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ISBIRLIKCI ZEKA YAKLASIMIYLA COK GOREVLI
OGRENMEDE DINAMiIK BOLME NOKTASI HESAPLAMA
Muhammed Faruk Sahin

OZET

Derin Sinir Aglar'nin (DNN'ler) Nesnelerin Interneti (IoT) ortamlarinda,
ozellikle ¢oklu gorevli robotik ve siirli sistemleri icin dagitiminda donanim
sinirlamalari, bant genisligi kisitlamalari, iletim gecikmeleri ve goriintli paketi kayb1
olmak iizere cesitli zorluklar1 bulunmaktadir. Bu tez calismasinda, Isbirlik¢i Zeka
(CI) paradigmas: altinda Coklu Gorev Ogrenme (MTL) tabanli hesaplama
gorevlerini u¢ cihazlar ve bulut arasinda dinamik olarak dagitan bir DSPCI-MTL
cercevesi onerilmektedir. Onerilen ¢ergeve, gercek zamanli bant genisligi ve veri
hacmi temelinde DNN katmanlar1 i¢in boélme noktalarin1 segmentasyon,
siiflandirma, derinlik tahmini gorevleri i¢in optimize ederken Ozellik haritasi
benzerligi yoluyla kayip goriintii paketlerini yeniden olusturmak icin bir Otomatik
Kodlayict (AE) mimarisini entegre etmektedir. Deneysel sonuglar, geleneksel bulut
tabanli yontemlere kiyasla igleme siiresinde %38'lik bir azalma ve dinamik bdlme
noktas1 se¢imiyle %61'lik bir kazang oldugunu gostermektedir. AE tabanli yeniden
yapilandirma yontemi, karmasik ve uzun mesafeden cekilen goriintiileri iletim
senaryolarinda veri biitiinliigiinii 6nemli Ol¢iide 1iyilestirerek kaynak kisithi IoT
uygulamalari i¢in geligsmis sistem performansi sunmaktadir. Ek olarak, kaynak sinirl
IoT cihazlarinda DNN'leri dagitmak icin hesaplama yiikii ve bant genisligi
verimliliginin dengelenmesini gerektirmektedir. Bu sebeple, Gri Kurt Optimizasyonu
(GWO), Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO), Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) ve
Yapay Tavsan Optimizasyonu'ndan (ARO) yararlanarak u¢ ve bulut arasindaki
optimum DNN bolme noktalarim1 uyarlamali bir sekilde belirlemek icin Meta-
Sezgisel Algoritmalarla Dinamik B6lme Noktas1 Belirlenmesi amaciyla DSPCI-MH
tanitilmaktadir. Statik yaklagimlarin aksine, DSPCI-MH ag kosullarina ve hesaplama



taleplerine dinamik olarak uyum saglayarak geleneksel yontemlere kiyasla %99,86
daha hizli ¢ikarim, %99,85 daha diisiik enerji tiikketimi ve %99,98 iyilestirilmis bellek
kullanimi elde etmektedir. Cergevenin ger¢ek zamanli uyarlanabilirligi, dagitilmis
DNN c¢ikarimi i¢in Olgeklenebilir bir ¢6ziim olusturarak yapay zeka odakli IoT
sistemlerindeki  kritik  zorluklar1 ele almaktadir. Sonuglar, metasezgisel
optimizasyonu dinamik ortamlarda ug-bulut is birligini gelistirmek i¢in doniistiiriicii
bir strateji olarak dogrulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: isbirlik¢i Zeka, Derin Sinir Aglar1, Nesnelerin Interneti,

Metasezgisel, Dinamik Bolme Noktas1 Hesaplama, Veri Yeniden Yapilandirma
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DYNAMIC SPLIT POINT COMPUTING IN MULTI-TASK
LEARNING IMPLEMENTATION WITH COLLABORATIVE
INTELLIGENCE
Muhammed Faruk Sahin

ABSTRACT

Deep Neural Networks (DNN5s) face several challenges in deployment within
Internet of Things (IoT) environments, particularly for multi-task robotic and swarm
systems. These challenges include hardware limitations, bandwidth constraints,
transmission delays, and image packet loss. This thesis proposes a DSPCI-MTL
framework under the Collaborative Intelligence (CI) paradigm, which dynamically
distributes Multi-Task Learning (MTL)-based computational tasks between edge
devices and the cloud. The proposed framework optimizes partitioning points for
DNN layers based on real-time bandwidth and data volume while integrating an
Autoencoder (AE) architecture to reconstruct lost image packets through feature map
similarity for segmentation, classification, and depth estimation tasks. Experimental
results demonstrate a 38% reduction in processing time and a 61% improvement in
dynamic partition point selection compared to traditional cloud-based methods. The
AE-based reconstruction method significantly enhances data integrity in transmission
scenarios involving complex and long-range images, providing improved system
performance for resource-constrained IoT applications. Additionally, deploying
DNNs on resource-limited IoT devices requires balancing computational load and
bandwidth efficiency. To achieve Dynamic Partition Point Determination with
Metaheuristic Algorithms, the DSPCI-MH approach is introduced. This method
adaptively determines optimal DNN partition points between the edge and the cloud
by leveraging Grey Wolf Optimization (GWO), Particle Swarm Optimization (PSO),
Artificial Bee Colony (ABC), and Artificial Rabbit Optimization (ARO). Unlike
static approaches, DSPCI-MH dynamically adapts to network conditions and

Vi



computational demands, achieving 99.86% faster inference, 99.85% lower energy
consumption, and 99.98% improved memory utilization compared to conventional
methods. The real-time adaptability of this framework provides a scalable solution
for distributed DNN inference, addressing critical challenges in Al-driven IoT
systems. The results validate metaheuristic optimization as a transformative strategy
for enhancing edge-cloud collaboration in dynamic environments.

