kosulu:  ¢(||d|| — o0,2) =0 (2.24)

olarak verilen baglangi¢ ve sinir kosullari ile ¢oziilerek konsantrasyon bulunabilir. Bu-
rada 6(d) = 6(x)0(y)0(z) ve O(.) Dirac delta fonksiyonunu ifade etmektedir. (2.22)
yukarida verilen baglangi¢ kosullaria gore ¢oziildiigiinde molekiil konsantrasyonu

N ld—do?
(4rnD(t —1))>/? 4D(t —1o)

c*(d,t) = (2.25)

olarak verilir. Burada c*(d,r) t aninda d konumunda olgiilen konsantrasyonu

gostermektedir.

Sekil 2.5’te zamana gore molekiil konsantrasyonu d = [d,0,0] i¢in verilmigtir. Burada
d € {300,400,500} nm’dir. Baslangigta doy = [0,0,0] konumundaki vericiden #o = 0
aninda N = 10* molekiil gonderilmistir ve difiizyon katsayis1 D = 4.5x10~ 192 /s’dir.
Sekil 2.5’ten molekiil konsantrasyonunun zamanla arttig1, belirli bir siire sonra ise

molekiillerin akigkan ortam icerisinde genis bir alana difiizyon ile yayillimindan dolay1
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Sekil 2.5 : Uzakliga gore molekiil konsantrasyonu [70].

azaldig1 gozlemlenmektedir. Dahasi, uzaklik arttikca molekiil konsantrasyonunun
maksimum degerine ulastig1 siirenin de arttig1r, maksimum konsantrasyon degerinin

ise azaldig1 goriilmektedir.

Sonsuz akigkan ortam varsayimi, sistemin gercek sinirlarinin alici ve vericiden oldukca
uzak olmast durumunda gegerlidir. Bu durumda sistemin sinirlarinin molekiillerin

difiizyonu iizerindeki etkisi gdz ard1 edilebilir.
2.2.2 Adveksiyon

Adveksiyon ¢oziilmiis parcaciklarin akiskan ortamda hareketini saglayan diger bir
temel mekanizmadir. Siiriiklenme ve akigkan akimi olmak tizere iki farkli adveksiyon
vardir. Parcaciklarin adveksiyondan dolayr olusan hareketi parcacigin konumuna
ve zamana bagli olan hiz vektorii v(d,t) ile ifade edilebilir. i. parcacigin d;

pozisyonundayken adveksiyondan kaynakli hareketi sonucu ¢ + Ar anindaki pozisyonu

di(t+ A1) = di(r) +v(d;(t),1) At (2.26)

24



olarak verilmektedir. Burada Az, d;(t) ve d;(t + At) arasinda hiz sabit olacak kadar

kiigtik olmalidir.

v(d,t) verildiginde, adveksiyondan kaynaklanan ve zamana bagli olan konsantrasyon
degisimi
dc(d, 1)
dt

olarak verilen kismi tiirev ile modellenebilir. Bu model adveksiyon denklemi yada

siireklilik denklemi olarak adlandirilir [73]. Burada V = [d/dx,d/dy,d/dz] gradient

= —V.(v(d,1)c(d,1)) (2.27)

operatoriinii ifade etmektedir. Genel olarak (2.27)’de verilen kismi tiirev verilen
hiz vektoriine gore ¢oziilememekte, numerik metotlar kullanilmaktadir. Farkli hiz
vektorleri i¢in kismi tiirev ¢oziimii

c(d— [yv(t)dt,0), Uniform akim

c*(d,t) = c(d —vt,0), Sabit iiniform akim (2.28)

c(d—v(p)t,0), Poiseuille akim
olarak verilmektedir. Uniform akimda hiz vektérii biitiin uzay boyunca sabit fakat
zamana baghdir. Bu durum v(d,t) = v(t) olarak gosterilebilir [74]. Ote yandan
sabit tiniform akimda hiz vektorii uzay boyunca sabit olmanin yani sira zamanla
da degismektedir. Diger bir deyisle v(d,t) = v olarak gosterilebilir . Ote yandan,
Poiseuille akigi kanallarda olusan basing kaynakli akistir ve kilcal damarlardaki akigi

dogru bir sekilde modeller [75].

Genellikle, molekiiler haberlesmede fiziksel ortamda adveksiyon ve difiizyon
etkisi ayn1 anda bulunmaktadir. Adveksiyon ve difiizyon etkisinden kaynaklanan

konsantrasyon degisimi

de(d,t

% = DV2¢(d,t) — V.(v(d,t)c(d, 1)) (2.29)
olarak verilir. (2.22)’de verilen kismi tiirev denkleminde oldugu gibi (2.29)’da verilen
kismi tiirevin de verilen hiz vektorii, baslangic kosulu ve sinir kosulu i¢in genel bir

¢oziimii yoktur. Ote yandan, sonsuz akiskan ortam ve iiniform akis icin (2.29)’un

¢cOzimii

ld — (t —to)v — do||*
(4xD(t —15))>/ 4D(t —to)
olarak verilmektedir. Baslangi¢ kosulu (2.23) ve smnir kosulu (2.24)’te verilmistir.

c(d,t) = exp — , >0 (2.30)

Sekil 2.6’da molekiil konsantrasyonunun zaman gére degisimi d = [400,0,0] nm igin
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verilmistir. Burada difiizyon katsayis1 D = 4.5 x 10~ 1%m? /s’dir. Vericiden baslangicta
to = 0 aminda dy = [0,0,0] pozisyonundan N = 10* molekiil gonderilmistir. Akis hiz1
vo = [»,0,0] ve v € {0,2,5}x1073 m/s’dir.

60 . . . .
e ) = 011/ 8
s ) = 221073/ 8
50 v=>5z210"*m/s | -
E
=
S a0} -
)
i
£
s 30F .
o
—
X
~ 201 .
S
o
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Sekil 2.6 : Adveksiyona gore molekiil konsantrasyonu [70].

Sekil 2.6’dan akis hiz1 arttikca, molekiil konsantrasyonunun maksimum degerinin
de artt1§1 goriilmektedir. Ote yandan, konsantrasyonun maksimum degerine ulastig
siire azalmaktadir. Bunun sebebi akis ile molekiillerin konsantrasyonunun olciildiigii
noktanin ayni yonde olmasidir. Molekiiler haberlesmede boyle bir akis kapsama
alanim1 genisletmektedir. Dahasi hiz arttik¢ca konsantrasyonun maksimum degerine
ulastiktan sonra daha hizli azaldig: goriilmektedir. Boylece semboller aras1 girisim de

azaltilabilmektedir [21,76].

2.2.3 Kimyasal reaksiyonlar

Difiizyon tabanli molekiiler haberlesmede, molekiillerin yayilimini etkileyen diger bir
mekanizma kimyasal reaksiyonlardir. Kimyasal reaksiyonlar molekiiler haberlesmede

akigkan ortamda dogal olarak olugsmaktadir. Bu yiizden haberlesme tasariminda
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dikkate alinmalidirlar. Molekiiler haberlesmede ISI'nin azaltilmasi amaciyla da

kullanilmaktadir [21,22,76,77].

(2.31)’de genel reaksiyon formiilii
Y ol 5y ngg (2.31)
I€l Jel
olarak verilir. Burada I € I reaktant molekiilleri, I reaktant molekiil kiimesini, J € J
iriin molekiilleri, J tirlin molekiil kiimesini ifade etmektedir. n; ve n; dogal say1, K

reaksiyon orani sabitidir.

Kimyasal reaksiyonlar, zamanla parcaciklarin bolgesel konsantrasyonunu degistirmek-

tedir. Bu degisim reaksiyon denklemleri olarak bilinen ve

W = —mf(x,e,VI€), VIEI (2.32)
WZ—WJC(K,Q,VJGJ), viel (2.33)

olarak verilen kismi tiirev denklemleri ile modellenmektedir. Burada f(x,c;,VI € 1)
reaksiyon orani fonksiyonudur. c¢; reaktant molekiil konsantrasyonu, c¢; iiriin molekiil
konsantrasyonunu gostermektedir. Reaksiyon orami fonksiyonu reaksiyon orani ve
reaktant veya iirlin molekiiliin konsantrasyonuna baglidir. Reaksiyon orani fonksiyonu,
oran yasasi denilen ve

[, e, vIel) =x[]cf (d,1) (2.34)
Iel

olarak verilen genel form ile ifade edilmektedir. Burada &; tip-I reaktant molekiiliin

reaksiyon mertebesidir.

Kimyasal reaksiyonlar tek molekiillii bozunma, bimolekiiler reaksiyon ve enzimatik
reaksiyon olmak {izere iic Onemli simifa ayrilabilir. Bu ii¢ reaksiyon tipi de
molekiiler haberlesmede dnemli rol oynamaktadirlar. Ozellikle molekiiler bozunma
baz1 molekiillerin dogal karakteristigidir ve etkisinin haberlesme tasariminda hesaba

katilmas1 gerekmektedir.

Tek molekiillii bozunma reaksiyonunda A tipi molekiil, haberlesme sistemi tarafindan
bilgi molekiilii olarak taninmayan farkli bir molekiil ¢’ye doniisebilir. Tek molekiillii
bozunma reaksiyonu

AL (2.35)
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olarak verilmektedir [78]. Bimolekiiler reaksiyonda ise A ve B tipinde iki farklh
molekiil kimyasal reaksiyon ile C tipi yeni bir iiriin molekiiliinii olusturur. Bu siire¢

Kf
A+B=C (2.36)

Kp

olarak verilen ikinci mertebeden bimolekiiler reaksiyon ile modellenmektedir [79].

Burada K ileri reaksiyon orani sabiti ve kj, geri reaksiyon orani sabitidir.

Dogal molekiiler bozunma haberlesme sisteminin istenen zaman l¢egi icin yeterince
hizli olmayabilir. Bu durumda, enzimler reaksiyonu hizlandirmak icin kullanilabilirler.
Enzimler reaksiyon icin gereken aktivasyon enerjisini ve reaksiyon siiresini azaltan

0zel yapida proteinlerdir. Enzimatik bozunma
Ky Kd
A+E=AE=E+9¢ (2.37)
Kp

olarak verilen reaksiyon denklemi ile modellenmektedirler [76]. Burada E enzimi
gostermektedir ve k; bozunma orani sabitidir. AE ara kimyasal formdur ve ¢ {iriin
molekiiliidiir. Reaksiyon denkleminden goriildiigii tizere enzimler reaksiyon sirasinda

tiiketilmemekte, reaksiyona girdigi gibi ¢ikmaktadir.

Difiizyon, adveksiyon ve kimyasal reaksiyonun aymi anda hesaba katildigi
durumda, molekiil  konsantrasyonundaki  degisimi = modelleyen  genel
adveksiyon-reaksiyon-difiizyon kismi tiirev denklemi

dc(d, 1)

= DV2c(d,t) —V.(v(d,t)c(d,1)) +qf(x,c(d,1)) (2.38)

olarak verilmistir [80,81]. Burada molekiil reaksiyon sonucu ¢ikan iiriin molekiilii ise
q = 1, reaktant molekiil ise ¢ = —1’dir. (2.38)’de verilen kismi tiirev fonksiyonunun
genel baglangic kosulu ve smir kosulu i¢in ¢oziimii cogu molekiiler haberlesme
sistemindeki akigkan ortam i¢in zordur. Bazi basitlestirici varsayimlar ile Ornek

senaryo icin kismi tiirev denkleminin ¢6ziimii asagida verilmisgtir [76].

dp konumundaki noktasal bir vericiden ¢y aninda, lig-boyutlu sonsuz akigkan bir ortam
iizerinden N adet molekiil gonderilsin. (2.23)’te verilen baglangi¢ kosulu ile (2.24)’te
verilen siir kogullarininin saglandigi, ve ortamda v(d,t) = v hizinda iiniform akis

oldugu varsayilsin. (2.35)’te verilen birinci mertebeden bozunum reaksiyonu i¢in g =
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—1ve f(k,c(d,t)) = kc(d,t) olarak verilsin. Bu varsayimlar altinda, (2.38)’de verilen

kismi tiirevin kapal1 form ¢oziimii

. _ N |d — (t —10)v — do|?
0= (47D — 1)) Pkl ) 4D(t0—to) :

b t>1 (2.39)

olarak verilmektedir [82,83].

Sekil 2.7°de zamana gore molekiil konsantrasyonundaki degisim verilmistir. Burada
dy = [0,0,0] konumundaki vericiden fy) = 0 aninda N = 10* adet molekiil
gonderilmistir.  Difiizyon katsayist D = 4.5x10710 m?/s, akiskan hmz1 v =
[1073,0,0] m/s ve bozunma orami sabiti k € {0, 1,2}x10*s~"dir. Alicinin pozisyonu

d =[400,0,0] nm’dir.

12 T T T T
s f;, = ()51
k= 10%s"!

10 - k=2x10%s1
&
=
s el
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< af
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o ' : :
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Sekil 2.7 : Kimyasal Reaksiyona gore molekiil konsantrasyonu [70].

Sekilde bozunma orani sabitinin arttigi durumda, konsantrasyonun maksimumuna
ulagsma siiresinin ve konsantrasyonun maksimum degerinin azaldig1 goriilmektedir.
Ayrica ISI’ya sebep olan konsantrasyon kuyrugunun da bozunum orani sabiti arttikca

azaldig1 goriilmektedir [76].
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2.3 Kanalin Diirtii Yaniti

Bu boliimde, diflizyon tabanli molekiiler haberlesme kanalimin diirtii yaniti elde
edilecektir. Molekiiler haberlesme sisteminin parametrelerinin zamanla degismedigi
varsayilmaktadir. Yani sistem zamanla degismeyen bir sistemdir. Kanalin diirtii yaniti

h(t)’yi asagidaki fiziksel olgular etkilemektedir.

* Parcacik iiretme Vericide bilgiyi tasiyan molekiiller kimyasal reaksiyonlar ile

vericinin igerisinde iiretilir.

* Parcaciklarin salinma mekanizmasi
Parcaciklarin salinma mekanizmasi kimyasal, elektriksel yada mekanik olabilir ve

parcaciklarin fiziksel kanala gonderilmesini kontrol eder.

* Difiizyon Difiizyon molekiillerin akigkan ortam icerisinde Brownian hareketi

yapmasini temsil eder.

* Parcaciklarin bozunmas ve iiretilmesi
Fiziksel kanalda molekiiller bozunarak bilgi molekiilleri disinda farkl: bir molekiile

doniigebilecegi gibi, farkli molekiiller bilgi molekiiliine de doniisebilir.

* Adveksiyon
Adveksiyon molekiillerin akigskan ortam icerisinde hareketini degistiren dis

etkenlerdir.

* Geometri
Uctan uca haberlesme sisteminin bilesenlerinin geometrik yapist molekiillerin

yayilimini etkilemektedir.

* Reseptor kinetigi
Reseptor kinetigi, molekiillerin alicidaki sensor birimlerindeki reseptorlerle

etkilesimini degistirerek kanalin uctan uca diirtii yanitin1 degistirmektedir.

Belirli bir molekiiler haberlesme kanalinin diirtii yanit1 4(¢) nin bulunabilmesi igin,

uygun baslangi¢c ve siir kosullarinda adveksiyon-reaksiyon-difiizyon denkleminin
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yada basitlestirilmis halinin ¢oziilmesi gerekmektedir. Bagslangi¢ kosullar1 molekiil-
lerin iiretilme zamani, iiretilen molekiillerin konumu gibi parametreleri belirlerken,
sinir kosullar1 ugtan uca molekiiler haberlesme sisteminin bilesenlerinin kimyasal
ve fiziksel ozelliklerini belirlemektedir. Adveksiyon-reaksiyon-difiizyon kismi tiirev
denkleminin bircok sistem icin kapali form ¢6ziimii bulunmamaktadir. Ote yandan,
molekiiler haberlesme literatiiriinde farkli yaklagimlar ve varsayimlar yapilarak bu
denklem coziilebilmekte ve uctan uca kanalin genel etkisini yansitabilecek yaklasik

kanal diirtii yanitlar1 bulunabilmektedir.

Burada difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sisteminde pasif ve miikemmel yok
edici alict icin ugtan uca kanalin diirtii yaniti verilecektir. A tipi molekiiliin
d;. konumundan fy = 0 anminda noktasal vericiden anlik olarak gonderildigi
varsayillmaktadir.  d;, noktasal vericinin merkezidir. Molekiiller vericide anlik
olarak {iiretilmekte ve hemen fiziksel kanala gonderilmektedir. Alicinin merkezi
d, konumunda oldugu durumda, alici ve verici arasindaki uzaklik dy = ||d,x — d|
olmaktadir. Molekiiler haberlesme kanali sonsuz akigkan bir ortamdir ve molekiillere
sadece difiizyon etki etmektedir. Diger bir deyisle, molekiillerin haberlesme siiresi
icinde kimyasal reaksiyona ugramadigi ve akigskan ortamda adveksiyonun olmadigi

varsayilmaktadir.

2.3.1 Pasif alic

Pasif alicida, algilama alanmi alicinin hacmi V,., igindeki biitiin d noktalardir. V.,
hacmi igerisindeki biitiin molekiiller gézlemlenen isareti olusturur. Kanalin diirtii
yanit1 ise vericiden #yp = 0 aninda gonderilen bir molekiiliin # aninda alic1 tarafindan
gozlemlenmesi olasiligidir. Vericiden gonderilen molekiil sayis1 N, = 1 alindiginda,
vericiden #p = 0 andinda gonderilen bir molekiiliin d uzakligindaki bir alic1 tarafindan ¢
aninda gézlemlenmesi durumunun olasilik yogunluk fonksiyonu p(d,t) = c(d,t)|n, —1
olarak verilebilir. Bu durumda, bir molekiiliin # aninda dx uzunluklu, dy yiikseklikli,
dz derinlikli d merkezli bir kiipiin icinde gozlemlenme olasilig1 p*(d,t)dxdydz olarak
verilebilir.  Noktasal verici, sinirsiz akigkan ortam ve pasif alict kullanilan bir
molekiiler haberlesme kanalinin diirtii yanitinin bulunabilmesi icin (2.38)’de verilen

kismi tiirev denklemi asagidaki kosullar i¢in ¢oziiliir. Molekiillerin sadece difiizyondan
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etkilendigi, yani adveksiyon ve kimyasal reaksiyonun etkisinin ihmal edilmesinden

dolay1 (2.38)’de v(d,t) = 0 ve f(k,c(d,t)) = 0’dir. Basglangi¢ ve sinir kosulu

Basglangic Kosulu:  p(d,ty) = 6(d —d;y) (2.40)

Sinir Kosulu:  p(||d|| — o0,2) =0 (2.41)

olarak verilmektedir. Burada p(d,t) = c(d,t)/N,’dir. (2.38)’in ¢oziimii p*(d,1)

verildiginde, kanalin diirtii yaniti

/ p(d,t)dd (2.42)
deV,,

olarak verilir.

Alic1 vericiden yeterince uzaksa, yani dp alicinin en biiyiik boyutuna gore gérece daha
bityiikse, alicinin igindeki her noktada p*(d,t)’nin merkezindeki p*(d,t) degeri ile

yaklagik olarak ayni oldugu varsayimi yapilabilir. Bu durum
p*(d7t) 2p’k(dl‘x7t),v/d 6 er (2.43)

olarak ifade edilmektedir. (2.42)’deki integral ¢oziildiigiinde, kanalin diirtii yaniti A(r)
2
h(t) = (471';#6@ <_4d_D0t) (2.44)
olarak bulunur [13,16]-[24]. Burada V,, alicinin hacmini gostermektedir ve sabittir.
(2.44)’te verilen diirtii yanit1 A(¢) alicinin geometrisinden bagimsiz olarak genel
alict yapilart igin gecerlidir.  Ote yandan, alici ve vericinin birbirlerine yakin
oldugu durumda, (2.42)’nin ¢6ziimii alicinin geometrik yapisina baghdir. Ayrica, bu
durumda alicinin i¢inde molekiillerin tiniform konsantrasyonu varsayimi gecerliligini
yitirmektedir. Alic1 ve vericinin birbirlerine yakin oldugu durumda, pasif kiiresel alici
icin kanalin diirtii yaniti
:% (erf (%) terf (r:’}:_D‘io)) (2.45)
N RN (R

olarak verilmistir [18]. Burada r,, alicimin yari capidir. erf(.) hata fonksiyonunu

h(t)

gostermektedir ve

erf(z) = % /O “e it (2.46)
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olarak verilmigtir. (2.44)’te verilen denklem (2.45)’in r, < 0.15dy i¢in iyi bir

yaklagimidir [18].

2.3.2 Miikemmel yok edici alic1

Miikemmel yok edici alicida aliciya difiizyon yolu ile ulagan molekiiller alicinin
yiizeyine carpar carpmaz ortamdan cikarilir. Yok edici alicinin algilama alan1 alicinin
yiizeyi S,.’deki biitiin noktalardir. Gozlenen isaret ise son derece kiiciikk bir dt
zamaninda alicinin yiizeyine ¢arpan molekiil sayisidir. Yok edici alic1 ylizeyine carpan
molekiillerin carpma oranini dlger. Diger bir deyisle, yok edici alic1 dt siirede yiizeyine
carpan molekiilleri sayar ve molekiil sayisim1 df’ye boler. Carpma oram ile kanalin
diirti yaniti arasindaki iligki

h(t) = k(t)dt (2.47)

olarak verilmektedir. Kanalin diirtii yaniti 2(7)’nin bulunabilmesi i¢in (2.38)’de verilen
kismi tiirev denklemi (2.40), (2.41) ve (2.48)’deki kosullar i¢in ¢oziiliir. Molekiillerin
sadece difiizyondan etkilendigi, yani adveksiyon ve kimyasal reaksiyonun etkisinin

ihmal edilmesinden dolay1 (2.38)’de v(d,t) =0 ve f(x,c(d,t)) = 0°dir. Sinir kosulu
Sinir Kogulu:  p(d € Sy, t) =0 (2.48)

olarak verilmektedir. Burada kiiresel koordinat sisteminde d = [p, y, 0] dir. Kiiresel
alicinin yarigapt ry.,’dir ve merkezi d,, = [0,0,0] konumundadir. Kiiresel alicinin

yiizeyi S,y = d|p—,,, 'dir. p*(d,t) verildiginde kismi tiirev denkleminin ¢oziimii

(1) = 4m2,p 2P 4:1)

p (2.49)

P=rrx

olarak verilir [85]. Boylece kanalin diirtii yanit1 A(t)

rrx(dO_rrx) < (dO_rrx)z)
hit) = ———=exp| ——————— |dt 2.50
2 tdyv4nDt P 4Dt ( )

olarak hesaplanir [85]. Vericiden gonderilen bir molekiiliin ¢ siire sonra mitkemmel

yok edici kiiresel alic1 tarafindan algilanarak ortamdan ¢ikarilmasi olasiligi

t , , d _
Fiur(t) = /t Khar = ;—’;‘erfc< °4Dtr”‘) (2.51)
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olarak verilmektedir. Burada erfc(.) tiimleyen hata fonksiyonudur ve

erfc(z)=1—erf(z) = %/;e_tz (2.52)

olarak verilmektedir. Ote yandan, alicinin belirli bir zaman aralig1 [z, ]’ de molekiilleri

saydig1 durumda kanalin diirtii yaniti

rx dy — rx do— rx
b0 = Falt) ~ Fua) = 7 (ense (407 ) erpe (0]} s

olarak verilir.