Keywords: Collaborative Intelligence, Deep Neural Network, IoT, Meta-

Heuristics, Dynamic Split Point Determination, Data Reconstruction
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ON SOZ

Yapay Zeka ve Nesnelerin Interneti (IoT) teknolojilerinin entegrasyonu, akilli
sistemlerin verimliligini artirirken hesaplama giicii, bant genisligi, veri iletim
kayiplar1 ve cesitli sorunlar1 da beraberinde getirmektedir. IoT ortamlarinda Derin
Sinir Aglar1 (DNN) tabanli uygulamalarin verimli bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in gorev
dagilimi, islem siireleri ve veri biitlinliigiiniin optimize edilmesi kritik bir dneme
sahip olmaktadir. Bu baglamda ger¢eklestirilen tez calismasinda, yasanan temel
sorunlara yonelik iki yenilik¢i ¢dziim Onerisi sunulmaktadir. ilk olarak, Isbirlikgi
Zeka (Collaborative Intelligence-CI) stratejileri ve Coklu Gorev Ogrenimi (Multi-
Task Learning-MTL) yaklasimi kullanilarak dagittk DNN c¢ikarimi optimize
edilmektedir. Bu kapsamda, u¢ ve bulut arasinda dinamik hesaplama dagilimi
saglanmakta ve DNN’nin bolme noktalari, ag kosullar1 ve veri biiyiikliigiine gore
dinamik olarak belirlenmektedir. Ayrica, iletim sirasinda meydana gelen veri
kayiplarim1 gidermek amaciyla Otomatik Kodlayic1 (Auto Encoder-AE) mimarisi
kullanilmaktadir. Ikinci olarak, bdlme noktalarmin belirlenmesi icin Meta-Sezgisel
Optimizasyon yontemleri kullanilarak sistemin adaptif yetenekleri artirilmaktadir. Bu
baglamda gelistirilen Dinamik Bo6lme Noktasini Meta-Sezgisel Algoritmalarla
belirleme (DSPCI-MH) cercevesinde, Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Pargacik
Siirti Optimizasyonu (PSO), Yapay Ar Kolonisi (ABC) ve Yapay Tavsan
Optimizasyonu (ARO) kullanilarak hesaplama yiikii verimli sekilde dagitilmaktadir.
Boylece, onerilen yaklasimin geleneksel statik yontemlere kiyasla ¢ok daha dinamik
ve uyarlanabilir bir ¢6ziim sundugunu kanitlamaktadir. Tez calismasi sirasinda gerek
teorik altyapinin olusturulmasi gerekse deneysel analizlerin gerceklestirilmesi siireci
onemli zorluklar igermektedir. Genis Olgekli veri setleriyle caligmanin getirdigi
yuksek islem yiikii, IoT ortamindaki degisken ag kosullarina adaptasyon saglama
gerekliligi ve algoritmalarin ger¢ek zamanli optimizasyonu arastirma siirecinin en
biiyiik teknik zorluklarimi olusturmaktadir. Ancak, bu zorluklar bilimsel problem

¢ozme yaklagimi ve sistematik deney tasarimiyla asilarak gelistirilen ¢oziimler



gelecekteki arastirmalara 151k tutabilecek nitelikte olmaktadir. Bu tez ¢alismasinin,
yapay zeka ve IoT’nin kesisim noktasinda yapilan arastirmalara onemli bir katki
saglamasi ve gelecekte bu alanda calisacak bilim insanlarina rehberlik etmesi en

bliyiik temenniyi olusturmaktadir.

Mayzis, 2025 Muhammed Faruk Sahin
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GIRiS

Nesnelerin interneti (ing: Internet of Things-IoT) cercevelerinin hizli gelisimi
yapay zeka (ing: Artificial Intelligence-Al) alanindaki ilerlemelerle birlikte IoT
sistemleri icindeki AI yeteneklerinin entegrasyonunu onemli Ol¢lide artirarak Al
destekli IoT wuygulamalarinin daha genis bir sekilde konuslandirilmasina yol
agmaktadir (Rodriguez-Conde vd., 2023; Seyyedabbasi vd., 2023). Ozellikle, Derin
Sinir Aglar1 (ing: Deep Neural Network-DNN), yiikksek Ongorii dogruluklart
sayesinde, otonom araglar, ¢ok gorevli robotlar ve siirli sistemlerinde bulunan
karmagik goriinti isleme gerektiren uygulamalarda giderek daha fazla tercih
edilmektedir (Abd El Bar vd., 2015; Chakraa vd., 2023; X. Wang vd., 2023; Yatbaz
vd., 2024). Bununla birlikte, DNN'lerin kaynak kisitli IoT cihazlarinda uygulanmasi
durumunda bant genisligi sinirlamalart ve veri iletim siirelerindeki artis olmak iizere
cesitli zorluklar1 da beraberinde getirmektedir. Bu durum, enerji tiikketimini artirirken
operasyonel verimliligi azaltmaktadir (Ahmad vd., 2021; Howard vd., 2017; Kang
vd., 2017; Li vd., 2020; Singh & Gill, 2023). S6z konusu sorunlar, 6zellikle goriintii
verisi lireten homojen ve heterojen [oT cihazlarinda giderek daha belirgin hale
gelmektedir. Gergek diinya uygulamalarinda, diisiik gecikme siiresinin kritik oldugu
senaryolarda, bu kaynak sinirlamalarina sahip cihazlardan gelen verilerin hizli ve
verimli bir sekilde iglenmesi biiylik 6nem tagimaktadir. Bu sebeple, verimliligi
arttirmak amaciyla, DNN’1 u¢ (ing: edge) ve bulut (ing: cloud) cihazlarina bolerek
isleyen Isbirlik¢i Zeka (ing: Collaborative Intelligence-CI) kavrami yenilik¢i bir
paradigma olarak 6ne ¢ikmaktadir (Cohen vd., 2021). CI ¢ergevesinde, ug cihazlar 6n
isleme ve Ozellik hesaplama gorevlerini {istlenirken u¢ cihazin ¢iktist olan ara
ozellikler buluta iletilerek ¢ikarim islemi tamamlanmaktadir (Shiranthika vd., 2023).
CI modeli, Ugtan-Buluta (ing: Edge-to-Cloud - E2C) ve Ugtan-Uca (ing: Edge-to-
Edge - E2E) yapilandirmalarin1 destekleyecek sekilde esnek bir mimariye sahip
olmaktadir (Bajic vd., 2021). Boylece CI mimarisi, hesaplama gdrevlerini ug cihazlar