2.4 Kanal Modelleri

Molekiiler haberlesmede, alicida sistem parametrelerinin kestirimi ve vericiden gon-
derilen verinin sezilebilmesi i¢in alic1 tarafindan gézlemlenen isaretin matematiksel
modelinin saglanmasi gerekmektedir. Bu kapsamda, literatiirde farkli geometrik ve

fiziksel molekiiler haberlesme sistemleri i¢in kanal modelleri onerilmistir.

Kanal modelleri kanalin diirtii yamitina baghdir.  Farklt molekiiler haberlesme
kanallar1 igin kanalin diirtii yamti /(¢) degismektedir. Ote yandan, burada verilen
kanal modelleri biitlin molekiiler haberlesme sistemlerine uygulanabilir.  Belirli
bir molekiiler haberlesme kanali icin, kanalin diirtii yanitinin modelde kullanilmasi

gerekmektedir.

Molekiiler haberlesme i¢in belirlenimci ve istatistiksel olmak iizere iki farkli kanal
modeli bulunmaktadir. Belirlenimci kanal modelinde alicida gozlemlenen molekiil
sayisinin beklenen degeri kullanilirken, istatistiksel modelde gozlemlenen isaretteki
rastgele dalgalanmalar da hesaba katilmaktadir. Burada belirlenimci kanal modelinin
yani sira, noktasal verici ve kiiresel yok edici alicinin sinirsiz akigkan bir ortamda
kullanildig1 molekiiler haberlesme sistemi i¢in es deger ayrik zamanli gercek kanal

modeli ve bu modelin Gauss, Poisson ve Binom yaklagim modelleri verilecektir.

2.4.1 Belirlenimci kanal modeli

Kanalin diirtii yanit1 4(z), vericiden # = 0 aninda gonderilen bir molekiiliin alicida ¢
aninda gozlemlenme olasilig1 olarak degerlendirilebilir. T aninda vericiden gonderilen

bir molekiiliin # aninda alicida gézlemlenmesi olasilig1 4(z, 7) ile gosterilsin. Kanalin
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zamanla degismedigi, yani h(¢,7) = h(t — ) t > 7 oldugu ve molekiillerin bagimsiz
hareket ettigi varsayilsimn. Vericiden 7 = 0 aninda N;, adet molekiil génderildiginde,

alicida ¢ aninda gozlemlenen isaret
y(t,7T) = Nixh(t,7) (2.54)

olarak verilir. Burada y(z, ) alicida gozlemlenen isareti gostermektedir. Farkli kanal
diirtii yanit1 h(t)’ye gore (2.54)’teki denklem kullanilarak belirlenimci isaret modeli

kullanilabilir.

Molekiillerin vericide T = 0 aninda ani olarak degilde, [0, 7] arali§inda siirekli olarak
gonderildigi durumda alicida gozlemlenen isaret (2.54)’dekinden farkli olmaktadir.
Vericinin molekiil salimi fonksiyonu g(¢) ile gosterilsin. g(z) = fOT g(t)dt = Ny ve
g(t) =0,r ¢ [0,T] saglansin. Bu durumda alicida gézlemlenen isaret
T
¥(t,7) = /, s vl (2.55)

olarak verilir. Eger g(t) = N;,0(¢) ise (2.55)’teki model (2.54)’e indirgenir.

2.4.2 Istatistiksel kanal modeli

Bu boliimde difiizyon tabanli molekiiler haberlesme kanallari icin, alicida gozlemlenen
molekiil sayisini ifade eden istatistiksel kanal modelleri verilmistir. Istatistiksel
kanal modellerinde, alicida gozlemlenen isaretteki rastgele dalgalanmalar da hesaba

katilmaktadir.

2.4.3 Es deger ayrik-zaman kanal modelleri

Diger haberlesme sistemlerinde oldugu gibi, molekiiler haberlesme sistemlerinde de,
sistemin tasarlanmasi, analizi ve etkin bir sekilde calisabilmesi i¢in basit ve hassas
dogrulukta kanal modellerine ihtiya¢ duyulmaktadir [70]. Difiizyon tabanli molekiiler
haberlesme icin es deger ayrik-zamanli gercek kanal modeli ve Binom, Gauss ve

Poisson yaklasim kanal modelleri belirli bir sistem modeli i¢in [60]’da Onerilmistir.

Bu tezde Onerilen alic1 kestirim yontemleri Gauss yaklagim modeli kullanilarak elde

edilmis, bilgisayar benzetimleri ise gercek kanal modeli kullanilarak gerceklenmistir.
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Es deger ayrik-zaman kanal modelleri Sekil 2.8’de verilen sistem modelini
kullanmaktadir. Bu sistem modeli tek bir noktasal kaynak verici, tek bir kiiresel yok

edici alici ve iic-boyutlu homojen sonsuz bir akigkan ortamdan olugmaktadir [27].

Bilgi

® (] Molekdilleri
e
o ® @ ¢
@
® ® () ® (©)
() ()
P (©]
® @ ()
o ° ° o @ ® e
Noktasal
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() Kiiresel
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Sekil 2.8 : Sistem modeli.

Sonsuz akigkan ortam difiizyon katsayis1 D ile tanimlanmakta ve sabit kabul

edilmektedir.

Sistem modelinde ag-kapa anahtarlama (OOK) modiilasyon kullanilmaktadir. Bu
modiilasyon tekniginde verici bilgi biti u[k] = 1 igin N adet molekiil gonderirken
u[k] = 0 biti i¢in molekiil gondermemektedir. OOK modiilator

[Nt —kTy) ulk] =1
x(t) = {0 W0 (2.56)

olarak verilmektedir. Burada §(.) Dirac delta fonksiyonudur. Ortamda sadece
vericiden gonderilen molekiiller bulunmaktadir.  Sistem modelinde molekiillere
sadece serbest difiizyon etki etmektedir. Molekiiller haberlesme siiresince
kimyasal reaksiyona ugramamakta ve ortamda molekiillere etkiyen herhangi bir akis

bulunmamaktadir.

Alici ve vericinin zamanda senkron oldugu varsayilmaktadir [86,87].  Sistem
modelinde alic1, mitkkemmel yok edici alicidir ve alictya ulasan molekiiller ortamdan

uzaklastirilmaktadir. ~ Alict sembolleri kestirmek i¢in enerji kestirim yOntemi
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kullanmaktadir [58,88,89]. Enerji kestirim yonteminde alictya ¢carpan molekiiller belli

bir zaman araliginda ayr1 ayri toplanir.

Bu sistem modeli icin, bir molekiiliin vericiden gonderildikten ¢ siire sonra aliciya

birim zamanda carpma olasilig1 ters Gauss fonksiyonu

) . rrx(d_rrx) (d—rrx)z
Jhie(t) = mexp (_4—Dt) (2.57)

ile ifade edilir [27]. Burada d vericinin merkezi ile kiiresel alicinin merkezi
arasindaki uzaklig1, r,, kiiresel alicinin yarigapini, exp(.) eksponansiyel fonksiyonu

gostermektedir.

t stiresine kadar bir molekiiliin alictya ¢carpma olasilig1 ise

! rXx d— rXx
Fuln) = | fhﬁ(r)dr:%erfc( @) 2.58)

olarak verilir. Burada erfc(.) timleyen hata fonksiyonudur ve

erfe(z) = % /Z T (2.59)

olarak verilir.

2.4.3.1 Gercek kanal modeli

Es deger ayrik-zamanh gercek kanal modeli (2.58)’de verilen bir molekiiliin carpma
olasiligina dayanmaktadir. Bir molekiiliin vericiden gonderildikten sonra /. bit

stiresinde, [ITp, (I 4 1)T}], alictya ulagsma olasiligt
/’ll = Fhit((l + 1)Tb) — Fhit(lTb) (260)

ile hesaplanmaktadir. Burada 4; [. kanal katsayisini, 7}, bit siiresini gostermektedir.
Bir molekiil belirli bir bit araliginda alictya ulagsmasi molekiillerin aliciya carpmasi
yada carpmamasi olmak iizere iki durumlu Bernoulli deneyi ile ifade edilebilir. Ayni
anda N adet molekiil gonderildiginde, molekiillerin ortamda birbirlerinden bagimsiz
bir sekilde dagildig1 ve bir molekiiliin aliciya carpma olasiliginin ise degismedigi

varsayimlari altinda N Bernoulli deneyi binom dagilimi ile ifade edilebilir. Bu durum

zi[k] ~ B(x[k —1],h;) (2.61)
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olarak gosterilir. Burada z; /. bit araliginda aliciya ulasan molekiil sayisini, B(.) binom

dagilimini ifade etmektedir.

Sekil 2.9°da es deger ayrik-zaman gercek kanal modelinin blok diyagrami verilmistir.
Blok diyagraminda da gosterildigi gibi k aninda alicidaki molekiil sayist y[k]|, farkli

parametreli Binom dagilimhi rastgele de8iskenler z;’lerin toplami seklinde
L
ylkl =Y z[k] (2.62)
=0

olarak verilir [60]. Burada L etkin kanal hafizas1 uzunlugu, x[k] ayrik zamanli OOK
modiilasyonlu sembolleri gostermektedir. Boylece, kanalin ¢ikist y[k] Poisson Binom

dagilimli olmaktadir [60].

K
xIK] » »
ho —>] B(.,.) hy —>1 B(,) | -+ hL =——> B(.,.)
Zg[K] z4[k] z; [K]
Y Y. Y
+ —> y[K]

Sekil 2.9 : Ayrik-zaman gercek kanal modeli [60].

Molekiillerin yasam siiresi sonsuz oldugunda teorik olarak L’nin de sonsuz oldugu
goriilmektedir. Ote yandan, pratik sistemlerde L, Fj;(LT})/Fui:(0) < 1 — € olacak
sekilde, yani enerjinin bilyiik cogunlugunu kapsayacak sekilde sonlu kabul edilebilir.

Burada € uygun bir sekilde secilen kiiciik pozitif bir sayidir.

2.4.3.2 Binom yaklasimi kanal modeli

Farkli binom dagilimlarinin toplami yeni bir binom dagilimi ile yaklastirilabilir. A

yeterince kiiciikse, belirli bir bit aralifinda aliciya gelen molekiil sayis1 yaklasik olarak
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tek bir binom dagilimi
L
y[k] ~ B (N, Y ulk— 1]h,> (2.63)
1=0

ile gosterilebilir [60]. Ayrik-zaman binom yaklasimi kanal modelinin blok diyagrami

Sekil 2.10°da verilmistir.

u[K]

+

\ 4

B(N,.) > yIK]

Sekil 2.10 : Ayrik-zaman Binom yaklasimi kanal modeli [60].

2.4.3.3 Gauss yaklasim kanal modeli

Es deger ayrik-zaman Gauss yaklasim modeli deMoivre-Laplace teoremine dayan-
maktadir [90]. Eger N biiyiik ve bagarim olasilig1 1 veya 0’a yakin degil ise binom
dagilimina Gauss dagilimi ile yaklasilabilir [66]. 1ki dagilim arasindaki iliski

B(x[k —1],hy) =~ A (w; = x[k — [ hy, 67 = x[k — [y (1 = hy)) (2.64)

ile verilir. Burada p; ortalamayz, 612 varyanst gostermektedir. Bagimsiz Gauss
dagilimlarinin toplami tek bir Gauss dagilimi ile gosterilebilir. Boylece k aninda

alictya gelen molekiil sayis1 yaklasik olarak

k] ~ AN (z[k] — ix[k—l]hhof[k] = ix[k—l]hl(l —h,)) (2.65)
=0

=0

ile ifade edilebilir. Alicida gozlemlenen igaret y[k| ISI tarafindan bozulan isaret z[k] ve

toplamsal Gauss giiriiltiisii n[k] nin toplami seklinde

y[k] = z[k] + n[k], (2.66)
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olarak yazilabilir. Burada z[k] alicidaki k aninda beklenen molekiil sayisini, nfk] ~
N (0,02[k]) toplamsal giiriiltii terimini gostermektedir. n[k] alictya carpan molekiil
sayisindaki belirsizligi ifade eder ve Brownian hareketi siireci olarak adlandirilir [91].
Boylece, kanalin ¢ikigi isaret isleme ve haberlesme sistemlerinde sikca kullanilan
klasik ISI kanal modeli ile ifade edilmektedir [92]. Burada klasik ISI kanal modelinden
farkli olarak gozlem giiriiltiisiiniin varyansi vericiden gonderilen isarete istatistiksel

olarak bagimlidir. Bu durumu vurgulamak adna n|k]

nlk] = ix[k— A (1 — hy)wik] (2.67)
[=0

ile ifade edilebilir. Burada wlk| sifir ortalamali birim varyansh Gauss rastgele

degiskenidir. Goriilduigii gibi n(k), sinyal ve w(k) giiriiltiisiiniin dogrusal olmayan bir

fonksiyonudur.
x[k]
21 21
ho h1 h L
n[k]
z[K]
+ yIk]

Sekil 2.11 : Ayrik-zaman Gauss yaklasimi kanal modeli [60].

Ayrik-zaman Gauss yaklagim kanal modelinin blok diyagrami Sekil 2.11°de
verilmistir.  Ayrik-zaman Gauss yaklastm modeli, veri iletiminden Once iletim
ortaminda bulunan molekiillerin sebep oldugu arka plan giiriiltiisiini modelleyen
ikinci bir giiriiltii siireci ile genigletilebilir. Gauss yaklagim modelinin en biiyiik
avantaji z[k] ve o2[k]’mn sadece iki konvoliisyon ile hesaplanabilmesinden dolay

gerceklenmesinin basit olmasidir.
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2.4.3.4 Poisson yaklasimi kanal modeli

Vericiden gonderilen molekiil sayisi biiylikk ve binom rastgele degiskenlerinin
ortalamasi kii¢iik oldugunda Binom dagilima Poisson dagilimi ile yaklasilabilir. Iki

dagilim arasindaki iligki
B(x[k—1],hy) =~ P(A; = x[k —[]hy;) (2.68)

olarak verilir. Burada P(A), A parametreli Poisson dagilimi ifade etmektedir. A
Poisson dagilimin ortalamasina ve varyansina esittir [93]. Gauss dagiliminda oldugu
gibi bagimsiz Poisson dagilimlarin toplami tek bir Poisson dagilimu ile ifade edilebilir.

Boylece y[k| yaklasik olarak
=0

y[k] ~ P <z (k] = z[k] = ix[k - Z]h,) (2.69)

olarak verilir. Ayrik-zaman Poisson yaklagimi kanal modelinin blok diyagrami Sekil

2.12’de verilmistir.

x[K]

- 1

z[K]
+ >

P(.) —> YIK]

Sekil 2.12 : Ayrik-zaman Poisson yaklasimi kanal modeli [60].
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3. MOLEKULER HABERLESMEDE ALICI KESTIRIM YONTEMLERI

Haberlesme kanal1 iizerinden gonderilen verinin alicida giivenilir bir sekilde tekrar elde
edilmesinde en Onemli fonksiyonlardan biri sembol kestirimidir. Sembol kestirimi,
giiriiltii ve kanalin bozucu etkileri sebebi ile vericiden gonderilen isaretin bozulmus bir
versiyonundan vericideki sembollerin alicida kestirilmesi islemidir. Boylece vericiden

gonderilen bilgi bitleri alicida en az hata ile elde edilmeye calisilir.

Molekiiler haberlesmede alici kestirim yontemlerinin tasarimini etkileyen belirli
kisitlamalar bulunmaktadir. Bunlarin baginda, nanomakinelerin kisith islem kapasitesi
ve fiziksel tasarimindan kaynakli diisiik enerji biitgesi ve diisiik hesaplama karmagiklig1
ihtiyac1 gelmektedir. Ote yandan, molekiiler haberlesme kanali yiiksek semboller arasi
girisime sahip, zamanla degisen bir karakteristige sahiptir. Bu yiizden de molekiiler
haberlesmede alic1 kestirim yontemlerinin yiiksek bit hata oran1 performansi saglamasi

ve diisiik hesaplama karmasikligina sahip olmasi gerekmektedir.

Sekil 3.1°de gosterildigi gibi, alic1 kestirim yontemlerini model tabanli ve yapay zeka
tabanli yontemler olmak iizere iki ana kategoriye ayirmak miimkiindiir. Model tabanl
alic1 kestirim yontemleri iletim siireci, isaretin yayilimi, alicidaki giiriiltii, haberlesme
kanal modeli gibi uctan uca iletimi etkileyen bir¢ok bilesenin matematiksel modeline
dayanmaktadir. Ayrica bircok model tabanli alic1 kestirim yontemi alicida kanal durum

bilgisine ihtiya¢ duymaktadir.

Alic1 Kestirim Yontemleri

l |

Model Tabanli Yontemler Yapay Zeka Tabanli Yontemler

Sekil 3.1 : Alic1 kestirim yontemleri.
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Ote yandan, yapay zeka tabanli alict kestirim yontemleri, alicida kanal durum
bilgisine (CSI) ihtiya¢c duymamakta, sadece alictya gelen isareti kullanarak kestirim
yapmaktadir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri alicida kanal durum
bilgisine ihtiya¢c duymadan difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sistemi icin yapay
zeka tabanli alic1 kestirim yontemi olarak kullanilabilir. Bu boliimde, difiizyon tabanl
molekiiler haberlesme icin literatiirde Onerilen model ve yapay zeka tabanli alici

kestirim yontemleri verilmektedir.

3.1 Model Tabanh Alic1 Kestirim Yontemleri

Bu boliimde, molekiiler haberlesme sistemleri i¢in literatiirde onerilen model tabanl
alict kestirim yontemleri verilmektedir. Ayrica, tezde Onerilen alict kestirim yontemleri
ile BER performansi acisindan karsilastirilmasi yapilan en biiyiik olabilirlik ve en az

ortalama kareler alic1 kestirim yontemleri ayrintili olarak anlatilmaktadir.

3.1.1 Literatiir arastirmasi

Molekiiler haberlesme sistemlerinde alict kestirim yontemleri konsantrasyon ol¢iim
yontemine gore Ornekleme tabanli ve enerji tabanli kestirim olmak iizere iki ana
kategoriye ayrilabilir. Pasif alicilar genellikle 6rnekleme tabanli kestirim yontemleri
kullanirlar. Ornekleme tabanli kestirim yonteminde, belirli bir 6rnekleme siiresinde
alicinin algilama alanindaki anlik molekiil sayisi alinan isareti olusturur [17]. Yok
edici alicida ise genellikle enerji tabanli kestirim yontemleri kullanilmaktadir. Bu
yontemde belirli bir zaman aralifinda alicinin algiladig1 toplam molekiil sayis1 alinan
isareti olusturur. Bu zaman aralig1 genellikle sembol araligidir [94]. Ote yandan, pasif

alicilarda da enerji tabanl kestirim yontemleri kullanilabilmektedir [83,95].

Klasik kablosuz haberlesmede oldugu gibi molekiiler haberlesmede de sembol
kestirimi sembol tabanli ya da dizi tabanli yapilabilir. Sembol tabanli kestirim
hesaplama karmasiklig1 agisindan dizi tabanl kestirime gore daha iyidir. Ayrica
dizi tabanli kestirim yontemlerinde Onceki kestirilen isaretin saklanabilmesi ig¢in
alicida hafizaya ihtiyac duyulmaktadir. Ote yandan, molekiiler haberlesme kanal

hafizas1 yiiksek sembol hizlarinda yiiksek semboller arasi girisime sebep oldugundan
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literatiirde daha ¢ok dizi tabanli alici kestirim yoOntemleri calisiimistir.  Asagida
molekiiler haberlesme i¢in literatiirde Onerilmis alici kestirim yontemleri dort ana

kategoride verilmistir [96].

3.1.1.1 Sembol tabanh alic1 kestirim yontemleri

Literatiirde molekiiler haberlesme i¢in sembol tabanli alici kestirim yontemleri
genellikle cok diisiik veri hizlart i¢in Onerilmistir. Diisiik veri hizlarinda ISI, alict
isarete duragan ortalama ve varyans ile eklenebilir ya da daha once gonderilen
sembollerin olusturdugu ISI’'nmin alinan isarete olan katkist bu sembollerin agirlikli
toplami ile gosterilebilir. Bu durumda ISI alinan isarette gézard: edilebilecek kadar

kiigiik olmaktadir.

ISI’nin asimptotik yaklagimi kullanilarak tek sefer (one-shot) alic1 kestirim yontemi
[16]’da Onerilmistir. Burada vericiden daha 6nce gonderilen sembollerin olusturdugu
ISI’nin alinan isarete olan katkis1 merkezi limit teoremine gore Gauss dagiliml olarak
gosterilebilecegi varsayilmistir.  Ayrica vericiden gonderilen ve alicida kestirilen
sembol arasindaki ortalama bilgiyi maksimize eden sabit esik degeri kestirim yontemi

Onerilmistir.

Uyumlu siizge¢, molekiiler haberlesme icin alici kestirim yontemi olarak [95]de
onerilmistir. Burada farkli asimptotik ISI yaklagimlar1 yapilmis ve alicida molekiil
girisiminin dagiliminin duragan Poisson dagilimli oldugu varsayilmistir. ~ Bu
kestirim yonteminde pasif alici, enerji tabanli l¢lim yontemi kullanmaktadir. Bir
sembol siiresinde esit zaman araliklarinda birden fazla O6rnek alinmakta ve bu
orneklerin agirliklar1 6rnekleme zamaninda alicida beklenen molekiil sayilarina gore
ayarlanmaktadir. Uyumlu siizge¢ alicitda SNR’1 maksimize etmede optimum filtre
oldugu kamtlanmistir. Ote yandan, bu kestirim yonteminin esik degeri icin kapall
form ¢oziimii yoktur. Bu yiizden esik degerinin arama algoritmalar1 ile numerik olarak
elde edilmesi gerekmektedir. [97]’de ise harici girisim kaynaklar1 da hesaba katilarak
dogrusal uyumlu siizge¢c molekiiler haberlesme i¢in tasarlanmistir. Burada uyumlu
slizgec, isaret giiriiltii eklentili girisim oraninin (signal-to-interference-plus-noise ratio,

SINR) beklenen degerini maksimize etmektedir ve 6zellikle yiiksek ISI'larda [95] teki
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uyumlu siizge¢ tasarimindan daha iyi bit hata orami performansina sahip oldugu

gosterilmistir.

Ayrica literatirde uyarlamali esik degeri tabanli alici kestirim yOntemleri de
onerilmistir [17,94,98]-[101]. Burada farkli uzunlukta hafizaya sahip alici,
vericiden daha dnceden gonderilen sinirlt sayida semboliin olusturdugu ISI’y1 hesaba
katmaktadir. Bu alic1 kestirim yonteminde, her sembol aralifinda daha O6nceden
kestirilen semboller kullanilarak ISI degeri hesaplanmakta ve uyarlamali esik degeri

buna gore giincellenmektedir.

3.1.1.2 Dizi tabanh alic1 kestirim yontemleri

Pasif alict icin en biiyiikk ardill (maximum a posteriori, MAP) ve en biiyiik
olabilirlik (maximum likelihood, ML) dizi tabanli optimal kestirim yOntemleri
[20]°de Onerilmistir. Burada Onerilen dizi tabanli kestirim yontemlerinin hesaplama
karmagiklig1 her ne kadar Viterbi algoritmasi ile azaltilmig olsa da, yine de kanal
hafizas1 uzunlugu ile iistel olarak artmaktadir. Hesaplama karmasikligini daha da
azaltabilmek icin minimum ortalama karesel hata (minimum mean-square error,
MMSE) tabanli alt-optimal dogrusal denklestirici kestirim yontemi 6nerilmistir. Ote
yandan, performansi arttirmak i¢in alt optimal kestirim yontemi olan dogrusal olmayan
denklestirici, karar geri beslemesi denklestiricisi (decision feedback equalizer, DFE)
aynt calismada Onerilmisti.  Bu calismada, DFE’nin ML ve MAP kestirim
yontemlerine gore daha az hesaplama karmagikligi ile dogrusal denklestiricilere gore
daha iyi performansa sahip oldugu gosterilmistir. Ayrica, [16]’da optimale yakin
ML kestirim yontemi Viterbi algoritmasi kullanilarak molekiiler haberlesme sistemi
icin alic1 kestirim yontemi olarak Onerilmigtir. [95]’te diger bir optimal ML alici
kestirim yontemi tiniform akig ve molekiillerin enzimler ile bozunumu durumu i¢in

alic1 kestirim yontemi olarak onerilmistir.

3.1.1.3 Faz uyumsuz (noncoherent) alici kestirim yontemleri

Molekiiler haberlesmedeki bir¢ok alici kestirim yontemi alicida kanal diirtii yaniti
(channel impulse response, CIR) cinsinden kanal durum bilgisine (channel state

information, CSI) ihtiya¢ duymaktadir. Ote yandan, molekiiler haberlesmede CIR
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fiziksel sartlara bagl ve zamanla degismektedir. Bu durum CIR bilgisinin alicida anlik
olarak elde edilmesini zorlastirmakta ve hesaplama karmagikligini arttirmaktadir. Bu
problemi ¢6zmek amaciyla, literatiirde faz uyumsuz, yani alicida CIR bilgisine ihtiyac

duymayan alic1 kestirim yontemleri onerilmistir.

Yok edici alicilar i¢in basit yapida, alicida kanal durum bilgisine ihtiya¢c duymayan
bir alic1 kestirim yontemi [101]’de Onerilmistir. Bu yontem esik degeri tabanl bir
alic1 kestirim yontemidir ve alicinin k. sembol araligindaki molekiil sayisim (k — 1).
sembol araligindaki molekiil sayilar ile kargilagtirarak sembolleri ¢ozmesine dayanir.
Uyarlamali esik degeri her kestirim adiminda alicinin algilamig oldugu molekiil
sayisina gore yeniden giincellenir. Ote yandan, bu yontem birden ¢ok ardigik 1 biti

geldigi zaman kotii performans gostermektedir.

Ayni sekilde, [102]’de iki ardisik zaman araligindaki konsantrasyon farkina dayali
faz uyumsuz alict yontemi onerilmistir. Ote yandan, [103]’de anlik kanal durum
bilgisi yerine istatistiksel kanal durum bilgisini kullanan alict kestirim yontemleri

onerilmistir.
3.1.1.4 Asenkron alic1 kestirim yontemleri

Molekiiler haberlesme sistemlerindeki diger bir problem alici ve vericinin senkro-
nizasyonudur. Yukarida bahsedilen biitiin alic1 kestirim yontemleri alic1 ve vericinin
miikemmel bir sekilde senkron oldugunu varsaymaktadir. Senkronizasyon problemini
cozmek adma [104]’te asenkron doruk (peak) alici kestirim yontemi Onerilmistir.
Bu calismada iki farkli yontem gelistirilmistir. Bunlardan biri 6rnekleme zaman
araligindaki en bilyiik gozlemlenen 6l¢iime dayanmaktadir. Bu sembol tabanli alici
kestirim yoOntemi orta seviyede hesaplama karmagikligina sahiptir ve uyarlamali
degildir. Onerilen ikinci kestirim yontemi ise uyarlamali bir yontemdir ve karar geri
besleme yontemi ile semboller arasi girisimin yok edilmesine dayanir. Bu yontemde
alict her bir bit i¢in birden fazla ornek alir ve esik degerini her bir gozlemdeki

semboller arasi girisimin beklenen degerine gore ayarlar.
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3.1.1.5 Mobil molekiiler haberlesmede alic1 kestirim yontemleri

Molekiiler haberlesmede yapilan bircok calisma alict ve vericinin haberlesme
siiresince sabit konumda oldugunu varsaymaktadir. Ote yandan, son zamanlarda
literatiirde yapilan c¢aligmalar molekiiler haberlesmedeki hareketlilik problemini de
cozmeye odaklanmaktadir. Bu kapsamda, [105]’te alic1 ve verici arasindaki uzakligin
zamanla degistigi durum i¢in kanal diirtii yanitt Onerilmis ve bu diirtii yanitina

gore konsantrasyon tabanli uyarlamali esik degeri kestirimi ve tepe zamani tabanl

uyarlamali kestirim olmak {izere iki yeni alic1 kestirim yontemi gelistirilmistir.

Mobil verici ve alici, mobil verici sabit alici, mobil alici sabit verici senaryolarinda
difiizyon tabanli molekiiler haberlesme icin stokastik kanal modelleri [106]’da
Onerilmigtir. Bu c¢alismada, zamanla degisen kanalin diirtii yanitinin ortalamasi,
olasilik dagilim fonksiyonu ve oto-korelasyon fonksiyonu icin analitik ifadeler elde
edilmistir. Bu kanal modeli kullanilarak esik degeri tabanli alic1 kestirim yonteminin

performans degerlendirilmesi elde edilmistir.

3.1.1.6 Diger ahci kestirim yontemleri

Molekiiler haberlesme sistemlerinde ayrica MoSK modiilasyon igin alict kestirim
yontemleri calisilmigtir. Pasif alicilarin farkli molekiil tiplerini birbirinden bagimsiz
olarak algilayabildikleri varsayimi altinda, [91]’de optimal ML alic1 kestirim yontemi
Viterbi algoritmasi ile molekiiler haberlesme sistemi i¢in dnerilmistir. Bu varsayim ile
CSK modiilasyonu i¢in onerilen alic1 kestirim yontemleri MoSK modiilasyon icin de

gecerli hale gelmektedir.

Alict kestirim yOniinden diflizyon tabanli zamanlama kanallar1 (diffusion based
molecular timing, DBMT) [107]’de calisilmigtir. Bu kanala gore ortamda akinti
olmadigi durum i¢in optimal ML alict kestirim yontemi elde edilmistir.  Bu
alict kestirim yOnteminin hesaplama karmagsikliginin iistel oldugu gosterilmistir.
Hesaplama karmasikligimi azaltmak i¢in rastgele varis zamanina dayanan alt optimal

sembol ve dizi tabanl alic1 kestirim yontemleri Onerilmistir. Bu calismada dizi tabanh
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alic1 kestirim yonteminin daha diisiik karmagiklik ile ML alic1 kestirim yonteminin

performansina yakin bir bit hata performansina sahip oldugu gosterilmistir.

3.1.2 Esik degeri alic1 kestirim yontemi

Bu béliimde, tezde onerilen alici kestirim yontemleri ile BER performansi yoniinden
kargilastirilmast yapilan sabit esik degeri (fixed threshold detection, FTD) ve
uyarlamali esik degeri (adaptive threshold detection, ATD) alic1 kestirim yontemleri

verilecektir.

Ornekleme tabanli ve enerji tabanli olmak iizere iki farkli kestirim yontemi
[58,88,89]’da Onerilmistir. Ornekleme tabanli kestirim yonteminde alic1 belirli bir
zaman araliginda alicidaki algilama birimlerine gelen molekiil sayilar1 Olgerken,
enerji tabanli kestirimde alict belirli bir zaman periyodunda aliciya gelen molekiil
sayilarimi toplamaktadir. Her iki yontem icin de literatiirde, darbe tabanli modiilasyon
kullanildiginda alicida gozlemlenen isaretin sabit bir esik degeri ile karsilastirilarak
sembollerin kestirildigi sabit esik degeri alic1 kestirim yontemi onerilmistir. Sabit esik

degeri kestirim yontemi

a1 )0 YK <A
ﬂﬂ_{lyw>l (3.1)

olarak verilmektedir. Burada y[k], k aninda alicida gozlemlenen isareti, A esik degerini
gostermektedir. Esik degeri BER’1 minimize eden tam kapsamli arama yOntemi ile

bulunmaktadir.

Ote yandan, [101]’de uyarlamali esik degeri kestirim yontemi, molekiiler haberlesme
sistemleri i¢in diisiik hesaplama karmagikli bir alici kestirim yoOntemi olarak

onerilmistir.

Uyarlamali esik degeri kestirim yonteminde, esik degeri A [k] her adimda degismekte-
dir ve

AlK] = ylk—1] (3.2)
olarak verilmektedir. Uyarlamali esik degeri kestirim yonteminde, ilk adimda &
anindaki esik degeri (3.2)’de verildigi gibi y[k — 1] ile giincellenir. Burada y[k— 1], (k—
2)T, <t < (k—1)T, zaman araliginda aliciya gelen molekiil sayisin1 gostermektedir.

T}, bit periyodunu gostermektedir. Tkinci adimda, esik degeri (k—1)7}, < t < kT}, zaman
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araliginda aliciya gelen molekiil sayis1 y[k] ile kargilagtirilir. Eger k aninda aliciya
gelen molekiil sayis1 Onceki bit periyodunda alictya gelen molekiil sayisindan biiyiikse
ATD algoritmasi £[k] = 1 olarak sembolii kestirir, aksi durumda £[k] = 0 olarak sembol
kestirilir. Sabit esik kestirimi gibi diger alici kestirim yOntemlerinin aksine, ATD
esik degerine karar vermede ISI'nin etkisinden yararlanir. ATD algoritmast OOK
modiilasyon tekniginde kullanilmaktadir. BCSK modiilasyon tekniginde de, 1 ve
0 bitleri icin vericiden gonderilen molekiil sayilar1 arasindaki fark biiyiikse OOK

modiilasyonunda oldugu gibi benzer performans gostermesi beklenmektedir.

3.1.3 En biiyiik ardil olasilik alici kestirim yontemi

En biiyiik ardil olasilik (maximum a posteriori, MAP) ve en biiyiik olabilirlik
(maximum likelihood, ML) alici kestirim yontemleri klasik haberlesmede genis
bir alanda kullanilan dizi kestirim yontemleridir. Alicida semboller arasi girigsim
oldugunda, dizi kestirim yontemi sonlu durum makinesinin durumlarin1 kestirme
problemine esittir. L+ 1 uzunluklu ISI i¢in, sonlu durum makinesinin durumu son L+ 1
girise baghdir. 1kili haberlesme sisteminde 2! durum vardir. Kanal, 2/+! durumlu

kafes ve bu kafes boyunca ilerleyen yollara karsilik gelen bilgi dizisi ile tanimlanabilir.

Sekil 3.2’de 2! = 4 durumlu kafes verilmistir. Burada, her bir dal, dal metrigi
olarak adlandirilan agirliklara sahip durum gecislerini simgelemektedir. Bir yoldaki
her bir dalin agirliklart toplami yol metrigi olarak adlandirilir. Dizi alict kestirim
yontemi alinan isaret y[k|’ya gore degisen her bir olasi yol metriginden birini secerek
vericiden gonderilen bilgi dizisini kestirir. Bu boliimde, literatiirde tanimlanan en
biiyiik ardil olasilik (MAP) ve en biiyiik olabilirlik (ML) alict kestirim yontemleri
verilecektir. Daha sonra, burada verilen metrikler BER performansini arttiracak
sekilde degistirilecek ve bu tezde molekiiler haberlesme icin Onerilen alic1 kestirim
yontemlerinden degistirilmis Viterbi algoritmalari elde edilecektir. MAP alic1 kestirim
yontemi kafes arama ile ardil olasilik yogunluk fonksiyonunu maksimize eden
diziyi secerken, ML alic1 kestirim yontemi kafes arama ile olabilirlik fonksiyonunu

maksimize eden diziyi se¢mektedir. Dahasi, alicida Viterbi algoritmasi kullanilarak
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Durum

00

01

10

11

=0 t=T t=2T t=3T t=4T

Sekil 3.2 : Kafes diyagrami [20].

kafes aramada olas1 olmayan diziler elenerek hesaplama karmasikligi azaltilabilir

[108].

MAP dizi kestirim yontemi vericiden gonderilen bitler ile alicinin aldigir 6rnekler
arasindaki ortak olasilik yogunluk fonksiyonunu maksimize ederek vericiden

gonderilen bilgi dizisi u[k]’ya karar verir [109]. Bu durum

ﬁgsym — argmax f(ygs‘ym 7 ugs_vm ) (3 3)

nsym
u Y

ile gosterilmigtir. Burada, ngy,, + 1 vericiden gonderilen bilgi dizisinin uzunlugunu,

A Msym

""" ahcida kestirilen bilgi bitleri dizisini, ug‘“"" vericiden gonderilen bilgi

gym _ Nsym

alicida alinan isareti, f(y,™",u,”") vericiden gonderilen

. . NP Tsym
bitleri dizisini, y,"
bilgi bitleri dizisi ile alicida alinan isaret arasindaki ortak olasilik yogunluk
fonksiyonunu gostermektedir. Koyu renkli semboller vektorleri, alt indisler vektorlerin

baglangi¢ elemanlarinin indisini, iist indisler vektorlerin bitis elemanlarinin indislerini

gostermektedir.

51



Bayes kurali uygulanarak ortak olasilik yogunluk fonksiyonu

Nsym Nsym

f(ygsym’ugxym) _P(ugvym)f nr»m‘ nvym HP uk|ukvym Hf yk’y:;{nf, nv\m) (34)

olarak verilir. Burada P(u ”'") vericiden gonderilen bit dizisinin ortak olasilik
kiitle fonksiyonu, P(uk|uk ") vericiden gonderilen bit dizisinin kosullu olasilik
kiitle fonksiyonu, f (yk\yzri’, n“’”) ve f(¥, oo ug“’”) kosullu olasilik yogunluk
fonksiyonlaridir. Vericiden gonderilen bilgi bitleri u;’lar birbirlerinden istatistiksel

olarak bagimsiz kabul edildiginden,

P(ulu}) = P(uy) (3.5)

olur. Gozlemlenen giiriiltii 6rneklerinin istatistiksel olarak bagimsiz oldugu ve etkin

kanal hafizasinin sinirli oldugu varsayildiginda,

Nsym

(yk|yk+15 ”Y}m) = f(yk|u£—L) (36)

olarak basitlestirilebilir. Burada, y;’min kosulu olasilik yogunluk fonksiyonunun
u’,ﬁ_L’ye bagimli oldugu goriilmektedir. (3.4)’te verilen ortak olasilik yogunluk
fonksiyonunu maksimize etmek, bu fonksiyonun negatif logaritmasini minimize

etmeye esittir. Boylece, MAP alic1 kestirim yontemi

Ngym Ngym
ﬁgsw = —argminin [HP U Hf yk|uk L)] (3.7
uy™" k=0 k=0

Nsym Rsym
= —argmin Z logP(uy) + Z lng()’k‘“iL)]
k=0

nsym _
u, | k=0

= —argmin Z [logP(uk) +108f()’k|"£—L>}]

nsym _
u, | k=0

= argmin [il [///MAP()’HMI,E_L)}]

nsym .
u, k=0

olarak verilir. Burada .#™A" (y,|uf_,) MAP kriteri igin Viterbi algoritmasinda kafes

aramasinin dal metrigini gostermektedir ve

MM (v uf_p) = —logP(uy) — logf (yi|uf_p) (3.8)

olarak verilmektedir.
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Difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sisteminin es deger ayrik zamanli Gauss

yaklasimi kanal modeline gore alinan isaretin kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu

1 (v[k] — u[k])?
27t62[k]exp [_ 20, (] }

n

FOulup_p) = (3.9)

olarak verilir. Burada u[k] = ¥\  x[k — I]h; alicidaki k aninda beklenen molekiil
sayisini, 62 [k] = Yi o x[k — [Jhy(1 — hy) varyansi gostermektedir. (3.9)’daki olastlik
dagilim fonksiyonu (3.8)’deki dal metriginde yerine koyulursa ve sabit terimler

atildiginda, MAP dal metrigi

(v[k] — p[4])>

AP (k) = log(G2[k]) + Gz—[“k] — 2log(P(w)) (3.10)

olarak verilir.

3.1.4 En biiyiik olabilirlik alic1 kestirim yontemi

En biiyiik olabilirlik alict kestirim yontemi (maximum likelihood, ML) olabilirlik
fonksiyonunu maksimize ederek vericiden gonderilen bilgi bitleri dizisi u[k] ya karar

verir [110]. ML alic1 kestirim yontemi

Nsym | Hsym

:arg”rnaxf(yo u,”") (3.11)

y
u,

A~ Msym

U

o1 n g . Nsym s - .. .. . n
olarak verilir. Burada f(y,""|u,”") alinan isaret y,""’in vericiden gonderilen u,,

bitleri kosulu altinda ortak olasilik yogunluk fonksiyonudur. Ote yandan, vericiden
gonderilen bilgi bitleri esit olasilikli ise, yani P(u;) = 1/2 ise, MAP dizi kestirim
yontemi ML dizi kestirim yontemi ile dzdegstir. ML dizi kestirim yontemi, dizinin
hata olasiligin1 minimize eden optimum alic1 kestirim yontemidir [110]. Ote yandan,
difiizyon tabanli molekiiler haberlesmede, teorik olarak etkin kanal hafizasi sonsuzdur.
ML alic1 kestirim yontemi ise, uygulanabilir hesaplama karmagiklig1 acisindan sadece
sinirlt sayida durum ile caligabilmektedir. Bu sebeple, difiizyon tabanli molekiiler

haberlesme sistemi i¢in kanal uzunlugu kisitlanmig ML alict kestirim yontemi

optimum alic1 degildir.

P(uy) = 1/2 olarak alindiginda, MAP dizi kestirim yontemi sadelestirilerek ML alict

kestirim yontemi

ﬁgsym = arg min Z [%ML (yk\ulli,L)} ] (3.12)
ug™ k=0
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olarak verilir. Burada .#ZM~(y;|uf_,) ML kriteri i¢in kafes aramanin dal metrigidir.
(3.10) kullanilarak sabit terimler atildiginda ML kriteri i¢in dal metrigi

(v[K] — plK])

A ) = log 07K + 2

(3.13)

olarak verilir.

3.1.5 En az ortalama kareler hatasi alic1 kestirim yontemi

MAP dizi kestirim yontemi ardil sembol olasiliklar1 farkli iken, ML dizi kestirim
yontemi ise sembol olasiliklari esitken dizi hata olasiligini minimize eden alici kestirim
yontemleridir [110]. Ote yandan, ML ve MAP dizi kestirim yontemlerinin hesaplama
karmagiklig1 etkin kanal hafizasi ile iistel olarak artmaktadir. Viterbi algoritmasi

kullanilsa dahi, nano 6lgekte bu alic1 kestirim yontemlerinin uygulanmasi zordur.

Ote yandan, [16,20,91]’de en az ortalama kareler hatasi (minimum mean square
error, MMSE) alic1 kestirim yontemi difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sistemleri
icin alict kestirim yontemi olarak Onerilmistir. Bu yOntem alt optimum yoOntem
olmak ile birlikte MAP ve ML alic1 kestirim yontemlerine gore daha az hesaplama

karmagikligina sahiptir [110].

MMSE alic1 kestirim yontemi ortalama kareler hatasi (mean-square error, MSE)
E(&?)’ni minimize eder. Burada E(.) beklenen degeri, & = uy_y — il alicida kestirilen
bitile vericiden gonderilen bit arasindaki hatay1, u;_; k —d zaman araliginda vericiden
gonderilen bilgi biti, #; filtre cikisinda kestirilen bilgi biti ve d filtre gecikmesini

gostermektedir.