ve bulut arasinda dagitarak bireysel cihazlarin tespit, hesaplama ve depolama



kapasiteleriyle ilgili kisitlamalarmi iyilestirmektedir. Ozellikle ug cihazlarda
gerceklestirilen veri isleme, girdi verilerinden tiiretilen &zellik haritalarina
dayandigindan, kullanict verilerinin  gizliliginin korunmasina da katkida
bulunmaktadir. Buna ek olarak, u¢ ve bulut cihazlar1 arasindaki bu isbirlik¢i
yaklagim yalnizca enerji tiiketimini minimize etmekle kalmayip, modelin genel
performansin1 da 6nemli 6l¢iide artirmaktadir (Danba vd., 2022). Ancak tiim bu
avantajlara ragmen, IoT sistemlerinin dogas1 geregi ¢cogunlukla birden fazla ¢iktiya
ihtiya¢c duymasi genellikle tekil gorevler i¢in optimize edilen CI tabanli mimariler
acisindan onemli bir zorluk teskil etmektedir. Bu kisit, birden fazla gorevi eszamanli
olarak isleyebilen ve bdylece modelin genel performansini ve veri verimliligini
artirirken asir1 grenme (ing: overfitting) riskini azaltan Cok Gérevli Ogrenme (ing:
Multi-Task Learning-MTL) yaklasimlarinin gelistirilmesini tesvik edilmektedir
(Azadi vd., 2024; Crawshaw, 2020; Y. Zhang & Yang, 2022; Zhao vd., 2023). MTL,
CI ile entegre edildiginde bulut tabanli sistemlerde ¢ok gorevli islemleri etkili bir
sekilde destekleyerek siirii tabanli ve ¢ok gorevli sistemlerin yeteneklerini
artirmaktadir (Alvar & Bajic, 2019). Bununla birlikte, hibrit CI-MTL modelleri, ag
durumunun dinamik olarak degismesi ve veri hacmindeki dalgalanmalar gibi
faktorler nedeniyle zorluklarla karsilasmaktadir. Bu durum hem ug¢ hem de bulut
cihazlarinda verimliligi etkileyerek veri kaybmi artirmakta ve tahmin yanitlarinda
gecikmelere neden olmaktadir. Ayrica, CI gercevesinde kritik bir bilesen ise DNN
icinde optimal bdlme noktasinin belirlenmesi olmaktadir. DNN'in, hem u¢ hem de
bulut cihazlan tarafindan verimli bir sekilde islenmesini saglayacak sekilde uygun
bir noktada boliinmesi, ¢ikarim siiresini, enerji tiiketimini ve bellek performansini
tyilestirmektedir (Alvar & Bajic, 2020). Ancak, degisken ag kosullar1 ve potansiyel
15 yiki degisikliklerine uyum saglamak i¢in dogru bélme noktasinin belirlenmesi
kritik bir 6neme sahip olmaktadir (Bakhtiarnia vd., 2023). Bu stratejik operasyon,
yalnizca hesaplama kaynaklarini optimize etmekle kalmayip ayni zamanda sistemin
tepki stiresini, kaynak kullanimini ve genel verimliligini de artirmaktadir (Karjee vd.,
2021). Bu baglamda, DNN'lerde bolme noktasinin belirlenmesine yonelik rastgele ve
dinamik se¢im olmak iizere iki farkli senaryo bulunmaktadir (Matsubara vd., 2023).
Rastgele se¢im yontemi belirli avantajlar saglasa da en verimli kazanglara ulagma

konusunda yetersiz kalmaktadir. Alternatif senaryoda ise ag kosullari, DNN
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mimarisi, veri iletim hacmi ve ¢esitli parametrelere dayali olarak, matematiksel veya
sezgisel (ing: heuristic) yaklasimlar kullanilarak bolme noktasinin dinamik olarak
belirlenmesi hedeflenmektedir (Duan & Wu, 2021). Ancak bu durumda, gercek
zamanli uygulamalarda hesaplama yiikii, ¢ikarim gecikmesi, bellek kullanimi ve
enerji maliyetleri ve ¢esitli zorluklar ortaya ¢ikmaktadir (Jahier Pagliari vd., 2020;
Yao vd., 2020). Bu sebeple, rastgele secim yontemine kiyasla daha yiiksek verimlilik
saglamasi nedeniyle bolme katmaninin dinamik olarak belirlenmesi bu zorluklarin
azaltilmasi acisindan kritik bir 6neme sahip olmaktadir.