MMSE dogrusal oldugundan, MMSE denklestirici ¢ikist girig drneklerinin dogrusal
kombinasyonu olarak yazilabilir. Boylece, MMSE denklestirici

L

=) 81 (3.14)

1=0
ile gosterilebilir. Burada, g MMSE filtrenin agirlik katsayisini, L etkin kanal hafizasin
gostermektedir. 7 Oklid uzakligina gore en yakin bilgi bitine kuantalanarak i
bulunmaktadir. Burada MMSE filtresinin katsay1 vektorii uzunlugu ile etkin kanal

hafizasinin uzunlugu ayni alinmaktadir.
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Ortalama karesel hata J = ]E(s,f) ’y1 minimize etmek i¢in ortogonallik prensibi
kullanilarak dogrusal denklemler elde edilir [110]. Diger bir deyisle, filtre katsayilari
gr’ler, & hatas1 aliciya gelen isaret y; ile ortogonal olacak sekilde secilir. Boylece,

0 <1> Li¢in E(gyr_;) =0 olur. (3.14) ve (2.65) kullanilarak

E

L
(Mkd - glykl) ykp] =0, p=0,...,L (3.15)
1=0

denklemi elde edilir. (3.15)’te verilen denklem
L
Y 8EOk-1vk-p) = Eluk-ayk—p), p=0,....L (3.16)
=0
olarak yazilabilir. Basitlik agisindan I, = YE o & B iyi— ») ve &p = E(ur—gyi—p)
olarak gosterilebilir. Beklenen degerler alindiktan sonra

L
Tpi =Y, hwhmipi+ 07,8, Lp=0,.. L (3.17)

m=0

ép:hd—p; pZO,...,L

elde edilir. Burada §,; Kronecker delta fonksiyonu, 0'k2_ , alman isaret yi_p,’nin
varyansl, hy_, es deger ayrik kanal modelinin (d — p). katsayisim gostermektedir.

Boylece (3.17)
L—1
Y Tugi=¢&, p=0,..,L-1 (3.18)
[=0

olarak verilebilir.

Duragan toplamsal Gauss giiriiltiisiiniin aksine, difiizyon tabanli molekiiler haberlesme
sisteminde gozlem giiriiltiisiiniin varyansi istatistiksel olarak vericiden gonderilen
isarete bagimlidir. Sonug olarak vericiden gonderilen farkl bilgi dizileri icin MMSE
filtrenin agirliklarmin optimum c¢oziimii de degismektedir. Kestirilen i biti, sz
nin hesaplanmasi i¢in gerekmektedir. Bu durum MMSE filtreyi isarete duyarh
yapmaktadir. Kestirim hatast MMSE filtrenin BER performansini etkilemektedir.

(3.18)’de verilen denklemi ¢6zmek i¢in matris formu kullanilabilir. Bu durumda (3.18)

g, =§ (3.19)

olarak tekrar yazilabilir. Burada g,,, MMSE filtrenin L + 1 uzunluklu katsayi

vektoridiir ve g,,, = [80,81,-- - g7 olarak verilir. " simetrik kovaryans matrisidir
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ve elemanlar I',; (3.17)’de verilmistir. & kolon vektoriidiir ve elemanlart (3.17)’de

verilmistir. Boylece, k. alinan isaret y;’dan i, y1 kestiren filtrenin agirliklar

8o =T 7'& (3.20)

olarak hesaplanir. Burada I'"!, " matrisinin tersini gostermektedir. Difiizyon tabanli
molekiiler haberlesmenin duragan olmayan karakteristiginden dolay1t MMSE filtrenin
katsay1 vektoriiniin alicidaki her bir ornek i¢in Onceki ornekler ile giincellenmesi
gerekmektedir. Bu sebeple (3.20)’de verilen prosediir her bir 6rnek icin tekrarlanir.

Bu da MMSE filtrenin hesaplama karmasikligini arttirmaktadir.

3.2 Yapay Zeka Tabanh Alici Kestirim Yontemleri

Bu boliimde, yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlari tanitilmakta
ve daha sonra molekiiler haberlesme sistemleri icin literatiirde Onerilen yapay zeka

tabanli alic1 kestirim yontemleri verilmektedir.

3.2.1 Yapay zeka, makine 6@renmesi ve derin 6grenme

Yapay zeka, makine 68renmesi ve derin 0grenme algoritmalarimi kullanarak giris
ornekleri iizerinden tahmin ve kararlar iireten modellerdir. Makine 6grenmesi
bilgisayar biliminin bir alt dalidir ve yapay zekada oOriintii tanima ve hesaplamali
O0grenme teorisinden evrilmisti.  Makine Ogrenmesi verilerden Ogrenen ve bu
veriler iizerinden tahminler ve kararlar iireten algoritma yapilarimi arastirir [112].
Bu algoritmalar giris Orneklerinden modeller insa ederek veri tabanhi kararlar
iiretirler.  Makine Ogrenmesi giris Orneklerinin etiketlenmesine gore gozetimli
O0grenme, gozetimsiz 6grenme, yari gozetimli 6grenme ve derin pekistirmeli 6§renme

olmak tizere dort farkli yontem ile ¢aligir [113].

* Gozetimli 68renme:
Gozetimli 68renme algoritmalar1 etiketlenmis giris Ornekleri kullanir. Burada
giris 6rneklerine karsilik gelen cikislar bilinmektedir. Ogrenme algoritmasi dogru
cikislara karsilik gelen bir dizi giris Orneklerini alir ve gercek cikislar ile dogru

cikislar1 kargilastirarak hatayr bulur. Daha sonra bu hatay1 minimize edecek sekilde
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model parametrelerini degistirir.  Go6zetimli 68renme, etiketlenmemis verinin

etiketlerini tahmin etmek i¢in oriintiiler olusturur.

* Gozetimsiz 0grenme:
Gozetimsiz 6grenme etiketlenmemis verileri kullanir.  Sistem Ogrenme algorit-
masina dogru cevabi vermez. Algoritmanin etiketsiz datayr kullanarak bir Oriintii
olusturmas1 beklenmektedir. Buradaki ama¢ Ogrenme algoritmasinin veriyi ve

verinin olusturdugu yapiy1 kesfetmesidir.

* Yar1 gozetimli 6grenme:
Yar1 gozetimli 6grenme etiketlenmis ve etiketlenmemis veriyi birlikte kullanir.
Etiketlenmis verinin iiretilmesi etiketlenmemis veriyi iiretmekten daha az c¢aba
gerektirir ve daha ucuzdur. Bu yiizden giris verisinin 6rneklerinin kiiciik bir kismi
etiketlenmis ve kalan1 etiketlenmemistir. Bu tiir algoritmalar, tamamen etiketlenmis

verinin iiretilmesinin zor ve pahali oldugu uygulamalarda tercih edilmektedir.

* Derin pekistirmeli 6grenme:
Derin pekistirmeli 68renme genellikle robotik, oyun ve navigasyon uygula-
malarinda kullanilir. Derin pekistirmeli 6grenmede algoritma deneme yanilma
ile hangi aksiyonun en yiiksek odiili verdigini hesaplar. Bu 6grenme tiirii ii¢
ana bilesenden olugsmaktadir: Ajan (6grenici veya karar verici), ¢cevre (ajanlarin
etkilesimde oldugu her sey) ve aksiyonlar (ajanlarin verilen kararlar dogrultusunda
gerceklemis oldugu eylemler). Amag bir ajanin belirli bir zamanda beklenen 6diilii

maksimize edecek sekilde aksiyonlari segmesidir.

Makine 6grenme algoritmalar1 hedef degerlerin tiirli ve ¢oziilmesi gereken problemin

dogasina gore ii¢ ana sinifa ayrilabilir.

* Kiimeleme:
Kiimeleme gozetimsiz 6grenme yontemidir. Kiimeleme yontemi ile algoritma

etiketsiz veri dizisinden bir Oriintii ¢itkarmaya caligir.

* Siniflandirma:
Smiflandirma bir gozetimli 6grenme yontemidir. Smiflandirilmig veri dizisinden

oriintii ¢ikararak siniflandirilmamaisg veri dizisini etiketlemek amaclanmaktadir.
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e Baglanim:
Baglanim yonteminde, sistemin ¢ikigi siireklidir. Siniflandirma yonteminde oldugu
gibi ayrik olarak etiketleme yapilmamaktadir. Bunun yerinen giris veri dizisi

kullanilarak cikigta veri dizisine gore siirekli bir deger iiretilir.

Makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenmede, yapay sinir aglar ve bircok
gizli katmana sahip makine 6grenmesi algoritmalar1 calisilmaktadir [114]. Makine
O0grenmesi algoritmalarinda 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma islemleri elle yapilirken,
derin 68renme algoritmalarinda 6zellik ¢ikarma ve modelleme islemleri otomatik
olarak yapilmaktadir. Derin 6grenme modelleri gdzetimli yada gozetimsiz 6grenme

yontemleri ile ¢caligsabilmektedirler.

X1

X2

Aktivasyon Fonksiyonu

Ag Girisi

neti 0:
i

Aktivasyon

X3

Transfer Fonksiyonu

8

Esik
Degeri

Giris
Sekil 3.3 : Yapay sinirin yapisi.

Derin 6grenmede yapay sinir ag1 birbirlerine bagh diigtimlerden olusmaktadir. Burada
her bir diigtim yapay sinirleri ifade etmektedir. Sekil 3.3’te bir yapay sinirin yapisi
verilmigtir. Buna gore bir yapay sinirin girisine n adet ornek verildiginde, c¢ikisi
O;=9¢ (2221 XiWi j) olmaktadir. Bdylece, bir yapay sinirin girigine gelen drneklerin
agirlikli toplamini alarak aktivasyon fonksiyonundan gecirdigi goriilmektedir. Burada

¢(.) aktivasyon fonksiyonu bir esik degeri fonksiyonudur. Eger giriglerin agirlikli
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toplam1 esik degerini gecerse yapay sinir agi aktive olmakta, aksi durumda pasif

kalmaktadir.

Yapay sinirlerin ¢ikisi kendisine yada diger bir yapay sinire baglanarak yapay sinir
aglar1 olusturulmaktadir. Ileri beslemeli bir yapay sinir aginmn yapisi Sekil 3.4’te
verilmigtir.  Yapay sinir aglar ozellik cikarma ve doniisiim siireci i¢in dogrusal
olmayan igleme birimlerinden olusan bir ¢ok seri katmani kullanir. Her bir katman,
bir onceki katmanin ¢ikisini giris olarak kullanir. Giris ve ¢ikis katmanlarinin yani sira

sayis1 yiizleri bulabilen gizli katmanlar bulunmaktadir.

Giris

Girig Gizli Cikis
Katmani Katmanlar Katmani

Sekil 3.4 : Yapay sinir ag1.

Gozetimli Ogrenme siirecinde bir yapay sinir aginin ¢ikigt ile egitim verisinin
gercek etiket degerleri karsilagtirilarak hata bulunur. Bu hatayr minimize
edecek agirlik katsayilarini bulan farkli optimizasyon algoritmalari kullanilmaktadir.
Bu algoritmalara egitim algoritmas1 denmektedir. Levenberg-Marquardt, BFGS
Quasi-Newton, Resilient Backpropagation gibi bir¢ok farkli egitim algoritmalar1 yapay
sinir aglar1 icin kullanilan optimizasyon algoritmalarindan bazilaridir. Ogrenme

stirecinde, donem (epoch) sayis1 belirlenerek, siirecin kag iterasyon boyunca devam
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edecegi belirlenir. Boylece 0grenme siireci i¢in bir durma kriteri belirlenmis olur.

Donem sayisina ulasildiginda yada hata minimuma ulastiginda 6grenme siireci durur.

3.2.2 Literatiir arastirmasi

Model tabanli alic1 kestirim yontemlerinin aksine, yapay zeka tabanli alic1 kestirim
yontemleri haberlesme sisteminin kanal modelinin bilinmedigi durumlarda da,
dogrudan aliciya gelen isaretler kullanarak sembol kestirimi yapabilmektedirler.
Bunun yani sira, yapay zeka tabanli alict kestirim yontemleri, alicida kanal durum

bilgisine ihtiya¢ duymamaktadirlar.

Molekiiler haberlesme sistemlerinde hassas sistem modelleme problemini ele almak
icin makine Ogrenmesi tabanli algoritmalar [115,116]’da Onerilmigstir. Molekiiler
haberlesmede noktasal verici ve yok edici kiiresel alict i¢in analitik kanal modeli
literatiirde 6nerilmistir. Ote yandan, yansitan kiiresel alic1 icin molekiiler haberlesme
kanalinin analitik bir modeli literatiirde bulunmamaktadir. [115]’te yansitan kiiresel
alic1 i¢in difiizyon tabanli molekiiler haberlesme kanalinin yapay sinir aglar1 tabanh
modeli calisilmistir. Dahasi, molekiiler haberlesme sistemlerindeki bircok calisma
tek girigli tek cikish (single input single output, SISO) sistemlere yogunlagmustir.
SISO molekiiler haberlesme sisteminin analitik kanal modeli literatiirde 6nerilmig
olmasina ragmen, ¢ok girisli ¢cok c¢ikislhi (multiple input multiple output, MIMO)
molekiiler haberlesme sistemlerinde yok edici alict icin kanal modelinin analitik
ifadesi bulunmamaktadir. [116]’da MIMO molekiiler haberlesme sisteminde, analitik
kanal modeli olmadig1 durum icin, yapay sinir ag1 (artificial neural network, ANN)

tabanli kanal modelleme calisiimigtir.

Molekiiler haberlesme sisteminin analitik kanal modelinin bilinmedigi durum igin,
devirli sinir aglar1 (recurrent neural network, RNN) tabanl dizi alic1 kestirim yontemi
[117)de onerilmistir. Molekiiler haberlesme sisteminden elde edilen deneysel veri
dizisi RNN modelinin egitilmesi i¢in kullanilmistir. Bu c¢alismada, haberlesme
kanalinin analitik modelinin tamamen bilinmedigi varsayilmistir. Ayrica, ¢ift yonlii
kayan RNN (sliding bidirectional RNN, SBRNN) alict kestirim yontemi gercek
zamanli derin 68renme tabanli alici1 kestirim yontemi olarak molekiiler haberlesme

icin Onerilmigtir. [117]’de uzun kisa-donemli bellek (long short-term memory,
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LSTM) aglar1 da alict kestirim yontemi olarak Onerilmigtir. LSTM tabanli alici
kestirim yonteminde model bir kez egitildikten sonra, sembol tabanli alic1 kestirim

yontemlerinde oldugu gibi alictya sembol geldikge kestirim yapilmaya devam edilir.

Molekiiler haberlesme i¢in biyosensor cipi kullanilarak bir sinama ortami [118]°de
olusturulmustur. Biyosensor ¢ipi insan derisinin altina herhangi bir zarar vermeden
yerlestirilebilecek sekilde tasarlanmistir. Bu c¢ip ile zamana gore degisen glikoz
molekiil konsantrasyonu izlenebilmektedir. Elde edilen gercek veriler kullanilarak,
molekiiler haberlesme kanalinin analitik modeline ihtiya¢ olmadan, RNN tabanl
bir alict kestirim yontemi onerilmistir. Onerilen yapay zeka tabanli alic1 kestirim
yonteminin, sembol siiresi arttik¢ca model tabanli alici kestirim yontemlerinin bit hata

oran1 performansina yaklastig1 gosterilmistir.

Isbirlikli zamanla degisen cift yonlii devirli sinir aglar1 tabanl dizi alici kestirim
yontemi [119]’da molekiiler haberlesme icin onerilmistir. Ayrica kimyasal haberlesme
deney platformu gelistirilerek gercek veriler toplanmis ve bu sekilde yapay sinir aglari
egitilmistir. [119]°da Onerilen yapay zeka tabanl dizi alic1 kestirim yonteminin diger
yapay sinir ag1 tabanl kestirim yontemlerinden bit hata oran1 performansi agisindan

daha iyi oldugu gosterilmistir.

Uc-boyutlu difiizyon tabanli molekiiler haberlesme kanali, noktasal verici ve kiiresel
yok edici alict i¢in tam baglantili ileri beslemeli sinir ag1 tabanli alici kestirim
yontemi [120]’de Onerilmistir. Burada akigkan ortamda adveksiyonun etkisi goz
ardi edilmis, ortamda herhangi bir akisin olmadig1 varsayilmistir. Alic1 ve vericinin
haberlesme siiresince baslangic pozisyonlar1 degismedigi kabul edilmistir. [120]°de
onerilen ANN tabanl alic1 kestirim yontemi klasik esik degeri tabanli alic1 kestirim
yontemleri ile karsilagtirnlmistir. Esik tabanli alict kestirim yontemlerinde, alicida
alinan isaret sabit bir esik degeri ile karsilastirilmaktadir. Bu esik degeri, molekiiler
haberlesme kanalinda ISI diisiikken hesaplamasi kolaydir. Ote yandan, ISI’nin yiiksek
oldugu durumlarda, bit hata oranini minimize eden esik degerinin hesaplanmasi
zorlagmaktadir.  Ayrica, kanal durum bilgisi yada, Onceki kestirilen semboller
kullanilarak bu esik degerleri hesaplandigindan, kestirim hatasi model tabanl esik

degeri tabanl alic1 kestirim yontemlerinin bit hata oram1 performansini azaltmaktadir.
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[120]’de ANN tabanli alic1 kestirim yonteminin, kanal durum bilgisine ihtiyac
duymadan, model tabanli esik degeri alic1 kestirim yontemleri ile ayni bit hata orani

performansina sahip oldugu gosterilmistir.
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4. ONERILEN ALICI KESTIiRIM YONTEMLERI

Bu boliimde, difiizyon tabanli molekiiler haberlesme i¢in Onerilen model ve yapay
zeka tabanli alic1 kestirim yontemleri verilmistir. Onerilen alic1 kestirim yontemlerinin
hesaplama karmagikliklar1 verilmis ve bilgisayar benzetimleri yapilarak bit hata orani

performanslar1 elde edilmistir.

4.1 Onerilen Model Tabanh Alici Kestirim Yontemleri

Bu tezde onerilen model tabanli alic1 kestirim yontemleri, Boliim 2°de verilen ayrik
zamanh eg deger Gauss yaklasim kanal modeli kullanilarak tasarlanmistir. Bilgisayar
benzetimleri ise ayrik zamanli es deger gercek kanal modeline gore yapilmistir.
Gercek kanal modelinde aliciya gelen molekiil sayis1 (2.62)’deki gibi verilmektedir.
Gergek kanal modelinde aliciya gelen molekiil sayisi y[k], farkli parametreli Binom
dagilimh rastgele degiskenlerin toplamidir ve Poisson Binom dagilimli bir rastgele
degiskendir. [60]’da gercek kanal modelinin ii¢ farkli yaklagimi verilmistir. Es deger
ayrik zaman Gauss yaklasim modeli, deMoivre-Laplace teoremine [28] ve y[k]'min

bagimsiz rastgele degiskenlerin toplami olmasi gergegine dayanur.

Ayrik zamanh es deger Gauss yaklagimi kanal modeline gore k aninda aliciya gelen

molekiil sayis1

=0

S ~ A <z[k1 Yk i, 02 = Xl (1 —m)) @
=0

= z[k] + n[k]

olarak ifade edilir. Burada n[k] ~ .4 (0,62[k]) toplamsal giiriiltii terimini gostermek-
tedir. Boylece, kanal ¢ikigi klasik ISI kanal modelindeki gibi gosterilebilmektedir. Bu
model isaret isleme ve haberlesme sistemlerinde genis bir alanda kullanilmaktadir. Ote
yandan, molekiiler haberlesme sisteminin es deger ayrik zaman Gauss yaklasimi kanal

modelinde, klasik ISI kanal modelinin aksine, toplamsal giiriiltii vericiden gonderilen
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isarete istatistiksel olarak bagimlidir. Bu durumu vurgulamak icin gozlem giiriiltiisii

nlk] = ix[k— A (1 — hy)wik] 4.2)
=0

olarak gosterilebilir. Burada wlk] sifir ortalamali birim varyansh Gauss rastgele
degiskenidir. (4.2)’nin dogrusal olmadig1 goriilmektedir. n[k] toplamsal giiriiltiisii
istatistiksel olarak x[k]’ya bagimli ve x[k] ile korelasyonsuzdur. Bu durum, Kalman
ve Wiener filtrenin difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sistemine uygulanmasinda

kullanilmagtir.

Viterbi algoritmasi1 gibi bazi1 alici kestirim yontemlerinin hesaplama karmasikligi
difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sisteminin etkin kanal hafizas1 L’ye baghdir.
BCSK modiilasyon igin, Viterbi algoritmasinin durum sayist 2571°dir.  Viterbi
algoritmasinin hesaplama karmagiklifi durum sayisi arttikca artmaktadir.  Alic
kestirim yontemlerinin hesaplama karmasiklig1 agisindan uygulanabilir olabilmesi i¢in
sadece sinirli sayida sembol ve durum hesaba katilmaktadir. Bu sebeple, alicida
azaltilmis kanal hafizas1 L, kullanilir. Boylece, difiizyon tabanli molekiiler haberlesme
sisteminin es deger ayrik zamanli Gauss yaklasimi kanal modeline gore alicida

gbzlemlenen isaret

L, L
vkl =Y xlk—0h+ Y, x[k— 1k +n[k] (4.3)
1=0 I=L,+1

olarak ifade edilebilir. Buradaki DC yanlilik ve arta kalan terimler ZZL:L, L xlk—=1h

onerilen alici kestirim yontemlerinin tasariminda hesaba katilmaktadir.