Bilinen literatiirde, bdlme noktalarinin rastgele belirlenmesi ve o6zellik
haritalarinin buluta iletimi sirasinda olusan veri kayb1 olmak tizere iki temel zorluga
dikkat ¢ekmektedir. Rastgele belirlenen bolme noktalari, DNN tahmin siiregleri i¢in
net bir yonlendirme saglamamasi sebebiyle model performansini optimize etmede
yetersiz kalmaktadir. Ote yandan, veri kaybi, DNN'in performansini énemli dl¢iide
olumsuz etkileyebilmektedir. Ger¢ek zamanli kosullara dayali dinamik bdlme
durumunda ise bélme noktasinin belirlenmesi enerji tiikketimi, hesaplama maliyeti ve
bellek kullanimi acisindan ¢esitli zorluklar ortaya cikarmaktadir. Bu sorunlari ele
almak amaciyla, ag cihazlarindaki hesaplama yiikiinii en aza indirmeyi hedefleyen
yenilik¢i ve dinamik bir DNN bdlme yontemi onermektedir. Ayrica, veri kaybini
gidermek icin, iletim sirasinda kanal i¢i iliskileri analiz eden veri yeniden
yapilandirma yontemlerini kullanan bir Otomatik Kodlayici (ing: Auto Encoder-AE)
tabanli yeniden yapilandirma mimarisi Onerilmektedir. Onerilen veri yeniden
yapilandirma yontemi, ilgili ¢alismalara kiyasla daha karmasik goriintiiler lizerinde
test edilmistir. Bununla birlikte, belirli ag kosullarina ve veri hacimlerine uyum
saglayacak sekilde tasarlanan yapt MTL ile entegre edilerek gelismis bir hibrit CI
cercevesi gelistirilmektedir. MTL ve CI’nin birlesimi, mevcut arastirmalardaki bir
boslugu doldurarak, onceki ¢aligmalarin ele almadig1 zorluklart aym1 anda ¢ozmeyi
amaclamakta ve bu alanda 6nemli bir ilerleme sunmaktadir. Ote yandan, karmasik ve
gercek zamanli DNN uygulamalarinda yerel minimumlara duyarlilik, hiperparametre
optimizasyonundaki zorluklar, enerji ve hesaplama maliyetleri kisitlamalarin
iistesinden gelmek amaciyla Meta-Sezgisel (ing: Metaheuristic-MH) algoritmalar
etkili bir yaklasgim sunmaktadir (Cuong-Le vd., 2022; Lee vd., 2020; Thakkar &
Lohiya, 2023). Sonug olarak, DNN ve goriintii tabanli uygulamalarda performansi
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artirmak i¢cin MH algoritmalarinin kullanim1 giderek yayginlagsmaktadir (Akay vd.,

2022; Darwish vd., 2020). MH algoritmalari, optimizasyon problemlerine saglam ve

esnek coziimler sunarak DNN uygulamalarinda doniistiiriicii bir rol oynamaktadir

(Riaz vd., 2022; Tomar vd., 2024). Bu nedenle, bu c¢alisma, bélme noktasinin

dinamik olarak belirlenmesi i¢in MH algoritmalarinin da kullanimin1 énermektedir.

Onerilen yontem, ger¢ek zamanli uygulamalar igin daha kapsamli ve verimli bir

bolme noktas1 se¢imi saglamaktadir. MH algoritmalarinin CI ile entegrasyonu,

mevcut arastirmalardaki bir boslugu doldurarak, daha 6nce ayni1 anda ele alinmamis

olan zorluklar1 kapsamli bir sekilde ele almaktadir. Bu katki, alaninda énemli bir

ilerlemeyi temsil etmektedir. Bu c¢alismanin temel katkilar1 asagidaki sekilde

Ozetlenebilir:

Geleneksel CI sistemlerinin kisitlarini asarak verimli ¢ok gorevli islemeyi
miimkiin kilan, MTL tabanli gelistirilmis bir hibrit model 6nerilmektedir.
CI-MTL hibrit gercevesi igerisinde, DNN mimarilerinde bélme noktasinin
dinamik olarak optimize edilmesini saglayan ve ag ile yiik degisikliklerine
gercek zamanli olarak uyum saglayan bir yontem gelistirilmistir.

Bulutta, 6zellik haritalarindan elde edilen benzerlik metriklerini kullanarak
kaybolan veri paketlerini yeniden yapilandirmak i¢in 6zel olarak tasarlanmig
yenilik¢i bir AE mimarisi 6nerilmektedir. Bu yaklasim, 6zellikle ayrintili ve
uzak mesafedeki goriintiilerde veri biitiinliiglinli artirmaya yoneliktir.
Optimize edilmis veri isleme ve stratejik gorev dagilimi ile sistemin tepki
stiresi 1yilestirilmis ve veri glivenligi saglanmistir.

U¢ ve Bulut cihazlar arasinda DNN modellerinin bdliinmesini optimize
etmek amaciyla, degisken ag kosullari, hesaplama kapasitesi, bellek kullanimi
ve enerji tikketimi gibi faktorleri dikkate alan dinamik ve uyarlanabilir bir MH
tabanli yontem gelistirilmistir.

Onerilen yaklagim, hesaplama yiikiinii dengeleyerek, bellek tiiketimini ve
enerji maliyetlerini optimize ederek ve DNN siireglerindeki ¢ikarim

gecikmesini azaltarak sistemin genel verimliligini artirmay1 hedeflemektedir.



e Mevcut rastgele veya statik bolme yoOntemlerinden farkli olarak, MH
algoritmalarindan yararlanilarak DNN’nin farkli katmanlari i¢in en uygun
bolme noktalarini belirleyen uyarlanabilir bir bolme stratejisi sunulmaktadir.

e Onerilen MH tabanli bdlme yontemi, rastgele ve dinamik bdlme
yaklagimlarina karst degerlendirilerek ag kosullarina uyarlanabilirligi ve
sistem verimliligindeki iyilestirmeleri agisindan iistiin performans sergiledigi
gosterilmektedir.

Bu tezin geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Bolim 1 literatiirdeki ilgili
caligmalar1 6zetlemektedir. Boliim 2 Onerilen DSPCI-MTL ydntemini agiklayarak
deneysel sonuclarini sunmaktadir. Bolim 3 Onerilen DSPCI-MH y6ntemini
aciklayarak deneysel sonuglarini sunmaktadir. Boliim 4 calismanin siirlamalarini
arastirmakta ve bulgularin daha genis bir tartigmasini sunmaktadir. Son olarak, sonug
kism1 makaleyi sonlandirmakta, temel sonuglar1 ve gelecekteki aragtirmalar i¢in olasi

yonleri vurgulamaktadir.



BIRINCI BOLUM

1. TEMEL KAVRAMLAR VE LITERATUR TARAMASI

Bu kisimda, tez caligmasinin temel odagini olusturan goriintii verilerine
uygulanan CI ve DNN katman bdliimlemesi ile ilgili bilinen temel kavramlar ve
literatlirdeki caligmalar incelenmektedir. Bu c¢alismalar, onerilen DSPCI-MTL ve
DSPCI-MH yaklagimlari i¢in ilgili metodolojileri temsil etmektedir.

Giliniimiizde derin 6grenmenin u¢ ve bulut sistemleri arasinda dengeli ve
verimli bir sekilde uygulanabilmesi i¢in model bélme (ing:model partitioning), gérev
aktarma (ing:task offloading) ve c¢esitli teknikler gelistirilmektedir. Bu baglamda
isbirlik¢i zeka kavrami, ug cihazlar ve bulut sistemleri arasinda is yiikiiniin dinamik
ve verimli sekilde paylasilmasini ifade etmektedir. Hesaplama kaynaklarinin sinirh
oldugu u¢ cihazlarda yalnizca belirli katmanlarin galigtirilmasi kalan islemlerin ise
daha giiclii donanima sahip bulut sistemine aktarilmasi sayesinde hem enerji tiiketimi
azalmakta hem de yanit siiresi iyilestirilmektedir. Bu tiirdeki dagitik yapilarda
modelin farkli gorevleri ayni anda &grenebilmesi amaciyla ¢ok gorevli 6grenme
yaklasimi kullanilmaktadir. Cok goérevli 6grenme, iliskili gorevlerin aynm1 model
altinda ortak temsiller lizerinden Ogrenilmesini saglayarak genel performansi
artirmakta ve parametre paylasimi sayesinde asir1 6grenmenin Oniine ge¢mektedir.
Bu yontem, Ozellikle sinirli veri veya donamim kosullarinda daha etkili hale
gelmektedir. Bu siirecte modelin, u¢ ve bulut cihazda ¢alisacak katmanlarinin
belirlenmesi i¢in ayrim noktasi belirleme sorunu DNN bdlme noktasi belirleme
olarak ifade edilmektedir. Bu boliinme noktasinin dogru secilmesi, iletisim yiikdi,
hesaplama maliyeti ve model dogrulugu agisindan kritik 6neme sahip olmaktadir.
Bolme noktasi segiminde 6nceden belirlenen sabit stratejiler yerine, veri yapisina ve
sistem durumuna gore dinamik yaklasimlar daha esnek ve etkili ¢oziimler
sunmaktadir. Ote yandan, ugtan buluta veri aktarimi yapilirken ag iizerinde yiik
olusturmamak i¢in verinin anlamli ve sikistirilmis bir temsil halinde iletilmesi

gerekmektedir. Bu durum, ag iizerinde paket kayiplari olusmasi sebebiyle veri
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yeniden yapilandirma tekniklerine ihtiyaci olusturmaktadir. Ozellikle derin 6grenme
tabanli modellerde, ara katman c¢ikiglarinin daha az yer kaplayacak sekilde
dontistiiriilmesi, bant genisligi ihtiyacinmi azaltirken bilgi kaybin1 da en aza indirmeye
yardime1 olmaktadir. Bu boliim, 6nerilen DSPCI-MTL yonteminin temel odagini
olugturan goriintii  verilerinde kullanilan CI ile 1ilgili onceki c¢alismalar
incelemektedir. Bu calismalar, her biri farkli bakis agilarin1 ve metodolojileri temsil
eden dort siifa ayrilmaktadir. Bu ¢alismalarin 6zellikleri, avantajlar1 ve siirlamalari

Tablo 1'de Ozetlenmektedir.

1.1. iISBIRLIKCi ZEKA VE COKLU GOREV OGRENME

IoT sistemlerindeki cihazlarin ayni anda birden fazla gorevi ele alma
zorunlulugu sebebiyle MTL't DNN mimarilerine dahil etmek giderek daha da 6nemli
hale gelmektedir. MTL, sistemlerin farkli gorevleri ayni1 anda ele alma yetenegini
gelistirerek genel sistem verimliligini ve farkli operasyonel ortamlarda veri islemeyi
iyilestirmektedir. MTL'in CI gergeveleri i¢inde uygulanmasi, stratejik veri yonetimi
yoluyla kullanic1 gizliligini korurken hesaplama yiikiinii O6nemli o6l¢iide
azaltmaktadir. Bu baglamda, Alvar ve ark. (Alvar & Bajic, 2019), MTL'1 CI
cerceveleriyle entegre ederek bir DNN modelini Cityscapes veri kiimesi (Cordts vd.,
2016) tlizerinde egitmektedir. Bu yaklasim, modelin ayn1 anda birden fazla gorevi ele
almasina olanak saglamaktadir. Ancak, bu ¢alisma DNN bolme noktalarinin dinamik
belirlenmesinde  bir boslugu vurgulamaktadir. MTL'in CI  ¢ergevelerine
uygulanmasini daha fazla inceleyen baska bir ¢aligma, E2C yapilandirmalarinin tam
CI modeli olmadan ara¢ davranisini izleme operasyonel ihtiyaglarina nasil uyum
saglayabilecegini gostermektedir. Bu uyarlama, hesaplama maliyetini azaltirken
kullanicr gizliligini korumak i¢in kritik olmaktadir (Alvar vd., 2022). MTL'i CI ile
entegre etmenin avantajlarina ragmen, DNN mimarileri i¢inde bdlme noktalarinin
dinamik hesaplanmasinda 6nemli bir zorluk devam etmektedir. Bu sinirlama,
ozellikle dalgalanan ag kosullarinda, genellikle optimum olmayan performansa yol

acmaktadir. Bu sorunu iyilestirmek i¢in, bolme noktasi belirlemesi yapilmaktadir.