4.1.1 Degistirilmis Viterbi algoritmasi

Viterbi algoritmasi olabilirlik fonksiyonunu maksimize ederek vericiden gonderilen
bilgi dizisine karar verir. Viterbi algoritmasinin hesaplama karmagikli§1 molekiiler
haberlesme sistemin etkin kanal hafizas1 L ile iistel olarak artmaktadir. [101] ve
[20]’de ML alic1 kestirim yOntemi i¢in Viterbi algoritmasi Onerilmigstir. Burada
kanalin etkin kanal hafizasinin Viterbi algoritmasi hesaplama karmasiklig1 acisindan
uygulanabilir olacak kadar kiiciik oldugu kabul edilmektedir. Ote yandan, teorik
olarak sonsuz olan L’nin pratikte Fj;(LT})/Fpi(0) < 1 — € olacak sekilde, yani

enerjinin biiyiilk ¢ogunlugunu kapsayacak sekilde sonlu kabul edilmesi uygun bir

64



yaklasimdir. Bu durumda, Viterbi algoritmasinda kullanilabilecek sinirli durum sayisi
241" den oldukea diisiik olmasi gerekmektedir. Bu sebeple, Viterbi algoritmasinda
azaltilmis kanal hafizas1 L, < L kullanilmas1 ve (4.3)’de verilen gozlemlenen isarette,
Viterbi algoritmasinda g6z ardi edilen arta kalan terimler Y7 1,+1X[k —1]h;’nin de ML

metriklerinde hesaba katilmasi gerekmektedir.

Bu boliimde, oncelikle [101] ve [20]’de Onerilen Viterbi algoritmalarinin min-
imizasyon metrikleri verilecektir. ~ Daha sonra, (4.3)’te verilen alicida alinan
isaret kullanilarak ve arta kalan terimlerin DC yanlilig1 hesaba katilarak, Viterbi
algoritmalarinin metrikleri BER performansini arttiracak sekilde degistirilecektir.
Viterbi algoritmasi Onerilen alict kestirim yontemlerinin BER performanslari i¢in

temel Olciit olarak kullanilacaktir.

(4.1)y’de verilen denklem kullanilarak, difiizyon tabanli molekiiler haberlesmenin

Gauss yaklasim kanalinin olabilirlik fonksiyonu

L 2
1 (00— £ o1
L(x;y[k]) = Tmori] P 207K (4.4)

P

olarak verilir. Burada 62[k] = ¥, x[k — [Jh;(1 — h;)’dur. Viterbi algoritmasi (4.4)’teki
=0

olabilirlik fonksiyonunu (4.5)teki gibi maksimize ederek vericiden gonderilen bilgi

dizisini kestirir. Viterbi alic1 kestirim yontemi
X = argmax L(x; y[k]) 4.5)
X

olarak verilir.  (4.4)’te verilen olabilirlik fonksiyonunu maksimize etmek, bu
fonksiyonun negatif logaritmasini minimize etmeye esittir. Boylece, Viterbi alici

kestirim yontemi
% = argmin.Z™E(x;y[k]) = — argminlog (L(x;y[k])) (4.6)
X X

olarak verilir. Viterbi algoritmasinin minimizasyon metrigi olabilirlik fonksiyonun

negatif logaritmasi alinarak ve sabit terimler atilarak

MM (x;y[K]) = —log (L(x;y[k])) 4.7)

= log(0,[k]) +
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olarak hesaplanir. (4.7)’de verilen dal metriginden, gozlem giiriiltiisiiniin varyansinin

sabit oldugu varsayimi altinda, [101]’de Onerilen Viterbi algoritmasinin minimizasyon

metrigi .4/ ME (x;y[k])
e%ML(x y

Zhlx —1

olarak verilir. Alinan isaretten g6z ardi edilen terimlerin ortalamasi ¢ikartilarak

(4.8)

MM (x;y[k]) minimizasyon metrigi degistirilmis ve /! mod( y[k]) metrigi elde

edilmistir. Burada y[k]
k] = y[k] == Z hy (4.9)

2T
olarak verilmektedir. ~ Boylece, gozlem giiriiltiisiiniin varyansinin sabit oldugu

varsayimi altinda, [101]°de 6nerilen Viterbi algoritmasinin minimizasyon metrigi BER

performansini iyilestirmek amaciyla degistirilmistir.

Gozlem giiriiltiistiniin varyansinin vericiden gonderilen isarete bagimlilifi hesaba
katildiginda, [20]’de Onerilen Viterbi algoritmasinin minimizasyon metrigi

A (x; y[K])

2
( K- 5 —z]m)
A" (x;y[k]) = log(02[K]) + =0 (4.10)

L
olarak elde edilir. Burada c2[k] = Y. x[k —I]h;(1 — Iy;)’dir.
1=

L
Minimizasyon metrigi .Z2% (x;y[k]), y[k] yerine J[k] ve o7 [k] yerine 62[k] = ¥ x[k—
=0
L
Nh(1—h)+5 ¥ h(1—h) yazlarak degistirilir ve .#ML  (x;5[k]) metrigi elde

I=L,+1
edilir.

4.1.2 Wiener filtre

Sonlu diirtii cevapli (finite impulse response, FIR) Wiener filtresi, isaret isleme
ve haberlesmede oldukca sik kullanilan filtredir [111]. Wiener filtrenin hesaplama
karmagiklig1 oldukcga diisiiktiir. Bu yiizden molekiiler haberlesme icin uygun bir alict
kestirim yontemidir. Wiener filtrenin katsayilart sadece bir kez hesaplanir ve sezme
ve kestirme siireci boyunca kullanilir. Duragan Gauss isaretler i¢in minimum hata

varyanst acisindan optimum filtredir. Gauss olmayan isaretler i¢in ise en az kareler
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hatas1 acisindan hala en iyi dogrusal filtredir. Dahasi, zamanla degismeyen molekiiler
haberlesmede tek degisen parametre gozlem giiriiltiisiiniin varyansidir.  Goézlem
giiriiltiistiniin varyans degeri, bu varyansin istatistiksel ortalamasi ile degistirilmis ve
Wiener filtre molekiiler haberlesme kanali i¢in alici kestirim yontemi olarak onerilmis

ve bit hata oran1 performansi test edilmistir.

(4.1)’de verilen ifadedeki o[k istatistiksel ortalamasi ile degistirilir ve baslangic
zamaninin uzak gecmiste oldugu varsayilirsa, Wiener filtre molekiiler haberlesme
sistemi i¢in alic1 kestirim yontemi olarak kullanilabilir ve (4.1)’de verilen y|k]

L

ylk] =Y x[k — ] +n[k] 4.11)
=0

L
olarak tekrar yazilabilir. Burada n[k] ~ .4~ <0, ¥ EO hy(1— hl)) dur.

Katsay1 vektorii L, + 1 uzunluklu Wiener filtre

L
K =5+ ) g1 Glk+1]-7) (4.12)
1=0
olarak verilmektedir. Burada ¥ = %’, y=3 (:ﬁr) “dir
Wiener filtre,
L 2
Juse =E (f[k] - Zg—lﬂkJrl]) (4.13)
1=0

olarak verilen ortalama karesel hatayr minimize eder [111]. Burada E{.} beklenen

deger operatorii, X[k|] = x[k] — X, ve J[k] = y[k] — y’dir.

Juse’yl g’ e gore minimize etmek

E{ (f[k] - ngly[kHJ) y~[k+m]} =0 (4.14)

1=0
ile ifade edilen ortogonallik kosulunu verir. Burada m = 0,1, ...,L,’dir. Ortogonallik

kosulu kullanilarak Wiener-Hopf denklemi
L
Y g1Cy(I—m)—Cy(m) =0, m=0,1,...,L, (4.15)
=0

olarak elde edilir ~ Burada C,(m) ve Cy(m) siwrasiyla gozlem giiriiltiisiiniin

oto-kovaryans1 ve arzu edilen isaret ile gozlem giiriiltiisii arasindaki kargilikli
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kovaryansi gostermektedir. y[k] nin oto-kovaryans
L—m
Cy(m) = E{5KI5Tk —ml} = 07 3 huhyym+ 0 O (4.16)
1=0

L

olarak verilmisti. Burada 62 = %2, 02 =5 Y m(1—h) ve 8, is Kronecker
1=0

delta fonksiyonudur. Arzu edilen isaret ile gozlemlenen isaret arasindaki karsilikli

kovaryans fonksiyonu

Cyx(m) = E{F[k]%[k —m]} = 62 hym,m =0, 1,....L (4.17)

olarak verilmistir. (4.15)’te verilen denklem matris formatinda C,, = Cyg olarak

verilebilir ve h = Cg olarak basitlestirilebilir. Burada g = g0 g1 - g_Lr]T,
h= [ho hy --- er] T’dir. Toeplitz matris C’nin elemanlari
L—m c;2
Cij= Y. Mhism+ —58m, for li—jl=m (4.18)
1=0 O
olarak hesaplanir. Burada i, j =0, 1,-- - ,L,’dir. Wiener filtrenin katsayilar
g=C'h (4.19)

olarak verilir. Onerilen filtrenin dnemli bir yonii, nedensel olmamasi, yani sinirh
miktarda gelecek verisi kullanmasidir. ISI’nin kaldirilmasi agisindan bu 6zellik hayati

Onem tasir.

4.1.3 Genisletilmis Kalman filtre

Kalman filtre haberlesme ve isaret islemede ¢cokga kullanilan bir filtredir. Kalman ve
Wiener filtreler ortalama kareler hatasini minimize eden MMSE kestirim yontemleridir
[84]. Wiener filtreye ek olarak, Kalman filtre duragan ve dogrusal olmayan kanallarda
da kullanilabilmektedir.  Literatiirde ilk kez bu tezde Kalman filtre molekiiler

haberlesme sistemleri i¢in alict kestirim yontemi olarak onerilmistir.

Molekiiler haberlesme kanalinin Gauss yaklagim modeli igin, alinan isaret y[k] (4.1)’de
verilmistir. (4.2)’de verilen denklem kullanilarak, L etkin kanal hafizali molekiiler

haberlesme kanali icin Kalman filtrenin dogrusal olamayan gézlem modeli

L L

vkl =Y xlk— 1k + | Y x[k— 1k (1= hy)w[k] (4.20)
=0 =0
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olarak verilir. Birinci dereceden Taylor acilimi kullanilarak, o anki kestirim ve
wlk| ortalama degeri etrafinda gozlem modeli dogrusallastirilabilir [84]. Boylece,
(4.20)’deki denklemin dogrusal olmayan kisminda x[k — ] yerine bunun kestirimi

%[k —1] (X[k] = N/2) kullanilarak gézlem modelinin dogrusal yaklasimi elde edilir.

Genigletilmis Kalman filtrenin durum modeli m anindaki durumdan m + 1 anindaki

duruma evrilmeyi ifade eder ve
x(m+1)=Fx(m)+eiq(m) (4.21)

olarak verilir. Burada m giincelleme indeksidir ve m =0, 1, - -, ngy, + L, olarak verilir.
ngm vericiden gonderilen sembol sayisim gostermektedir. x(m), L, + 1 uzunluklu
vektordiir ve x(m) = [x(m) x(m—1) - x(m—Lr)]T olarak verilmektedir. F,

(Ly+1) x (L, + 1) boyutlu durum gegis matrisi ve e; L, + 1 uzunluklu vektordiir ve

[0 0 --- 0 0] )
10 -~ 00 :

F=10 1 - 00| ¢ =1/ (4.22)
00 -+ 1 0] 0

olarak verilmektedir. Genigletilmis Kalman filtrenin 6l¢ciim modeli m anindaki durum

ve Ol¢iim arasindaki iligkiyi tanimlar ve

5(m) = h" x(m) +n(m) (4.23)
L
olarak verilir. Burada y[m] = y[m] — %II—LZH hy’dir. h, L, + 1 uzunluklu vektordiir ve
h= [ho h - hL,,}T olarak verilir.

Genisletilmis Kalman filtre baglangi¢ kosullar

2 N

1% 0 --- 0 g
Mo=|* * " | %0)=|. (4.24)

0 0 --- 0 :

0O 0 -~ 0 0

olarak verilir. Genigletilmis Kalman filtre bu baslangi¢ kosullarindan baslar. Burada

My, (L, +1) x (L,+ 1) boyutlu matris ve X(0), L, + 1 boyutlu vektordiir.

Genisletilmis Kalman filtre giincelleme ve tahmin olmak iizere iki adimli siirecte

calisir. Giincelleme denklemi
Myh

= W Mh 02 (m) (4.252)

Sm
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&(m) = X(m) + s, [y(m) — k' %(m)), (4.25b)
P, = (I—s,h" )M, (4.25¢)

olarak verilmektedir. Burada s,, kazang vektorii, X(m), x(m)’in kestirilen degeri, X(m),
x(m)’nin kestirim tahmini, P,, durum hata kovaryansi ve I birim matristir. Go6zlem

giiriiltiisiiniin varyansi 62 (m) ile gosterilir ve

( m
Y Betho(1—ho)y m<L,
k=1
L
o, (m) = kgﬁkJrho(l—ho)% ,m>1L, (4.26)
L
Z ﬁk ,M > Agym
\k:a

olarak verilir. Burada o = m — ngy, + 1 ve By = hy(1 — hy)£(m — k) dur.

Ik 6nce, baslangi¢ kosullari kullanilarak kazang vektorii ,,, o anki kestirim £(m) ve
durum hata kovaryansi P, giincellenir. Sonra, tahmin denklemleri kullanilarak sonraki

durum degiskenlerinin kestirim tahmini iiretilir. Tahmin denklemleri

X(m+1)=Fx(m)+e g(m), (4.27a)
r T T 2
M1 =FP,F" +ee; o, (m) (4.27b)

olarak verilmektedir. Burada M), tahmin hata kovaryansidir. m < ngy,, igin g(m) =
N/2 ve aksi durumda 0 , m < nyy, i¢in qu(m) = N?/4 ve aksi durumda O olarak

verilebilir.
Son olarak, bu kestirimler bir sonraki ol¢iimler gézlemlendiginde giincellenir. Bu iki

stireg m=1,2,- -+, nygym + Ly i¢cin devam eder.

4.1.4 Hesaplama karmasikhg

Bu bolimde oOnerilen alict kestirim yontemlerinin hesaplama karmagikliklar
verilmistir. Hesaplama karmagiklig1 biiyiik O notasyonu ile verilmektedir. Biiyiik
O notasyonu O(.) ile gosterilir ve hesaplama karmagikhigin iist sinirini belirtir.

Hesaplama karmasikligi, gereken temel islem sayisini ifade eder.

Viterbi algoritmasinin hesaplama karmagikligr & (Kznsym)’dlr. Burada, K = MLt!

durum sayisim, M kullanilan modiilasyon yonteminin alfabe boyutunu ve 7y, gozlem
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dizisinin uzunlugunu gostermektedir. Bu tezde Viterbi algoritmasi icin dort farkl
metrik incelenmigtir. Her bir metrigin durum diyagrami ayni oldugu icin hesaplama

karmasikliklar1 da aynidir.

Wiener filtrede katsayir vektorii yalnizca bir kez hesaplanmakta ve Toeplitz matris
C’nin elemanlar1 de8ismedigi i¢in her bir ornek icin kullamilmaktadir. Boylece,
her bir sembol 6rnegi i¢in C matrisinin elemanlarinin hesaplanmasi ve matris tersi
alma igleminin Oniine gecilmistir. Wiener filtrenin hesaplama karmagiklig1 filtreleme
igsleminden olugmaktadir. Bu iglemin hesaplama karmasikligi &'(L, + 1)’dir. Diger
yandan, [20]’de onerilen MMSE alic1 kestirim yontemi giiriiltii varyansinin isarete olan
bagimliligin1 hesaba kattigindan her bir 6rnek i¢in katsay1 vektoriinii giincellemektedir.
Bu durumdan dolay1 her bir 6rnek i¢in (L, + 1) x (L, + 1) boyutlu bir matrisin tersi
alinmaktadir. Boylece, MMSE alic1 kestirim yonteminin hesaplama karmagikligi
O((Ly + 1)3ng,) olmaktadir. Sonug olarak, Wiener filtrenin hesaplama karmagikligt

MMSE alic1 kestirim yonteminden genel olarak daha azdur.

Kalman filtrenin hesaplama karmagiklig1 genel olarak &' ((L,+1)3)’dir. Ote yandan, bu
tezde Onerilen Kalman filtrenin hesaplama karmagsiklig1 (4.22)’de verilen denklemdeki
F matrisi ve e; vektoriiniin seyrek ve (4.20)’de verilen goézlem denkleminin skaler
olmasindan dolay1 genel duruma gore oldukca diisiiktiir.  Dahasi, (4.27b)’deki
ifadedeki hesaplama P, matrisinin (4.25a) elemanlarinin kaydirilmasindan ibarettir.
Ayrica (4.25a)’da matris tersi alma igsleminden kacimilmistir. Boylece, 6nerilen Kalman
filtrenin biitiin siire¢ i¢in toplam hesaplama karmagsiklig1 &' (4N, (L, + 1)?)’dir. Burada

N, = ngy, + Ly + 1 toplam giincelleme sayisin1 gostermektedir.

Viterbi algoritmasinin hesaplama karmasikliginm1 azaltmak amaciyla kanal hafizasi
L yerine azaltilmis kanal hafizast L, kullamilmistir. Burada L, < L’dir. Buna
ragmen, Viterbi algoritmasinin hesaplama karmasiklig1 L, ile tisteldir ve hala yiiksektir.
Nanomakinelerdeki enerji ve boyut gibi sinirlamalarindan o6tiirli oldukga diisiik
hesaplama karmagiklifina sahip alici kestirim yontemleri gerekmektedir. Viterbi
algoritmasinin bu sebeple nanomakinelerde uygulanmasi zordur. Ote yandan, Viterbi
algoritmas1 mikro ve makro 0lcekli alicilarda ¢ok 6lgekli haberlesme sistemleri veya

molekiiler sensor aglart icin uygulanabilirler. Ote yandan, Kalman ve Wiener filtre
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Viterbi algoritmasina gore yeterince diisiik hesaplama karmagsiklifina sahiptir. Bu

yiizden nanomakinelerde uygulanabilme olasilig1 daha yiiksektir.

Bu tezde, Viterbi algoritmasi Wiener ve Kalman filtrenin BER performanslari
icin temel Olgiit olarak kullanilmistir. Uyumluluk i¢in, BER performansi
karsilastirmalarinda Wiener filtrenin katsayr vektorii uzunlugu ve Kalman filtrenin

adim uzunlugu L, + 1 olarak alinmustir.

4.1.5 Bilgisayar benzetimleri

Bu boliimde, onerilen model tabanl alici kestirim yontemlerinin, vericiden gonderilen
molekiil sayilari, alict ve verici arasindaki uzaklik ve sembol siiresine gore bit hata
orani (BER) performanslart verilmistir. Degistirilmis Viterbi algoritmasinin BER
performansi literatiirde 6nerilen klasik Viterbi algoritmasi [20,101] ile karsilastiriimis
ve Onerilen alici kestirim yontemleri i¢in temel 6l¢iit olarak (benchmark) kullanilmistir.
Wiener filtrenin BER performansi [20]’de 6nerilen MMSE alic1 kestirim yontemi ile
karsilagtirilmig ve genigletilmis Kalman filtrenin BER performansi elde edilmistir.
Ayrica, onerilen alic1 kestirim yontemlerinin BER performanslar1t FTD ve ATD alici

kestirim yontemleri ile kargilastirilmustir.

Alicida k aninda gozlemlenen isaret y[k], denklemi (2.62)’de verilen ayrik zaman
gercek kanal modeline [60] gore elde edilmistir. Bilgisayar benzetimi parametreleri
tablolarda verilmistir. Burada D difiizyon katsayisi, r. kiiresel alicinin yarigapa,
d noktasal verici ve yok edici kiiresel alicinin dis ceperi arasindaki uzaklifi, 7
bit siiresini, nyy, vericiden gonderilen sembol sayisini, L etkin kanal hafizasini, L,
azaltilmis etkin kanal hafizasini, N, Monte-Carlo bilgisayar benzetimi tekrar sayisini
ve N bir sembol siiresinde vericiden gonderilen molekiil sayisim1 gostermektedir.
Etkin kanal hafizas1 L + 1 = 1000 olarak sec¢ilmistir. Bdylece, bu tezde farkh
parametreler i¢in yapilan bilgisayar benzetimlerinde 0.04 < &€ < 0.01 olmaktadir ve

€ > 1— Fj; (LTy) / Fyir (o) kosulu saglanmaktadir.

Sekil 4.1°de bilgisayar benzetimleri yapilan difiizyon tabanli molekiiler haberlesme
kanali i¢in fp;(z) grafigi verilmigtir. Bilgisayar benzetimi parametreleri ise Cizelge

4.1’de gosterilmistir.  Sekil 4.1°de alic1 ve verici arasindaki uzaklik arttikca,
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Cizelge 4.1 : f},; () grafigi bilgisayar benzetimi parametreleri.

Parametre Deger
Difiizyon Katsayisi D =79.4um?/s
Alicinin yarigapi I =4.5um
Alict ve verici arasindaki uzaklik d=06,10,14um
Bit siiresi T, =0.5s
Vericiden gonderilen sembol sayisi ngym = 1000
Etkin kanal hafizasi L+1=1000
Azaltilmig etkin kanal hafizasi L+1=10
Monte-Carlo tekrar sayist N, = 10000
Bir sembol i¢in vericiden gonderilen molekiil sayist N =1000

molekiillerin zamana gore yayiliminin arttig1 ve bu sebeple semboller arasi girisimin

de artt1f1 gozlemlenmektedir. Ote yandan diisiik uzaklik degerlerinde, molekiillerin

biiyiik cogunlugunun sembol siiresi 7;, = 0.5s’den Once aliciya ulastigi, fakat hala

sembol siiresi disinda da molekiillerin aliciya geldigi goriilmektedir.
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Sekil 4.1 : Zamana gore f,;,(¢) grafigi.

Viterbi algoritmasi I, II, III ve IV igin dal metrikleri sirastyla ML (x;y[k]) [101],
M (x;yK]) 1201, A ME (x;5(k]) ve ML (x;5[k]) olarak verilmistir. Burada

,mod

L
yk|=yk]—5 ¥ h olarak verilmektedir.

I=L,+1
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Vericiden bir sembol siiresinde gonderilen molekiil sayisina gore BER performansi
analizi yapilmis ve BER grafigi Sekil 4.2°de verilmistir. Bilgisayar benzetimlerinde
kullanilan molekiiler haberlesme sisteminin parametreleri Cizelge 4.2°de gosterilmek-

tedir.