1.2. BOLUNME Noktas1 Belirleme

Bu boliimde, onerilen DSPCI-MTL ve DSPCI-MH yontemleri i¢cin DNN
katman boliimlemesi ile ilgili literatiirdeki bilinen c¢alismalar incelenmektedir. Bu
caligmalar, her biri farkli bakis agilarin1 ve metodolojileri temsil eden rastgele veya
kodlama tabanli yontemler olmak {izere matematiksel tabanli yontemler ve sezgisel
olmak iizere iki sinifa ayrilmistir. Bu c¢alismalarin &zellikleri, avantajlart ve
sinirlamalar1 Tablo 2'de 6zetlenmektedir. Tartisildigir lizere, CI baglaminda, bir
DNN'deki optimum bdlme noktasini belirlemek, ug¢ cihazlar ve bulut arasindaki is
yiikiinii dengelemek icin kritik 6neme sahip olmaktadir. Bu stratejik segmentasyon,
verimli islemeyi garanti ederken ¢ikarim siirelerini iyilestirir ve veri hacmi (ing:
batch size) ve ag bant genisligine (ing: bandwidth) gore dinamik olarak ayarlanarak
kullanict verilerini gilivence altina almaktadir. Rastgele belirlenen bdlme noktasi
performansi diislirebilir ve degisen ag kosullar1 ve veri paketi modeli nedeniyle veri
kaybina yol agmaktadir (Z. Zhang vd., 2021). Bu nedenle, cihazlarin agiri
yliklenmesini 0nlemek ve verimli calismayi saglamak i¢in bdlme noktasinin veri

hacmi ve ag kosullarina gére dinamik olarak belirlemek gerekli olmaktadir.

1.2.1. Matematik Tabanh Yoéntemler

DNN katmanlarinin boéliinmesinde, ilk olarak mobil ve bulut ortamlarinda
hesaplama dongiilerini verimli bir sekilde kullanmak i¢cin DNN algoritmalarinin
karakteristik ozellikleri analiz edilmekte ve bu durum Neurosurgeon ydnteminin
onerilmesine yol acmaktadir (Kang vd., 2017). Onerilen ydntem, DNN
hesaplamalarin1 mobil cihazlar ve veri merkezleri arasinda katman diizeyinde
otomatik olarak bdlen bir zamanlayict islevi gormektedir. DNN katmanlariin
boliimlenmesini verilere ve hesaplama degiskenligine gore uyarlayarak gecikme ve
enerji verimliligi avantajlar1 elde ederek gecikmeyi ortalama 3,1 kat azaltmaktadir.
Ancak simiflandiricilara sinirli uygulanabilirligi nedeniyle, JointDNN yaklasimi
mobil cihazlar ve bulut arasinda isbirlik¢ci hesaplamayr kolaylastirmak icin
tamtilmaktadir  (Eshratifar vd., 2021). Onerilen yéntem, uygulama alanmi
genisleterek ortalama %4,6 gecikme iyilestirmesi saglamaktadir. Ek olarak, tim bu
caligmalar yalnizca yerel veya bulut bilisimine glivenmenin ¢ikarim siiresi ve enerji

tiketimi acisindan optimum bir ¢oziim saglamadigini gostermektedir. Sinirh



hesaplama kaynaklar1 nedeniyle, mobil cihazlarin hesaplama agisindan yogun
gdrevleri yiiriitmesini saglamak icin Edgent énerilmektedir (Li vd., 2020). Onerilen
yaklasim, erken ¢ikis noktalarin1i DNN 0Gl¢eklemesiyle biitlinlestirerek ara katman
cikislarinin ¢ikarim siiresini artirmasina olanak tanimaktadir. Buna karsilik, orijinal
aga erken c¢ikis noktalari ekleyen ve onu iki bolime ayiran ADDA yOntemi
onerilmektedir (H. Wang vd., 2019). Onerilen yaklasim, DNN karmasikligindan
kaynaklanan gecikmeyi %6,6 oraninda azaltmaktadir. Ancak, her iki yontem de
optimum boliimlemeden yoksun oldugundan, Karma Tamsay1 Dogrusal
Programlama (MILP) alternatif bir ¢oziim olarak Onerilmekte ve %69,5 gecikme
tyilestirmesi saglanmaktadir (Gao vd., 2019).

Ancak, CI baglaminda, bir DNN'deki optimum bdlme noktasini belirlemek,
uc cihazlar ile bulut arasindaki is yikiinii dengelemek i¢in kritik dneme sahip
olmaktadir. Bu nedenle, veri hacmi ve ag bant genisligine gore dinamik olarak
ayarlanmasi1 gerekmektedir (Capogrosso vd., 2023). Ancak, CI baglaminda, bir
DNN'deki optimum bdlme noktasini belirlemek, u¢ cihazlar ile bulut arasindaki is
yiikiinli dengelemek i¢in kritik 6neme sahip olmaktadir. Bu nedenle, veri hacmi ve
ag bant genisligine gore dinamik olarak ayarlanmasi gerekmektedir (Bakhtiarnia vd.,
2023). Bu yontem, iletisim kanalinin durumuna gore optimum bdlme noktasim
dinamik olarak se¢mek i¢in modern DNN mimarilerindeki dogal darbogazlardan
yararlanarak yeniden egitim ve hiperparametre optimizasyonundan kag¢inirken nihai
dogruluk iizerinde olumsuz bir etki olmamasini saglamaktadir. Benzer sekilde,
Karjee ve digerleri (Karjee, Naik S, vd., 2022), IoT sistemlerindeki mevcut
hesaplama gecikmesi ve ag kosullarina gore E2E ve E2C arasinda DNN katmanlarini
optimum sekilde dagitmak i¢in dinamik bir bolimleme mekanizmasi sunarak
hesaplama yiikiinii azaltan bir Dinamik Bolme Hesaplama teknigi onermektedir.
Onerilen yéntem, mevcut ag bant genisligine dayali olarak DNN katmanlari i¢in en
uygun bolme noktasini belirlemeye odaklanan Genisletilmis Dinamik Bdlme
Hesaplamas1 (E-DSC) (Karjee, Anand, vd., 2022) adl1 genisletilmis bir versiyonda
uyarlanarak uygulanmaktadir. Ancak, dinamik ag kosullarinda matematiksel
yontemlerin hesaplama maliyeti ve uyarlanabilirlik sinirlamalari, bélme katmanini
belirlemek i¢in daha pratik ve uyarlanabilir ¢ézlimler sunan sezgisel yaklasimlarin

artan dnemini vurgulamaktadir.