Difiizyon tabanli molekiiler haberlesme kanalinin ortalama diirtii cevabi istatistiksel
difiizyon giiriiltiisii dagilimina sahiptir. Vericiden gonderilen molekiil sayis1 arttikca
alicidaki gercek dagilim daha belirlenimci olur. Boylece, alict kestirim yontemlerinin

BER performanslari, vericiden gonderilen molekiil sayis1 arttik¢a artar.

Cizelge 4.2 : Molekiil sayisina gore bilgisayar benzetimi parametreleri.

Parametre Deger
Difiizyon Katsayisi D =179.4um?/s
Alicinin yarigapi Fre =4.5Uum
Alic1 ve verici arasindaki uzaklik d=6um
Bit siiresi T, = 0.5s
Vericiden gonderilen sembol sayisi ngym = 1000
Etkin kanal hafizasi L+1=1000
Azaltilmig etkin kanal hafizasi L+1=10
Monte-Carlo tekrar sayisi N, = 10000
Bir sembol i¢in vericiden gonderilen molekiil sayisi N =10:40:500

Wiener filtre, ATD kestirim yontemine gore daha iyi bir BER performansi gosterir.
Ayrica, diisiik molekiil sayilarinda, FTD alic1 kestirim yonteminin BER performansina
yakin bir performans sergilemektedir. FTD alici kestirim yontemi esik degeri
verildi§inde en basit alict kestirim yontemidir. Ote yandan, BER performansim
minimize eden en iyi esik degeri tam kapsamli arama yontemi ile bulunmaktadir.
Bundan dolay1, FTD alic1 kestirim yonteminin hesaplama karmagiklig1 Wiener filtrenin

hesaplama karmagikligindan yiiksektir. MMSE alic1 kestirim yontemi, Wiener
ve Kalman filtre ortalama-karesel hatay1r minimize eden alic1 kestirim yontemleridir.

Vericiden gonderilen isarete bagimli gbozlem giiriiltiisiiniin varyansi yerine istatistiksel
ortalamas1 kullanarak Wiener filtre difiizyon tabanli molekiiler haberlesme icin alici
kestirim yontemi olarak kullanilabilir. Ote yandan, MMSE alic1 kestirim yonteminde
gozlem giiriiltiisiiniin isarete bagimlilig1 da hesaba katilmaktadir. MMSE her sembol
kestirimi icin isaret bagiml giiriiltiiyli hesaplar. Buna ragmen, sembollerin kestirimi

MMSE’nin BER performansini arttiracak kadar hassas dogrulukta degildir [20]. Bu
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Vericiden génderilen molekil sayisi
Sekil 4.2 : Model tabanli alic1 kestirim yontemlerinin vericiden génderilen molekiil
sayilarina gore bit hata orani performansi.
yiizden, Wiener filtrenin BER performanst MMSE ile neredeyse ayni ¢ikmaktadir.
Ote yandan, genisletilmis Kalman filtresi 6z yinelemeli bir algoritmadir ve gézlem
giirtiltiisiniin hem dogrusal olmamasi hem de duragan olmamasi durumunu hesaba
katmaktadir. Boylece genisletilmis Kalman filtre bu ii¢ alic1 kestirim yontemi i¢inde

en iyl BER performansina sahiptir.

Hesaplama karmagikliginin uygulanabilirlik agisindan daha diisiik seviyelerde
tutulabilmesi i¢in Viterbi algoritmasinda sadece sinirli sayida durum hesaba katilmistir.
BCSK modiilasyonda Viterbi algoritmasinin durum sayis1 27t! °dir ve burada
L, < L’dir. Bu yiizden, azaltilmis durum sayili Viterbi algoritmasi difiizyon
tabanli molekiiler haberlesme sistemi i¢in optimum alict degildir. Gozlem
giirtiltiisii varyansini sabit kabul eden Viterbi algoritmasi I, arta kalan terimlerin
g6z ard1 edilmesinden dolay1 Viterbi algoritmasi II’den daha iyi BER performansi
gostermektedir. Arta kalan terimlerin olusturdugu DC yanlilik (bias) hesaba katilarak
Viterbi algoritmasi metrigi degistirilmis ve Viterbi algoritmasi I1I ve IV metrikleri elde

edilmistir.
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Sekil 4.2’de degistirilmis Viterbi algoritmasinin klasik Viterbi algoritmasindan
[20,101] daha iyi BER performans1 gosterdigi goriilmektedir. Dahasi, gozlem
giirtiltiisii varyansinin isaret bagimliligin1 ve arta kalan terimleri hesaba katan Viterbi
algoritmasi I'V’iin diger ii¢ Viterbi algoritmasindan da daha iyi BER performansina
sahip oldugu goriilmektedir. Bu arta kalan terimlerin ne kadar 6nemli oldugunu

gostermektedir.

Viterbi algoritmasi IV diisiik molekiil sayilarinda diger alic1 kestirim yontemlerinden
daha iyi bir BER performans: gostermesine ragmen, yiiksek molekiil sayilarina
Kalman filtre daha diisiik hesaplama karmagiklig ile daha iyi bir BER performansi
gostermektedir. Sekil 4.3’te L, + 1 =2 ve 10 icin BER performansi karsilagtirmasi ver-

ilmigtir. Bilgisayar benzetiminde kullanilan parametreler Cizelge 4.3’te gosterilmistir.

Cizelge 4.3 : Azaltilmis kanal hafizasina gore bilgisayar benzetimi parametreleri.

Parametre Deger
Difiizyon Katsayis1 D =179.4um?/s
Alicinin yarigapi re =4.5Um
Alic1 ve verici arasindaki uzaklik d=6um
Bit siiresi T, =0.5s
Vericiden gonderilen sembol sayisi ngym = 1000
Etkin kanal hafizas1 L+1=1000
Azaltilmis etkin kanal hafizasi L.+1={2,10}
Monte-Carlo tekrar sayisi N, = 10000
Bir sembol i¢in vericiden gonderilen molekiil sayisi N=10:40:500

Azaltilmig etkin kanal hafizas1 L, degeri arttik¢a, Viterbi algoritmasinin durum sayisi,
MMSE filtre ve Wiener filtrenin katsay1 vektorii uzunlugu ve genisletilmis Kalman
filtrenin giincelleme uzunlugu artmaktadir. Bu yiizden, bu alic1 kestirim yontemlerinin
BER performanslar1 L, degeri ile birlikte artmaktadir. Diger yandan, Wiener filtre,
bit siiresi 7, = 0.5s oldugunda L, + 1 degeri 2 ve 10 oldugu durum i¢in ayn1t BER
performansi gostermektedir. Boylece, bit siiresi 7, = 0.5s ve L, 4+ 1 = 2 oldugu durum
icin, 2 uzunluklu bir Wiener filtrenin yeterli bir BER performansina sahip oldugu
goriilmektedir. Kalman filtre, diger alic1 kestirim yontemlerinden daha iyi bir BER
performansina sahiptir. Dahas1 L, 41 = 2 parametreli Kalman filtre L, +1 = 10

parametreli Viterbi I ve II algoritmalarindan daha iyi BER performansi gostermektedir.
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Sekil 4.3 : Model tabanl alic1 kestirim yontemlerinin L, 4+ 1 = 2,10 i¢in vericiden
gonderilen molekiil sayilarina gore bit hata oran1 performansi.

Cizelge 4.4 : Uzakliga gore bilgisayar benzetimi parametreleri.

Parametre Deger
Difiizyon Katsayisi D =179.4um?/s
Alicinin yarigapi rre =4.5Um
Alic1 ve verici arasindaki uzaklik d=1{6,8,10,12,14}um
Bit siiresi T, =0.5s
Vericiden gonderilen sembol sayisi nsym = 1000
Etkin kanal hafizas1 L+1=1000
Azaltilmis etkin kanal hafizasi L +1=10
Monte-Carlo tekrar sayisi N, = 10000
Bir sembol i¢in vericiden gonderilen molekiil sayisi N =450

Sekil 4.4’te alic1 ve verici arasindaki uzakliga gore BER grafigi verilmistir. Bilgisayar
benzetiminde kullanilan parametreler Cizelge 4.4’te gosterilmistir. Uzaklik arttikca,
kanalin diirtii yanit1 daha daginimli olmaktadir. Bu yiizden, sembol siiresi ve difiizyon
katsayis1 gibi diger parametrelerin sabit oldugu durumda, uzaklik arttik¢ca semboller
arasi girisim artar. Bundan dolayi, alici kestirim yontemleri daha diisiik uzakliklarda

daha iyi BER performansi gostermektedir.

Wiener filtre, ATD alic1 kestirim yonteminden daha iyi BER performansina sahiptir.

Diisiik uzaklik degerlerinde ise FTD yonteminin BER performansina yakin bir
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Sekil 4.4 : Model tabanl alic1 kestirim yontemlerinin alic1 ve verici arasindaki
uzaklig1 gore bit hata oran1 performansi.
performans gostermektedir. Wiener filtre, yiliksek uzaklik degerlerinde ise FTD
yontemi ile neredeyse aynt BER performansi gosterirken, Viterbi algoritmasi I’e gore
daha iyi bir BER performansina sahiptir. Ayrica, Viterbi algoritmasi I, II, III, IV
ve genisletilmis Kalman filtre, uzaklik degeri yiiksek oldugu durumda aym1 BER
performanslaria sahiptirler. Ote yandan, genisletilmis Kalman filtre diisiik uzaklik

degerlerinde, diger alici kestirim yontemlerinden daha iyi bir BER performansina

sahiptir.

Cizelge 4.5 : Bit siiresine gore bilgisayar benzetimi parametreleri.

Parametre Deger
Difiizyon Katsayis1 D =79.4um?/s
Alicinin yarigapi I =4.5Uum
Alic1 ve verici arasindaki uzaklik d=6um
Bit siiresi 7,=0.1:0.05:0.5s
Vericiden gonderilen sembol sayisi ngym = 1000
Etkin kanal hafizasi L+1=1000
Azaltilmis etkin kanal hafizasi L+1=10
Monte-Carlo tekrar sayisi N, = 10000
Bir sembol i¢in vericiden gonderilen molekiil sayisi N =450
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Sekil 4.5 : Model tabanl alic1 kestirim yontemlerinin bit siiresine gore bit hata oran
performansi.

Sekil 4.5’te bit siiresine géore BER performansi verilmistir. Bilgisayar benzetiminde
kullanilan parametreler Cizelge 4.5’te gOsterilmistir. Bit siiresini arttirmak semboller
arast girisimi azaltir. Bu yilizden, ATD disindaki alict kestirim yontemlerin BER
performanslari, bit siiresi arttirildik¢a artmaktadir. ATD algoritmasinin bu davranigi
[101]°de agiklanmustir.  Bit siiresi ile uzaklik degisiminin ISI iizerindeki benzer

davranigindan 6tiirii Sekil 4.4’ tekine benzer bir BER grafigi elde edilmistir.

Diisiik bit siirelerinde, Viterbi algoritmasi I-Il, MMSE, Wiener filtre ve FTD
birbirlerine yakin BER performanst gostermektedir. ~ Ayni sekilde bit siiresi
azaldikca Viterbi algoritmasi III-IV ve Kalman filtre de yakin BER performanslari
gostermektedir. Ote yandan, Kalman filtre, yiiksek bit siirelerinde diger alic1 kestirim

yontemlerine gore daha iyi BER performansina sahip olmaktadir.

4.2 Onerilen Yapay Zeka Tabanh Alic1 Kestirim Yontemleri

Bu boliimde, difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sistemi i¢in karar agaci (decision

tree), karar agaclar1 ormani (random forest), uyarlamali takviyeli siniflandirma
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(adaptive boosting) ve ¢cok modelli rastgele drnekleme (bootstrap aggregating) makine
O0grenmesi algoritmalari, yapay zeka tabanl alici kestirim yontemi olarak onerilmistir.
Egitim ve test veri kiimesi olarak ayrik zaman es deger gercek kanal modeli

kullanilarak yapilan bilgisayar benzetimlerinden elde edilen veriler kullanilmistir.

4.2.1 Karar agaci (decision tree)

Karar agaci simiflandirma ve baglanim icin kullanilabilen parametrik olmayan
ve goOzetimli Ogrenme yapan makine Ogrenmesi algoritmasidir.  Karar agaci
algoritmasinda amac veri 0zelliklerinden elde edilen basit karar kurallarin1 6renerek
hedef degiskenin degerini 6ngdren bir model olusturmaktir. Karar agaci algoritmast
iki yada daha fazla sinif i¢in siniflandirma yapabilir. Burada, karar agacinda kullanilan
egitim verisi, diflizyon tabanli molekiiler haberlesme sisteminin ayrik zaman es deger
gercek kanal modeli kullanilarak bilgisayar benzetimi ile elde edilen etiketlenmis
veridir. Bu tezde, karar agaci algoritmasi ikili siniflandirma ile alic1 kestirim yontemi

olarak kullanilmistir.

Sekil 4.6’da tipik bir karar agacinin yapisi verilmistir. Buradaki yapir "karar 0"
ve "karar 1" olmak iizere ikili siniflandirma yapmaktadir. Karar agaci algoritmasi
diigiimlerden ve dallardan olugsmaktadir. Biitiin veri 6rneklerinin bulundugu ilk diigiim
kok diigiim olarak adlandirilmaktadir.  Algoritma bu kok diiglimden dallanmaya
baglar. Dallanmalar ile diigtimler sinif sayisina gore iki yada daha fazla alt diigtimlere
ayrilir. Her bir diigiimde belirli bir 6zellik bir esik degeri ile karsilagtirilarak dallanma
siireci gerceklestirilir. Ayrilan bu digtimler belirli bir kritere gore alt diigiimlere
ayrilmaya devam eder. Eger bir diigiim daha fazla alt diiglime ayrilmiyorsa bu diigiime
yaprak diigiimii yada son diigiim denir, aksi takdirde karar diigtimii olarak adlandirilir.
Dallanma islemi bittikten sonra, karar iizerinde etkisi az olan 6zellikler karar agacindan
atilir. Bu isleme budama denir. Karar agacinda bir diigiimden dallanmalar sonucunda
olusan yeni diiglimlere yavru diigiim denir. Yavru diigiimlerin dallandig1 ana diigiime
ise ata diigiim ad1 verilmektedir.

Karar agac1 algoritmasinda, her bir diigiimde dallanma siireci belirli kriterlere gore
gerceklenmektedir. Her bir dallanmada kullanilacak 6zelligin dallanma siireci i¢in

ne kadar iyi oldugunu bu kriterler belirler. Aday ozellikler arasindan bu kriteri
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Sekil 4.6 : Karar agaci yapist.

saglayan en iyi Ozellik secilir. Bilgi kazanci, kazang oram1 ve Gini indeksi en ¢ok
kullanilan dallanma kriteri yontemleridir. Her bir dallanma ile karar agac1 algoritmasi
diigtimlerdeki entropiyi minimize ederek bilgi kazancini maksimize etmeye calisir.
Bilgi teorisinde, rastgele bir degiskenin entropisi, degiskenin olasi sonuglarinin

dogasinda bulunan ortalama belirsizlik diizeyidir. Entropi formiilii

E=—) pilog:(pi) (4.28)

i=0

olarak verilmektedir. Burada p; bir diigtimdeki veri dizisinden belirli bir sinifin » farklh
sinif arasindan secilme olasihigidir. Ikili siniflandirma probleminde entropi 1 ve 0
aralifinda bir deger almaktadir. Kok diigiim, entropisi en yiiksek yani bilgi kazanci
en diisiik olan diigiimdiir. Kok diigiimde belirsizlik en fazladir. Her bir dallanma
ile karar diiglimlerinin entropisi azaltilarak belirsizlik azaltilmakta ve boylece bilgi

kazanci arttirilmaktadir.

Karar agaci algoritmasinda, ata diiglimiin ve yavru diigtimlerin entropisi hesaplanarak
bilgi kazanci elde edilir ve bu bilgi kazanci dallanma kriteri olarak kullanilabilir. Bilgi
kazanci formiilii

n

BK = E(ata) — Z w;E (yavru) (4.29)
=1
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olarak verilmektedir. Burada w; j. yavru diiglimiin agirlik katsayidir ve

Jj. yavru diigiimdeki veri sayisi
j=

4.30
ata diiglimdeki veri sayis1 (4.30)

olarak verilmektedir. Buna gore, dallanma siirecinde her bir aday 6zellik i¢in bilgi
kazanci hesaplanir ve bilgi kazanci en yliksek olan 6zellik dallanma kriteri olarak
belirlenir. Bilgi kazanci kriterini kullanan karar agaci algoritmasi ID3 (iterative
dichotomiser 3) algoritmasi olarak adlandirilir. ID3 algoritmasinin dezavantaji, yiiksek

sayida 6zellik oldugunda karar agacinin derinliginin artmasidir.

Karar agacinda kullanilan diger bir dallanma kriteri karar oranidir. Karar orani kriterini
kullanan karar agaci algoritmasi C4.5 algoritmasi olarak adlandirilir. Her bir digiim

icin karar oram

Bilgi Kazanci

KO (4.31)

~ Dallanma Bilgisi

ile hesaplanir. Dallanma bilgisi yavru dii§iimlerin agirlik katsayisi kullanilarak
hesaplanir ve

n
Dallanma Bilgisi = )_ wjlogz(w)) (4.32)
j=1
olarak verilmektedir.
Gini indeks, karar agacinda kullanilan diger bir dallanma kriteridir. Bu kriterin
kullanildig1 karar agaci algoritmasina siniflandirma ve baglanim (classification and
regression, CART) algoritmas1 adi verilmektedir. Gini indeksi, Gini katisikligina
(impurity) dayanir. Her bir yavru diigiim ve ata diigiim icin Gini katisikli1
n
GK=1-Y p? (4.33)
j=1
ile hesaplanir. Gini katigiklig1 kullanilarak her bir yavru diigiimiin Gini indexi
n
GI = WjGKj (4.34)
j=1
ile hesaplanir. Gini indeksi, ikili siniflandirma problemi i¢in O ve 0.5 arasinda bir deger
alir. Aday ozellikler arasindan en az Gini indeksine sahip olan 6zellik dallanma kriteri

olarak kullanilir.
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4.2.2 Gruplama yontemleri

Karar agaci algoritmasinin en onemli sorunu yanlilik ve varyansin yiiksek olmasidir.
Burada yanlilik ongoriilen veri ile gergek verinin ortalamasi arasindaki fark, varyans
ise farkli veri 6rneklerine kars1 6ngorii modelinin degisim miktarin1 gdstermektedir.
Daha karmagsik karar agaci algoritmalar1 ile yanlhilik azaltilabilse bilse bile agir
uyumlama problemi sebebiyle varyans artmaktadir. Asir1 uyumlama, bir modelin
belirli bir veri setine asirt uyumlu olarak egitilmesi ve farkli veri setlerini
siniflandirmada basarisiz olma durumudur. Gruplama yontemleri bu ikisi arasindaki

en iyl dengeyi saglamaya caligir.

4.2.2.1 Cok modelli rastgele 6rnekleme (bootstrap aggregating, bagging)

Cok modelli rastgele Ornekleme algoritmasi (bagging) aymi veri setinin farklh
ornekleri kullanilarak modellenen iki veya daha fazla siniflandirma algoritmasinin
cikiglarini birlestirerek 6ngorii varyansini azaltmay1 amaglar. Boylece agirt uyumluluk
problemini de c¢ozer.
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Sekil 4.7 : Cok modelli rastgele 6rnekleme, bagging.

Sekil 4.7°de ¢ok modelli rastgele 6rnekleme algoritmasinin yapist verilmigtir. Bu
algoritma iki asamada calisir. Birinci asamada orijinal veri dizisinde rastgele ornekler
secilir. Her ornek se¢cmede secilen ornekler orijinal veri dizisinde yerine koyulur. Bu

yerine koyarak ornek secme islemine rastgele 6rnekleme adi verilmektedir. Ikinci
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asamada, bu rastgele orneklerden olusan alt diziler ile, karar agaci algoritmalari
kullanilarak paralel bir sekilde siniflandirma yapilir. Her bir siniflandirici daha az ve
farkli orneklerle egitildiginden zayif simiflandiricilardir. Bu zayif simiflandiricilarin
kararlar1 ¢ogunluk oyu gibi oylama yontemleri kullanilarak birlestirilir ve cikista tek
bir karar verilir. Cok modelli rastgele 6rnekleme algoritmasi ardigik olmayan ve biitiin

veri Ozelliklerini kullanan bir gruplama yontemidir.

4.2.2.2 Karar agaclar1 ormani (random forest)

Karar agaclar1 ormami [121] hem smiflandirmada hem de baglanim gorevlerinde
kullanilabilen bir makine 68renmesi algoritmasidir. Zayif modelleri birlestirerek daha
giiclii modeller olusturan bir gruplama yontemi olarak bilinir. Karar agaglar1 ormani
cok biiyiik miktarda yiiksek boyutlu verileri isleyebilir. Karar agaglart orman1 ayrica
etiketlenmemis veri ile de ¢alisabilmektedir. Boylece gdzetimsiz 6grenme algoritmasi

olarak da kullanilabilir.

Karar agaclar1 ormani bir ¢ok modelli rastgele 6rnekleme algoritmasidir. Klasik ¢ok
modelli rastgele 6rnekleme algoritmasinda her bir siniflandirma modeli i¢in biitiin
ozellikleri kullanirken, karar agaclart ormani algoritmast her bir simflandirict igin v/d
kadar 6zellik kullanir. Burada d 6zellik sayisim1 gostermektedir. Her bir siniflandirici

cikis1 cogunluk oyu yontemi ile birlestirilerek karar verilir.

4.2.2.3 Uyarlamal takviyeli simiflandirma (adaptive boosting)

Uyarlamali takviyeli siniflandirma algoritmasi bir gruplama yontemi olarak [122]’de
Onerilmigtir. Bu yontemde, karar agaclarindan olusan zayif simiflandiricilar ardigik
olarak kullanilir ve her bir ongorii turunda yanlis 6ngoriiye sebep olan drneklere biiyiik
agirliklar atanarak hata minimize edilir. Boylece algoritma 6nceki hatalar1 da 6grenir.
Her bir siniflandiricida sadece bir diigiim ve iki dal bulunur. Yani her siniflandirici
sadece bir Ozellie gore karar vermektedir.  Ayrica karar agaglart ormaninda
her bir smmiflandiricinin oy agirligi aym iken, uyarlamali takviyeli siniflandirma

algoritmasinda her simiflandiricinin oy agirligi farklidir. Bununla birlikte, uyarlamali
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takviyeli smiflandirmada smiflandiricilarin siralamasi da Onemlidir.  Algoritma

agirlikli cogunluk oyu ile ¢ikis Ongoriisiine karar verir.