1.2.2. Sezgisel Tabanh Yontemler

Son yillarda sezgisel yontemler, DNN'lerdeki boliinme katmani belirleme
sorununa pratik ve esnek ¢oziimler saglamak i¢in dnemli ilgi gormektedir (Xu vd.,
2023). Bu yaklasimlar, matematiksel modellerin karmasikligin1 ve katiligin1 asarak
dinamik ag kosullarma, veri akisina ve uygulama senaryolarmma daha hizh
adaptasyona olanak tanimaktadir. Bu boliim, boliinme katmani se¢imi i¢in kullanilan
cesitli  sezgisel yontemleri ve bunlarin performans iizerindeki etkilerini
incelemektedir.

Biiyiik 6lcekli DNN'ler i¢in, yerel olarak dagitilmis bir mobil bilgi islem
sistemi iceren MeDNN adi verilen 6zellestirilmis, gelistirilmis bir bolimlendirme ve
dagitim yaklasimi &nerilmektedir (Mao vd., 2017). Onerilen yontem, DNN
modellerini mobil cihazlar arasinda béliimlendirmek icin Ag¢gdzlii Iki Boyutlu
Boliimlendirme (GTDP) algoritmasimi kullanarak bireysel kaynak kisitlamalarina
uyarlanabilir yanitlar saglamaktadir. Bu, ¢ikarim hizin1 1,86 ila 2,44 faktoriiyle
tyilestirmektedir. Baska bir calisma, DNN mimarilerinde optimum bdlme noktasini
belirlemek i¢in Yonlendirilmis Dongiistiz Grafik (DAG) kullanilmasini1 6nermekte ve
bdylece ¢ikarim siiresini %40,5'e kadar iyilestirmektedir (Miao vd., 2020). Ancak,
her iki calisma da acggdzlii arama stratejileri nedeniyle hesaplama dezavantajlari
gostermektedir. Esik tabanli bir is yiikii bolimlendirme algoritmasi olan CoEdge,
uctaki mevcut hesaplama ve iletisim kaynaklarindan yararlanarak DNN ¢ikarimi i¢in
dinamik bir is yiikii bolme stratejisi onermektedir (Zeng vd., 2021). Onerilen yontem,
%25,5 ile %66,9 arasinda enerji tasarrufu saglamaktadir. Ancak, bellek ve ag
kisitlamalar1 nedeniyle ger¢cek zamanli uygulamalarda sistem c¢okmelerinden
muzdarip olmaktadir. Bu sorunu ele almak i¢in, Yinelemeli Alternatif Optimizasyon
(IAO) yontemi, DNN katmanlar1 i¢in optimum bdlme noktasini belirlemek tizere
hesaplama ve iletisim maliyetlerini degerlendirmektedir (Tang vd., 2021). Ek olarak,
baska bir ¢alisma, karmasik a§ mimarilerini daha kiiclik alt modellere bolerek
basitlestirmek i¢in kanal bazinda budama sunmaktadir (Yu vd., 2024). Ancak, tiim
bu yaklasimlar bellek tiiketimi ve enerji verimliligiyle ilgili zorluklarla karsilasmaya
devam etmektedir. Bu nedenle, mevcut literatiirde ilk kez, MH algoritmalari,
DNN'lerde bolme katmanini belirlemek i¢in yeni bir yaklagim olarak 6nerilmekte ve

potansiyel olarak daha verimli bir ¢6ziim sunmaktadir. Ek olarak bu c¢aligmalar veri
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paketi kaybimi ele almamaktadir. Bu veri kayiplar1 genellikle cesitli veri yeniden

yapilandirma teknikleri kullanilarak azaltilmaktadir.