4.2.3 Bilgisayar benzetimleri

Bu béliimde, tezde onerilen yapay zeka tabanl alici kestirim yontemlerinin difiizyon
tabanli molekiiler haberlesme sisteminde vericiden gonderilen molekiil sayisi, bit
stiresi ve uzakliga gore bit hata oran1 performanslarini gosteren bilgisayar benzetimi
sonuglart verilmistir.  Egitim ve test dizisi, degisen molekiil sayisi, bit siiresi
ve uzaklik parametrelerine gore difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sisteminin
ayrik zaman es deger gercek kanal modeli kullanilarak bilgisayar benzetimi ile
elde edilmistir. Sistem modeli noktasal verici, kiiresel yok edici alict ve sonsuz
akigkan ortamdan olugmaktadir. Ortamda vericiden gonderilen molekiiller disinda
molekiillerin bulunmadigi, bilgi molekiillerinin haberlesme siiresince kimyasal
reaksiyona ugramadig1 ve ortamda akisin olmadig1 varsayilmigtir. Sistem modelinde
ac-kapa anahtarlama (OOK) modiilasyon kullanilmaktadir. Difiizyon tabanh

haberlesme kanalinin sistem parametreleri Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6 : Difiizyon tabanli molekiiler haberlesme kanali parametreleri.

Parametre Deger
Difiizyon katsayisi D =79.4um?/s
Alicinin yarigapi Iy =4.5um
Alict ve verici arasindaki uzaklik d=6um
Bit siiresi T, =0.5s
Vericiden gonderilen sembol sayisi nsym = 50000
Etkin kanal hafizasi L+1=1000
Azaltilmig etkin kanal hafizasi L+1=10
Bir sembol i¢in vericiden gonderilen molekiil sayisi N =10:40:500

Onerilen yapay zeka tabanli alici kestirim yontemleri, [120]’de difiizyon tabanl
molekiiler haberlesme sistemi icin esik tabanli alict kestirim yontemi olarak Onerilen
ileri beslemeli tam baglantili yapay sinir a1 ile bit hata oran1 performans: yoniinden
kargilastirilmistir. [120]’de Onerilen yapay sinir aginin parametreleri Cizelge 4.7°de

verilmistir.

Ayrica bu tezde Onerilen makine 68renmesi algoritmalar1 temelde esik degeri tabanl

kestirim yontemleri oldugu i¢in sabit esik degeri alici kestirim yontemi ile de bit
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Cizelge 4.7 : Ileri beslemeli ANN parametreleri.

Parametre Deger
Egitim fonksiyonu Levenberg-Marquart
Aktivasyon fonksiyonu Hiperbolik tanjant sigmoit
Gizli katman sayis1 10
Her bir katmandaki yapay sinir sayisi 5
Ogrenme orani 0.01
Egitim donem (epoch) sayisi 200
Egitim dizisi uzunlugu 50000
Test dizisi uzunlugu 50000
Her bir egitim y18indaki dizinin uzunlugu 1000

hata oram1 performans: yoniinden karsilastirilmistir. Sabit esik degeri alic1 kestirim
yonteminde kullanilan esik degeri BER’i minimize eden kapsamli arama yontemi ile
elde edilmigtir [101]. Yapay zeka tabanl alic1 kestirim yontemlerinde 68renme siireci
cevirim dig1 olarak yapilmigtir. Bu sebeple, 6grenme siirecinin hesaplama karmagikligi

kestirim siirecinin hesaplama karmagikligini etkilememektedir.

Sabit Esik Degeri

Yapay Sinir Ag

Karar Agaci

Gok Modelli Rastgele Ornekleme
Karar Agaci Ormani

Uyarlamali Takviyeli Siniflandirma

-4 1 1 1 1 1 1 1 1 1
10
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Molekdl Sayisi

Sekil 4.8 : Vericiden gonderilen molekiil sayisina gore yapay zeka tabanl alici
kestirim yontemlerinin BER grafigi.

Sekil 4.8’de molekiil sayisina gore bit hata orani performansi verilmektedir.

Molekiil sayist arttik¢a alici kestirim yontemlerinin BER performanslarinin arttigi
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gozlemlenmektedir. Tek bir karar agaci kullanildigr durumda, sabit esik degeri alici
kestirim yonteminin karar agaci algoritmasindan daha iyi BER performansina sahip
oldugu goriilmektedir. Ote yandan, ¢ok modelli rastgele drnekleme, karar agaci
ormani ve uyarlamali takviyeli siniflandirma gibi gruplama yontemleri kullanildiginda,
BER performansinin arttigi ve sabit esik degeri ve [120]’de Onerilen yapay sinir
aglan ile bu tezde Onerilen ¢ok modelli rastgele 6rnekleme, karar agaci ormani ve
uyarlamali takviyeli siniflandirma makine 6grenme algoritmalarinin benzer bit hata

oran1 performansina sahip oldugu goriilmektedir.

BER

Sabit Esik Degeri

Yapay Sinir agi

Karar Agaci

-------- Gok Modelli Rastgele Ornekleme
= === Karar Agaci Ormani

Uyarlamali Takviyeli siniflandirma

| | | 1 | | |
6 7 8 9 10 11 12 13 14
Uzaklik d(zm)

107

Sekil 4.9 : Alic1 ve verici arasindaki uzakliga gore yapay zeka tabanli alici kestirim
yontemlerinin BER grafigi.

Sekil 4.9°da noktasal verici ve yok edici alicinin dig ¢eperi arasindaki uzakliga gore
bit hata oram1 performansi verilmektedir. Burada yapilan bilgisayar benzetiminde,
vericiden gonderilen molekiil sayis1 N = 450 olarak alinmistir. Uzaklik d =6 — 14um
arasinda degismektedir. Diger sistem parametreleri Cizelge 4.6’da verilenler ile
aynmidir. [120]’de Onerilen ANN derin 6grenme algoritmasinin parametreleri Cizelge
4.7°de verilmigtir. Sekil 4.9°dan, alic1 ve verici arasindaki uzaklik arttik¢a, kanalin
diirtii yanit1 daha daginimli olmaktadir. Bu yiizden, sembol siiresi ve difiizyon

katsayis1 gibi diger parametrelerin sabit oldugu durumda, uzaklik arttik¢ca semboller
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arasi girisim artar. Bundan dolayi, alic1 kestirim yontemleri daha diisiik uzakliklarda

daha iyi BER performansi gostermektedir.

Sekil 4.9’da, karar agaci algoritmasimmin dier yapay zeka tabanli alici kestirim
yontemlerine gore daha diisiik BER performansina sahip oldugu goriilmektedir. Ote
yandan, ¢cok modelli rastgele drnekleme, karar agaci ormani ve uyarlamali takviyeli
siniflandirma gruplama yontemlerinin esik degeri ve ANN tabanli alici kestirim

yontemleri ile benzer bir BER performansina sahip oldugu goriilmektedir.

Sabit Esik Degeri
Yapay Sinir Ag

== Karar Agaci

=@+ Cok Modelli Rastgele Ornekleme
Karar Agaci Ormani

===@-== Uyarlamal Takviyeli Siniflandirma

10 I 1 I I I ! I
0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

Bit slresi Tb (s)

Sekil 4.10 : Bit siiresine gore yapay zeka tabanl alici kestirim yontemlerinin BER
grafigi.
Sekil 4.10’da bit siiresine gore, yapay zeka tabanli alict kestirim yOntemlerinin
BER performans: verilmistir. Burada yapilan bilgisayar benzetiminde, vericiden
gonderilen molekiil sayis1 N = 450 olarak alinmistir. Bit siiresi 7, = 0.1 — 0.5s
arasinda degismektedir. Diger sistem parametreleri Cizelge 4.6’da verilenler ile
aynidir. [120]°’de onerilen ANN derin 6grenme algoritmasinin parametreleri Cizelge

4.7°de verilmistir.

Bit siiresini arttirmak semboller arasi girisimi azaltir. Alic1 kestirim yOntemlerinin

BER performanslari, bit siiresi arttirildikca artmaktadir. Karar agaci algoritmasi
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sabit esik degeri ve yapay sinir ag1 alict kestirim yontemlerinden daha kotii BER
performansina sahipken, ¢ok modelli rastgele ornekleme, karar agaci ormani ve
uyarlamali takviyeli siniflandirma yontemleri sabit esik degeri ve yapay sinir agindan

daha iyi BER performansina sahip oldugu goriilmektedir.
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5. SONUC

Bu tezde, difiizyon tabanli molekiiler haberlesme i¢in model tabanli ve yapay zeka
tabanl alic1 kestirim yontemleri 6nerilmistir. Model tabanli alic1 kestirim yontemleri
ayrik zaman es deger Gauss yaklagimi kanal modeli kullanilarak tasarlanmustir.
Bilgisayar benzetimleri difiizyon tabanli molekiiler haberlesme sisteminin ayrik zaman

es deger gercek kanal modeli kullanilarak yapilmustir.

Viterbi algoritmasi, olabilirlik fonksiyonunu maksimize ederek vericiden gonderilen
bilgi dizisine karar verir. Viterbi algoritmasinin hesaplama karmagiklifi molekiiler
haberlesme sistemin etkin kanal hafizas1 L ile iistel olarak artmaktadir. [101] ve
[20]’de ML alic1 kestirim yOntemi ic¢in Viterbi algoritmasi Onerilmistir. Burada
kanalin etkin kanal hafizasinin Viterbi algoritmasi hesaplama karmasiklig1 acisindan
uygulanabilir olacak kadar kiiciik oldugu kabul edilmektedir. Ote yandan, teorik olarak
sonsuz olan L’nin pratikte Fj;(LT,)/Fpir(e0) < 1 — € olacak sekilde, yani enerjinin
biiyiik cogunlugunu kapsayacak sekilde sonlu kabul edilmesi uygun bir yaklagimdir.
Bu durumda, Viterbi algoritmasinda kullanilabilecek sinirli durum sayisi 2L+ den
oldukg¢a diisiik olmas1 gerekmektedir. Bu sebeple, Viterbi algoritmasinda azaltilmig
kanal hafizas1 L, < L kullanilmas1 ve gozlemlenen isarette, Viterbi algoritmasinda
goz ard1 edilen arta kalan terimler Y- 1,+1%[k — ]k, nin de ML metriklerinde hesaba

katilmas1 gerekmektedir.

Bu tezde, [20,101]’de Onerilen en biiyiik olabilirlik dizi alict kestirim yontemi,
g6z ard1 edilen ISI terimlerinin olusturdugu DC yanlilik hesaba katilarak Viterbi
algoritmalarinin metrikleri BER performansini arttiracak sekilde degistirilmistir.
Viterbi algoritmasi Onerilen alici kestirim yontemlerinin BER performanslart icin

temel Ol¢iit olarak kullanilmustir.

Klasik Viterbi algoritmasinin hesaplama karmagikliginin degistirilmis Viterbi algorit-

masi ile ayn1 oldugu gosterilmistir. Ote yandan, degistirilmis Viterbi algoritmasinin
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literatiirde daha ©Once Onerilen Viterbi algoritmasina gore daha iyi bir BER

performansina sahip oldugu goriilmiistiir.

Sonlu diirtii cevaph (finite impulse response, FIR) Wiener filtresi, isaret isleme ve
haberlesmede oldukca sik kullanilan filtredir. Wiener filtrenin hesaplama karmagikligi
oldukc¢a diisiiktiir. Bu yiizden molekiiler haberlesme i¢in uygun bir alic1 kestirim
yontemidir. Wiener filtrenin katsayilar1 sadece bir kez hesaplanir ve sezme ve
kestirme siireci boyunca kullanmilir. Duragan Gauss isaretler i¢cin minimum hata
varyanst acisindan optimum filtredir.  Gauss olmayan isaretler icin ise en az
kareler hatas1 acgisindan hala en iyi lineer filtredir. Dahasi, zamanla degismeyen
molekiiler haberlesmede tek de8isen parametre gozlem giiriiltiisiiniin varyansidir.
Gozlem giiriiltiistiniin varyansi, 6nceki sembol siirelerinde gonderilen isaretin agirlikli
ortalamasidir. Boylece varyansin degerindeki de8isim azdir. Bu sebeple, gdzlem
giiriiltiisiiniin varyans degeri, bu varyansin istatistiksel ortalamasi ile degistirilmis ve
Wiener filtre molekiiler haberlesme kanali i¢in alict kestirim yontemi olarak onerilmis

ve bit hata oran1 performansi test edilmisgtir.

Wiener filtre, uyarlamali esik degeri kestirim yontemi (ATD)’den daha iyi BER
performansi gosterirken, belirli kosullar altinda FTD ile benzer BER performansina
sahip oldugu goriilmiistiir. Wiener filtrenin daha diisiik hesaplama karmasiklig
ile MMSE kestirim yonteminden daha iyi bir BER performansina sahip oldugu
gosterilmigtir. Dahasi, belirli bir bit siiresi i¢in sadece iki uzunluklu FIR Wiener filtre

yeterli bir BER performansi gostermistir.

Kalman filtre haberlesme ve isaret islemede cokc¢a kullanilan bir filtredir. Kalman
ve Wiener filtreler ortalama kareler hatasini minimize eden MMSE kestirim
yontemleridir. Wiener filtreye ek olarak, Kalman filtre duragan olmayan isaretlerde de
kullanilabilmektedir. Genisletilmis Kalman filtre lineer olmayan gézlem isaretlerinin
de iistesinden gelmektedir. Literatiirde ilk kez bu tezde Kalman filtre molekiiler
haberlesme sistemleri icin alic1 kestirim yontemi olarak onerilmistir. [20]’de Onerilen
MMSE alic1 kestirim yontemi Wiener ve Kalman filtrelerinin BER performanslari i¢in

temel Ol¢iit olarak kullanilmugtir.
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Ote yandan, genisletilmis Kalman filtre, ortalama kare hatasini minimize eden diger
alict kestirim yontemleri MMSE ve Wiener filtreden daha iyi BER performansi
gostermistir. Hesaplama karmasikligi Viterbi algoritmasina gore daha diisiik olan
genigletilmis Kalman filtrenin, alict ve verici arasindaki uzaklik azalirken yada
vericiden gonderilen molekiil sayis1 yiiksekken Viterbi algoritmasindan daha iyi BER
performansi gosterdigi gozlemlenmistir. Dahasi, genisletilmis Kalman filtre Viterbi
algoritmasindan daha az durum sayisina sahipken bile, Viterbi algoritmasindan daha
iyi BER performansina sahip oldugu goriilmiistiir. Sonug¢ olarak, lineer hesaplama
karmasikligina sahip Wiener filtre ve karesel karmagsiklia sahip Kalman filtre
molekiiler haberlesme i¢in yiiksek BER performansi gosteren alici kestirim yontemleri
olarak onerilmistir. Onerilen alic1 kestirim yontemlerinin BER performanslari ayrica

[101])’de 6nerilen ATD ve FTD yontemleri ile karsilagtirilmigtir.

Karar agaci, ¢cok modelli rastgele ornekleme, karar agaci ormani ve uyarlamali
takviyeli siniflandirma makine 6grenmesi algoritmalart difiizyon tabanli molekiiler
haberlesme sistemi icin Onerilmis ve BER performanslari literatiirde Onerilen sabit
esik kestirim yontemi ve ileri beslemeli tam baglantili yapay sinir ag1 alici kestirim
yontemi ile karsilagtirilmistir. Tek bir karar agact kullamildigi zaman yapay sinir
ag1 ve sabit esik degeri kestirim yontemlerinin karar agaci algoritmasindan daha
iyi BER performansina sahip oldugu goriilmiistir. ~ Ote yandan, ¢ok modelli
rastgele ornekleme, karar agaci ormani ve uyarlamali takviyeli siniflandirma gruplama
yontemlerinin yapay sinir ag1 ve sabit esik degeri kestirim yontemlerinden daha iyi

BER performansina sahip oldugu goriilmiistiir.

93






KAYNAKLAR

[1] Luo, Y. (2005). Introduction to Nanotechnology Nanoelectronics, ECE 18- 200,
Erisim: 30 Aralik, 2022, https://users.ece.cmu.edu/~jzhu/class/18200/
FO5/Lecture11_18200_05_Luo.pdf.

[2] Akyildiz, L.F. ve Jornet, J.M. (2010). Electromagnetic wireless nanosensor
networks, Nano Communication Networks, 1(1), 3—19.

[3] Atakan, B. ve Akan, O.B. (2010). Carbon nanotube-based nanoscale ad hoc
networks, IEEE Communications Magazine, 48(6), 129-135.

[4] B.Atakan (2014). Molecular Communications and Nanonetworks From Nature to
Practical Systems, Springer New York, NY.

[5] AKyildiz, L.F., Brunetti, F. ve Blazquez, C. (2008). Nanonetworks: A new
communication paradigm, Computer Networks, 52(12), 2260-2279.

[6] Nakano, T., Moore, M.]J., Wei, F., Vasilakos, A.V. ve Shuai, J. (2012). Molecular
Communication and Networking: Opportunities and Challenges, IEEE
Transactions on NanoBioscience, 11(2), 135-148.

[7] Freitas R. A., J. (2005). International journal of surgery (London, England), Artif
Life, 243-246.

[8] Moritani, Y., Hiyama, S. ve Suda, T. (2006). Molecular communication for
health care applications, Fourth Annual IEEE International Conference on
Pervasive Computing and Communications Workshops (PERCOMW’06),
$.549-553.

[9] Malak, D. ve Akan, O. (2012). Molecular communication nanonetworks inside
human body, Nano Communication Networks, 3, 19-35.

[10] Han, J., Fu, J. ve Schoch, R.B. (2008). Molecular sieving using nanofilters: Past,
present and future, Lab Chip, 8, 23-33.

[11] TS, R. (1993). An evolutionary approach to synthetic biology: Zen and the art of
creating life, Artif Life, 179-209.

[12] Tessier, D., Radu, 1. ve Filteau, M. (2005). Antimicrobial Fabrics Coated with
Nano-Sized Silver Salt Crystals, 2005 NSTI Nanotechnology Conference
and Trade Show - NSTI Nanotech 2005 Technical Proceedings.

95



[13] Farsad, N., Yilmaz, H.B., Eckford, A., Chae, C.B. ve Guo, W. (2016).
A Comprehensive Survey of Recent Advancements in Molecular
Communication, [EEE Communications Surveys  Tutorials, 18(3),
1887-19109.

[14] Noel, A., Makrakis, D. ve Hafid, A. (2016). Channel Impulse Responses in
Diffusive Molecular Communication with Spherical Transmitters, arXiv.

[15] Arjmandi, H., Ahmadzadeh, A., Schober, R. ve Nasiri Kenari, M. (2016).
Ion Channel Based Bio-Synthetic Modulator for Diffusive Molecular
Communication, /EEE Transactions on NanoBioscience, 15(5), 418-432.

[16] Meng, L.S., Yeh, P.C., Chen, K.C. ve Akyildiz, L.F. (2014). On Receiver Design
for Diffusion-Based Molecular Communication, /IEEE Transactions on
Signal Processing, 62(22), 6032-6044.

[17] Mahfuz, M.U., Makrakis, D. ve Mouftah, H.T. (2014). A Comprehensive Study
of Sampling-Based Optimum Signal Detection in Concentration-Encoded
Molecular Communication, IEEE Transactions on NanoBioscience, 13(3),
208-222.

[18] Noel, A., Cheung, K.C. ve Schober, R. (2013). Using dimensional analysis
to assess scalability and accuracy in molecular communication, 2013

IEEE International Conference on Communications Workshops (ICC),
s.818-823.

[19] Pierobon, M. ve Akyildiz, LF. (2010). A physical end-to-end model for molecular
communication in nanonetworks, IEEE Journal on Selected Areas in
Communications, 28(4), 602-611.

[20] Kilinc, D. ve Akan, O.B. (2013). Receiver Design for Molecular Communication,
IEEE Journal on Selected Areas in Communications, 31(12), 705-714.

[21] Guo, W., Asyhari, T., Farsad, N., Yilmaz, H.B., Li, B., Eckford, A. ve Chae,
C.B. (2016). Molecular communications: channel model and physical
layer techniques, IEEE Wireless Communications, 23(4), 120-127.

[22] Noel, A., Cheung, K.C. ve Schober, R. (2014). Diffusive molecular commu-
nication with disruptive flows, 2014 IEEE International Conference on
Communications (ICC), s.3600-3606.

[23] Jamali, V., Ahmadzadeh, A., Jardin, C., Sticht, H. ve Schober, R. (2016).
Channel Estimation for Diffusive Molecular Communications, /IEEE
Transactions on Communications, 64(10), 4238-4252.

[24] Wang, X., Higgins, M.D. ve Leeson, M.S. (2015). Distance Estimation
Schemes for Diffusion Based Molecular Communication Systems, /EEE
Communications Letters, 19(3), 399-402.

96



[25] Arifler, D. ve Arifler, D. (2017). Monte Carlo Analysis of Molecule Absorption
Probabilities in Diffusion-Based Nanoscale Communication Systems
with Multiple Receivers, IEEE Transactions on NanoBioscience, 16(3),
157-165.

[26] Heren, A.C., Yilmaz, H.B., Chae, C.B. ve Tugcu, T. (2015). Effect of Degrada-
tion in Molecular Communication: Impairment or Enhancement?, IEEE
Transactions on Molecular, Biological and Multi-Scale Communications,

1(2), 217-229.

[27] Yilmaz, H.B., Heren, A.C., Tugcu, T. ve Chae, C.B. (2014). Three-Dimensional
Channel Characteristics for Molecular Communications With an Absorb-
ing Receiver, IEEE Communications Letters, 18(6), 929-932.

[28] Akkaya, A., Yilmaz, H.B., Chae, C.B. ve Tugcu, T. (2015). Effect of Receptor
Density and Size on Signal Reception in Molecular Communication via
Diffusion With an Absorbing Receiver, IEEE Communications Letters,
19(2), 155-158.

[29] Deng, Y., Noel, A., Guo, W., Nallanathan, A. ve Elkashlan, M. (2017).
Analyzing Large-Scale Multiuser Molecular Communication via 3-D
Stochastic Geometry, IEEE Transactions on Molecular, Biological and
Multi-Scale Communications, 3(2), 118-133.

[30] Zabini, F. (2018). Spatially Distributed Molecular Communications: An
Asynchronous Stochastic Model, IEEE Communications Letters, 22(7),
1326-1329.

[31] Ahmadzadeh, A., Arjmandi, H., Burkovski, A. ve Schober, R. (2016).
Comprehensive Reactive Receiver Modeling for Diffusive Molecular
Communication Systems: Reversible Binding, Molecule Degradation, and

Finite Number of Receptors, IEEE Transactions on NanoBioscience, 15,
713-727.

[32] Deng, Y., Noel, A., Elkashlan, M., Nallanathan, A. ve Cheung, K.C. (2015).
Modeling and Simulation of Molecular Communication Systems With
a Reversible Adsorption Receiver, IEEE Transactions on Molecular,
Biological and Multi-Scale Communications, 1(4), 347-362.

[33] ShahMohammadian, H., Messier, G.G. ve Magierowski, S. (2013). Modelling
the reception process in diffusion-based molecular communication
channels, 2013 IEEE International Conference on Communications
Workshops (ICC), s.782-786.

[34] Pierobon, M. ve Akyildiz, L.F. (2011). Noise Analysis in Ligand-Binding
Reception for Molecular Communication in Nanonetworks, IEEE
Transactions on Signal Processing, 59(9), 4168-4182.

[35] Kuran, M., Yilmaz, H.B., Demirkol, 1., Farsad, N. ve Goldsmith, A. (2021).
A Survey on Modulation Techniques in Molecular Communication via
Diffusion, IEEE Communications Surveys Tutorials, 23(1), 7-28.

97



[36] Mahfuz, M.U., Makrakis, D. ve Mouftah, H.T. (2011). Characterization
of intersymbol interference in concentration-encoded unicast molecular
communication, 24th Canadian Conference on Electrical and Computer
Engineering(CCECE), 000164-000168.

[37] Singhal, A., Mallik, R.K. ve Lall, B. (2015). Performance Analysis of Amplitude
Modulation Schemes for Diffusion-Based Molecular Communication,
IEEE Transactions on Wireless Communications, 14(10), 5681-5691.

[38] Singhal, A., Mallik, R.K. ve Lall, B. (2014). Molecular communication with
Brownian motion and a positive drift: performance analysis of amplitude
modulation schemes, IET Communications, 8(14), 2413-2422.

[39] Einolghozati, A., Sardari, M., Beirami, A. ve Fekri, F. (2011). Capacity
of discrete molecular diffusion channels, 2011 I[EEE International
Symposium on Information Theory Proceedings, s.723-7277.

[40] Tepekule, B., Pusane, A.E., Yilmaz, H.B. ve Tugcu, T. (2014). Energy
efficient ISI mitigation for communication via diffusion, 2014 IEEE
International Black Sea Conference on Communications and Networking
(BlackSeaCom), s.33-37.

[41] Movahednasab, M., Soleimanifar, M., Gohari, A., Kenari, M.N. ve Mitra, U.
(2015). Adaptive molecule transmission rate for diffusion based molecular
communication, 2015 IEEE International Conference on Communications

(ICC), s.1066—-1071.

[42] Aminian, G., Mirmohseni, M., Nasiri Kenari, M. ve Fekri, F. (2015). On
the capacity of level and type modulations in Molecular communication
with ligand receptors, 2015 IEEE International Symposium on Information
Theory (ISIT), s.1951-1955.

[43] Farsad, N., Rose, C., Médard, M. ve Goldsmith, A. (2017). Capacity of
molecular channels with imperfect particle-intensity modulation and
detection, 2017 IEEE International Symposium on Information Theory
(ISIT), s.2468-2472.

[44] Kuran, M.S., Yilmaz, H.B., Tugcu, T. ve Akyildiz, LF. (2011). Modulation
Techniques for Communication via Diffusion in Nanonetworks, 2011
IEEE International Conference on Communications (ICC), s.1-5.

[45] Galmés, S. ve Atakan, B. (2016). Performance Analysis of Diffusion-Based
Molecular Communications With Memory, [EEE Transactions on
Communications, 64(9), 3786-3793.

[46] Chen, X., Huang, Y., Yang, L.L. ve Wen, M. (2020). Generalized Molecular-Shift
Keying (GMoSK): Principles and Performance Analysis, IEEE Transac-
tions on Molecular, Biological and Multi-Scale Communications, 6(3),

168-183.

98



[47] Kim, N.R. ve Chae, C.B. (2013). Novel Modulation Techniques using Isomers as
Messenger Molecules for Nano Communication Networks via Diffusion,
IEEE Journal on Selected Areas in Communications, 31(12), 847-856.

[48] Arjmandi, H., Gohari, A., Kenari, M.N. ve Bateni, F. (2013). Diffusion-Based
Nanonetworking: A New Modulation Technique and Performance
Analysis, IEEE Communications Letters, 17(4), 645-648.

[49] Pudasaini, S., Shin, S. ve Kwak, K.S. (2014). Robust Modulation Technique for
Diffusion-based Molecular Communication in Nanonetworks, arXiv.

[50] Eckford, A.W. (2007). Nanoscale Communication with Brownian Motion, 2007
41st Annual Conference on Information Sciences and Systems, s.160—165.

[51] Garralda, N., Llatser, 1., Cabello, A., Alarcon, E. ve Pierobon, M.
(2011). Diffusion-based physical channel identification in molecular
nanonetworks, Nano Communication Networks, 2, 196-204.

[52] Akdeniz, B., Pusane, A. ve Tugcu, T. (2018). Position-based modulation in
molecular communications, Nano Communication Networks, 16.

[53] Zare, A. ve Jamshidi, A.A. (2019). Receiver design and performance analysis
for pulse position modulation technique in diffusion-based molecular
communication, Nano Communication Networks, 21, 100256.

[54] Murin, Y., Farsad, N., Chowdhury, M. ve Goldsmith, A. (2018). Exploiting Di-
versity in One-Shot Molecular Timing Channels via Order Statistics, /[EEE
Transactions on Molecular, Biological and Multi-Scale Communications,
4(1), 14-26.

[55] Farsad, N., Murin, Y., Eckford, A. ve Goldsmith, A. (2016). On the capacity
of diffusion-based molecular timing channels, 2016 IEEE International
Symposium on Information Theory (ISIT), s.1023-1027.

[56] Farsad, N., Murin, Y., Eckford, A.W. ve Goldsmith, A. (2018). Capacity Limits
of Diffusion-Based Molecular Timing Channels With Finite Particle
Lifetime, IEEE Transactions on Molecular, Biological and Multi-Scale
Communications, 4(2), 88—106.

[57] Hsieh, Y.P., Lee, Y.C., Shih, P.J., Yeh, P.C. ve Chen, K.C. (2013). On
the asynchronous information embedding for event-driven systems in
molecular communications, Nano Communication Networks, 4, 2—13.

[58] Mahfuz, M.U., Makrakis, D. ve Mouftah, H. (2010). Spatiotemporal distribution
and modulation schemes for concentration-encoded medium-to-long
range molecular communication, 2010 25th Biennial Symposium on
Communications, s.100-105.

[59] Yilmaz, H.B. ve Chae, C.B. (2014). Simulation study of molecular communica-
tion systems with an absorbing receiver: Modulation and ISI mitigation
techniques, Simulation Modelling Practice and Theory, 49, 136—150.

99



[60] Damrath, M., Korte, S. ve Hoeher, P.A. (2017). Equivalent Discrete-Time
Channel Modeling for Molecular Communication With Emphasize on
an Absorbing Receiver, IEEE Transactions on NanoBioscience, 16(1),
60-68.

[61] Koo, B.H., Lee, C., Yilmaz, H.B., Farsad, N., Eckford, A. ve Chae, C.B. (2016).
Molecular MIMO: From Theory to Prototype, IEEE Journal on Selected
Areas in Communications, 34(3), 600-614.

[62] Meng, L.S., Yeh, P.C., Chen, K.C. ve Akyildiz, LF. (2012). MIMO
communications based on molecular diffusion, 2012 IEEE Global
Communications Conference (GLOBECOM), s.5380-5385.

[63] Koo, B.H., Yilmaz, H.B., Chae, C.B. ve Eckford, A. (2015). Detection
algorithms for molecular MIMO, 2015 IEEE International Conference on
Communications (ICC), s.1122-1127.

[64] Damrath, M., Yilmaz, H.B., Chae, C.B. ve Hoeher, P.A. (2018). Array
Gain Analysis in Molecular MIMO Communications, IEEE Access, 0,
61091-61102.

[65] Gursoy, M.C., Basar, E., Pusane, A.E. ve Tugcu, T. (2019). Index Modulation
for Molecular Communication via Diffusion Systems, /IEEE Transactions
on Communications, 67(5), 3337-3350.

[66] Siikrii Kuran, M., Yilmaz, H.B., Tugcu, T. ve Ozerman, B. (2010).
Energy model for communication via diffusion in nanonetworks, Nano
Communication Networks, 1(2), 86-95.

[67] Kabir, M.H., Riazul Islam, S.M. ve Kwak*, K.S. (2015). D-MoSK Modulation
in Molecular Communications, IEEE Transactions on NanoBioscience,
14(6), 680-683.

[68] Pudasaini, S., Shin, S. ve Kwak, K.S. (2014). Run-length aware hybrid
modulation scheme for diffusion-based molecular communication, 2074
14th International Symposium on Communications and Information
Technologies (ISCIT), s.439-442.

[69] Tang, Y., Wen, M., Chen, X., Huang, Y. ve Yang, L.L. (2020). Molecular
Type Permutation Shift Keying for Molecular Communication, /EEE
Transactions on Molecular, Biological and Multi-Scale Communications,
6(2), 160-164.

[70] Jamali, V., Ahmadzadeh, A., Wicke, W., Noel, A. ve Schober, R. (2019).
Channel Modeling for Diffusive Molecular Communication—A Tutorial
Review, Proceedings of the IEEE, 107(7), 1256-1301.

[71] Cussler, E.L. (2009). Diffusion Mass Transfer in Fluid Systems, Cambridge Series
in Chemical Engineering.

100



[72] Felicetti, L., Femminella, M., Reali, G. ve Lio, P. (2016). Applications of
molecular communications to medicine: A survey, Nano Communication
Networks, 7, 27-45.

[73] Bruus, H. (2007). Theoretical Microfluidics, Oxford Univ. Press, 1. sliriim.

[74] Koike-Akino, T., Suzuki, J. ve Orlik, P.V. (2017). Molecular Signaling Design
Exploiting Cyclostationary Drift-Diffusion Fluid, GLOBECOM 2017 -
2017 IEEE Global Communications Conference, s.1-7.

[75] Wicke, W., Schwering, T., Ahmadzadeh, A., Jamali, V., Noel, A. ve Schober, R.
(2018). Modeling Duct Flow for Molecular Communication, 2018 IEEE
Global Communications Conference (GLOBECOM), s.206-212.

[76] Noel, A., Cheung, K.C. ve Schober, R. (2014). Improving Receiver
Performance of Diffusive Molecular Communication With Enzymes,
IEEE Transactions on NanoBioscience, 13(1), 31-43.

[77] Farsad, N., Pan, D. ve Goldsmith, A. (2017). A Novel Experimental Platform
for In-Vessel Multi-Chemical Molecular Communications, GLOBECOM
2017 - 2017 IEEE Global Communications Conference, s.1-6.

[78] Chang, R. (2005). Physical Chemistry for the Biosciences, Univ. Science Books,
Sausalito, CA, USA.

[79] Tro, N.J. (2015). Principles of Chemistry: A Molecular Approach., Pearson,
London, U.K.

[80] Berg, H.C. (1993). Random Walks in Biology., Princeton Univ. Press, Princeton,
NJ, USA.

[81] Andrews, S.S. ve Bray, D. (2004). Stochastic simulation of chemical reactions
with spatial resolution and single molecule detail Phys. Biol., vol. 1, no.
3, pp. 137—151, Princeton Univ. Press, Princeton, NJ, USA.

[82] Debnath, L. (N. Springer). Nonlinear Partial Differential Equations for Scientists
and Engineers, N. Springer.

[83] Noel, A., Cheung, K.C. ve Schober, R. (2014). A Unifying Model for External
Noise Sources and ISI in Diffusive Molecular Communication, /[EEE
Journal on Selected Areas in Communications, 32(12), 2330-2343.

[84] B.D. O. Anderson, J.B.M. (1979). Optimal Filtering, Prentice-Hall.

[85] Schulten, K. ve Kosztin, I. (2000). Lectures Theoretical Biophysics. Champaign,
IL, USA: Univ. of Illinois at Urbana-Champaign.

[86] Moore, M.J. ve Nakano, T. (2013). Oscillation and Synchronization of Molecular
Machines by the Diffusion of Inhibitory Molecules, IEEE Transactions on
Nanotechnology, 12(4), 601-608.

101



[87] Felicetti, L., Femminella, M., Reali, G., Nakano, T. ve Vasilakos, A.V. (2014).
TCP-Like Molecular Communications, /IEEE Journal on Selected Areas
in Communications, 32(12), 2354-2367.

[88] Mahfuz, M.U., Makrakis, D. ve Mouftah, H. T. (2010). On the characterization of
binary concentration-encoded molecular communication in nanonetworks,
Nano Communication Networks, 1(4), 289-300.

[89] Llatser, 1., Cabellos-Aparicio, A., Pierobon, M. ve Alarcon, E. (2013). Detection
Techniques for Diffusion-based Molecular Communication, /IEEE Journal
on Selected Areas in Communications, 31(12), 726-734.

[90] A. Papoulis, S.U.P. (2002). Probability, Random Variables and Stochastic
Processes, McGraw Hill, 4 siiriim.

[91] ShahMohammadian, H., Messier, G.G. ve Magierowski, S. (2012). Optimum
receiver for molecule shift keying modulation in diffusion-based
molecular communication channels, Nano Communication Networks,
3(3), 183-195.

[92] Hoeher, P. (1992). A statistical discrete-time model for the WSSUS multipath
channel, IEEE Transactions on Vehicular Technology, 41(4), 461-468.

[93] Pierobon, M. ve Akyildiz, L.F. (2011). Diffusion-Based Noise Analysis for
Molecular Communication in Nanonetworks, IEEE Transactions on
Signal Processing, 59(6), 2532-2547.

[94] Mahfuz, M.U., Makrakis, D. ve Mouftah, H.T. (2015). A Compre-
hensive Analysis of Strength-Based Optimum Signal Detection in
Concentration-Encoded Molecular Communication With Spike Transmis-
sion, IEEE Transactions on NanoBioscience, 14(1), 67-83.

[95] Noel, A., Cheung, K.C. ve Schober, R. (2014). Optimal Receiver Design for
Diffusive Molecular Communication With Flow and Additive Noise, IEEE
Transactions on NanoBioscience, 13(3), 350-362.

[96] Kuscu, M., Dinc, E., Bilgin, B.A., Ramezani, H. ve Akan, O.B. (2019).
Transmitter and Receiver Architectures for Molecular Communications:
A Survey on Physical Design With Modulation, Coding, and Detection
Techniques, Proceedings of the IEEE, 107(7), 1302—1341.

[97] Jamali, V., Ahmadzadeh, A. ve Schober, R. (2017). On the Design of Matched
Filters for Molecule Counting Receivers, IEEE Communications Letters,
21(8), 1711-1714.

[98] Shahbazi, A. ve Jamshidi, A. (2018). Adaptive Weighted Signal Detection for
Nanoscale Molecular Communications, International Zurich Seminar on
Information and Communication (IZS 2018), s.149 — 152.

102



[99] He, P., Mao, Y., Liu, Q. ve Yang, K. (2015). Improving Reliability Performance
of Diffusion-based Molecular Communication With Adaptive Threshold
Variation Algorithm, arXiv.

[100] Alshammri, G.H., Alzaidi, M.S., Ahmed, W.K. ve Lawrence, V.B. (2017).
Low-complexity memory-assisted adaptive-threshold detection scheme
for on-OFF-keying diffusion-based molecular communications, 2017
IEEE 38th Sarnoff Symposium, s.1-6.

[101] Damrath, M. ve Hoeher, P.A. (2016). Low-Complexity Adaptive Threshold
Detection for Molecular Communication, /EEE Transactions on NanoBio-
science, 15(3), 200-208.

[102] Li, B., Sun, M., Wang*, S., Guo, W. ve Zhao, C. (2016). Low-Complexity
Noncoherent Signal Detection for Nanoscale Molecular Communications,
IEEE Transactions on NanoBioscience, 15(1), 3-10.

[103] Jamali, V., Farsad, N., Schober, R. ve Goldsmith, A. (2018). Non-Coherent
Detection for Diffusive Molecular Communication Systems, [EEE
Transactions on Communications, 66(6), 2515-2531.

[104] Noel, A. ve Eckford, A.W. (2017). Asynchronous peak detection for
demodulation in molecular communication, 2017 IEEE International
Conference on Communications (ICC), s.1-6.

[105] Chang, G., Lin, L. ve Yan, H. (2018). Adaptive Detection and ISI
Mitigation for Mobile Molecular Communication, /IEEE Transactions on
NanoBioscience, 17(1), 21-35.

[106] Ahmadzadeh, A., Jamali, V. ve Schober, R. (2018). Stochastic Channel
Modeling for Diffusive Mobile Molecular Communication Systems, IEEE
Transactions on Communications, 66(12), 6205-6220.

[107] Murin, Y., Farsad, N., Chowdhury, M. ve Goldsmith, A. (2017). Time-slotted
transmission over molecular timing channels, Nano Communication
Networks, 12, 12-24.

[108] Sklar, B. (2003). How I learned to love the trellis, IEEE Signal Processing
Magazine, 20(3), 87-102.

[109] Kavcic, A. ve Moura, J. (2000). The Viterbi algorithm and Markov noise
memory, IEEE Transactions on Information Theory, 46(1), 291-301.

[110] Proakis, J.G. (2001). Digital Communications, McGraw-Hill, New York, 5
stiriim.

[111] A. V. Oppenheim, G.C.V. (2016). Signals, systems & inference, Harlow:
Pearson.

[112] Kohavi, R. ve Provost, F. (1998). Glossary of terms. Machine Learning, Special
Issue on Applications of Machine Learning and the Knowledge Discovery
Process. Machine Learning, 30, 271-274.

103



[113] Ongsulee, P. (2017). Artificial intelligence, machine learning and deep learning,
2017 15th International Conference on ICT and Knowledge Engineering
(ICTKE), s.1-6.

[114] Deng, L. ve Yu, D. (2014). Deep Learning: Methods and Applications,
Foundations and Trends® in Signal Processing, 7(3—4), 197-387.

[115] Yilmaz, H.B., Lee, C., Cho, Y.J. ve Chae, C.B. (2017). A machine learning
approach to model the received signal in molecular communications,
2017 IEEE International Black Sea Conference on Communications and
Networking (BlackSeaCom), s.1-5.

[116] Lee, C., Yilmaz, H.B., Chae, C.B., Farsad, N. ve Goldsmith, A.
(2017). Machine learning based channel modeling for molecular MIMO
communications, 2017 IEEE 18th International Workshop on Signal
Processing Advances in Wireless Communications (SPAWC), s.1-5.

[117] Farsad, N. ve Goldsmith, A. (2018). Sliding Bidirectional Recurrent Neural
Networks for Sequence Detection in Communication Systems, 20/8 IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing

(ICASSP), s.2331-2335.

[118] Koo, B.H., Kim, H.]J., Kwon, J.Y. ve Chae, C.B. (2020). Deep Learning-based
Human Implantable Nano Molecular Communications, /CC 2020 - 2020
IEEE International Conference on Communications (ICC), s.1-7.

[119] Sun, L. ve Wang, Y. (2020). CTBRNN: A Novel Deep-Learning Based Signal
Sequence Detector for Communications Systems, /EEE Signal Processing
Letters, 27, 21-25.

[120] Qian, X., Di Renzo, M. ve Eckford, A. (2019). Molecular Communications:
Model-Based and Data-Driven Receiver Design and Optimization, /[EEE
Access, 7, 53555-53565.

[121] Breiman, L. (2001). Random Forests, Machine Learning, 45, 5-32.

[122] Freund, Y. ve Schapire, R.E. (1997). A decision-theoretic generalization of
on-line learning and an application to boosting, European Conference on
Computational Learning Theory.

104



OZGECMIS

Ad1 SOYADI : Ergin ASLAN

OGRENIM DURUMU:
¢ Lisans : 2010, Mersin Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik Elektronik
Miihendisligi

e Y. Lisans : 2016, Istanbul Teknik Universitesi, Elektronik ve Haberlesme
Miihendisligi, Telekomiinikasyon Miihendisligi Programi

MESLEKI DENEYIMLER VE ODULLER:

 2013-2022 yillar1 arasinda Istanbul Teknik Universitesinde arastirma gorevlisi
olarak caligmustir.

* 2022’den beri CTech Bilisim A.S’de haberlesme sistem tasarim miihendisi olarak
calismaktadir.

DOKTORA TEZINDEN TURETILEN YAYINLAR, SUNUMLAR VE
PATENTLER:

* Aslan E., Celebi M.E., Pekergin F. (2022). Wiener and Kalman Detection Methods
for Molecular Communications. IEEE Transactions on NanoBioscience, vol. 21,
no. 2, pp. 256-264, doi: 10.1109/TNB.2022.3146357.

* Aslan E., Pekergin F..Celebi M.E. (2020). Receiver Detection Methods on
Molecular Communications. IEEE 28th Signal Processing and Communications
Applications Conference (SIU), pp. 1-4, doi: 10.1109/S1U49456.2020.9302509.

DiGER YAYINLAR, SUNUMLAR VE PATENTLER:

* Aslan E., Celebi M.E. (2016). A Low-Complexity Detector for Very Large MIMO,
2016 IEEE 83rd Vehicular Technology Conference (VIC Spring), pp. 1-5, doi:
10.1109/VTCSpring.2016.7504079.

105