1.3. ISBIRLIKCi ZEKA VE VERI YENIDEN YAPILANDIRMA

CI alaninda, goriintii paketleri E2E-E2C arasinda iletilirken kayba maruz
kalmaktadir. Bu sorun, 6zellik tensorleri i¢indeki eksik veri paketlerini kurtarmak
icin tensOr tamamlama yontemlerinin incelenmesinde dnemli ilgi gormektedir. (Liu
vd., 2013)'de yazarlar, basit diislik riitbeli tensér tamamlama (SiLRTC) ve yiiksek
dogruluklu diisiik riitbeli tensor tamamlama (HaLRTC) dahil olmak iizere temel
yontemleri vurgulamaktadir. SiLRTC, bagimliliklar1 ele almak i¢in bir blok
koordinat inig yontemi ve bir gevsetme yaklasimi kullanarak optimum sonuglar igin
potansiyelini gdstermektedir. Ote yandan HaLRTC, diisiik riitbeli tensor zorluklarina
odaklanan alternatif bir yon yontemi kullanmaktadir. Ancak, her iki yontemde de
yeniden yapilandirma siireleri uzun olmakta ve iyilestirme basaris1 verimli
olmamaktadir. Daha sonraki bir ¢aligmada (Bragilevsky & Bajic, 2020), yazarlar
Uyarlamali Dogrusal Tensér Tamamlama (ALTeC) adi1 verilen yeni bir yaklasim
tanitilmaktadir. ALTeC, hiz acisindan SiLRTC ve HaLRTC gibi geleneksel
yontemlerden daha iyi performans gostermesine ve karsilastirilabilir dogrulugu
korumasina ragmen bir siirlamayla birlikte gelmektedir. Ozellikle, ALTeC, belirli
bir ara Ozellik tensorii igin uyarlanmis belirli bir DNN modelinin 6n egitimini
gerektirmektedir. Bu sorunu iyilestirmeye odaklanan baska bir calismada (Dhondea
vd., 2021), derin 6zellik tensorlerindeki eksik veri paketlerini kurtarmak icin icerik
uyarlamal1 dogrusal tensdr tamamlama (CALTeC) ydntemi dnerilmektedir. Onerilen
yontem, verimli veri paketi geri yliklemesi icin Ozellik tensoriiniin benzer
kanallarindaki eksik ve kullanilabilir 6zellik paketleri arasindaki afin iligkiden
yararlanmaktadir. Daha da 6nemlisi, CALTeC hizlidir, uyarlanabilirdir, 6n egitim
gerektirmeden isbirlik¢i zekada mevcut veri paketi kurtarma yontemlerinden daha 1yi
performans gostermektedir. Ancak, uzak taslak goriintiilerinde kanitlanmamustir.
Baska bir ¢alismada (Baji¢, 2021), yazarlar, 6zellik tensorlerindeki eksik veri
paketlerini kurtarmak i¢in kismi diferansiyel denklem tabanli goriinti boyama
yontemleri kavramini, 6zellikle Navier-Stokes yaklasimini (Bertalmio vd., 2001)

kullanmaktadir. Boylece, Navier-Stokes boyama yontemi, eksik bolgeleri doldurmak
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icin uzamsal olarak bitisik verilerden gelen yiizey akisina dayanmaktadir. Ancak bu
yaklagim goriintiilerde bulaniklifa neden olmaktadir. Bu sorunun DNN tahminleri
tizerindeki etkisi goz Oniine alindiginda iletimi optimize etmek igin alternatif bir
yaklasim Onermektedir (Y. Wang vd., 2021). Onerilen ydntem, buluta aktarimlari
sirasinda temel piksellere oncelik vererek video karelerini yeniden olusturmaktadir.
Ancak, siirekli degisen trafik kosullarina hizli adaptasyon ihtiyact nedeniyle bu
yaklasimin O6nemli bir dezavantaji ise video karelerinin biiyiik bir kisminin kritik
Ozellikler icermesi ve bu tiir dinamik ortamlarda genel verimliligini sinirlamaktadir.
Genel olarak, bu kategorideki ¢alismalar uzun mesafeli goriintiilerde sinirh basartya

sahip olmakta ve bu durum DNN tahminlerinin performansini azaltmaktadir.

1.4. ISBIRLIKCI ZEKA VE OTOMATIK KODLAYICI

AE, iletim sirasinda kaybolan veri paketlerini yeniden yapilandirmada kritik
bir rol oynayarak veri biitliinliigiinii saglamakta ve dinamik ag kosullarinda tahmin
dogrulugunu korumaktadir (Jankowski vd., 2020). AE mimarisi, veri yeniden
yapilandirma yontemlerinin neden oldugu sorunlar iyilestirmek i¢in uygulanacaktir.
AE'ler genellikle giris yeniden yapilandirma goérevleri i¢in kullanilmakta ve bir
kodlayici ve bir kod ¢6ziicii olmak {izere iki ana bilesenden olusmaktadir. Kodlayici,
bir goriintii gibi bir girdiden temel 6zellikleri ¢gikarmaktan ve bunlar1 yogun, gizli bir
gosterime sikistirmaktan sorumlu olmaktadir (Yao vd., 2020). Bu sikistirilmis form,
girisi anlamak ve yeniden yapilandirmak i¢in gereken temel bilgileri yakalamaktadir
(Pathak vd., 2016; Sbai vd., 2021). Kod ¢6ziicii daha sonra bu gosterimi kullanarak
orijinal verileri yeniden yapilandirmakta veya doldurmaktadir. Bu strateji, eksik
pikselleri veya eksik veya bozulmus verilerdeki ayrintilari kurtarmak i¢in 6zellikle
degerli olmaktadir (Xiang vd., 2023). Genellikle 6nemli kaynak kisitlamalariyla kars1
karsiya kalan IoT sistemlerinde, AE'leri kullanan CI tekniklerinin dagitimi, optimum
olmayan kaynak kullanimina yol acabilmektedir. Sonug¢ olarak, AE'ler cihazlar
arasinda daha verimli iletim icin verileri sikistirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu
baglamda, (Jankowski vd., 2020), tam girdiler yerine 6zellik haritalarini ileterek bant
genisligi tiiketimini azaltan AE tabanli Derin Ortak Kaynak-Kanal Kodlamasi
(DeepJSCC) yontemini tanitilmaktadir. Ozellik haritas1 (ing: feature map) boyutlarmi

azaltmak, dogas1 geregi bir veri sikistirma yontemi gibi davranarak bant genisligi
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tilketimini etkili bir sekilde azaltmaktadir. Baska bir ¢alisma (Yao vd., 2020),
AE'lerin E2C bosaltmadaki roliinii arastirmakta ve AE tarafindan kolaylastirilan veri
sikistirma, mevcut bant genisli§ine gore veri isleme icin optimum bdlme noktalarini
belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu yontem, hesaplama gorevlerinin ve veri
iletiminin dagitimint optimize ederek, IoT sistemleri i¢indeki smirli kaynaklarin
verimli kullanimina daha fazla katkida bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda kaydedilen
ilerlemeye ragmen, genellikle iletilen toplam veri hacmi ve iletim sirasinda veri
kayb1 potansiyeli ile ilgili sorunlar1 tam olarak ele almamaktadir. Bunu ele almak
i¢in, (Sbai vd., 2021)'te tanimlanan arastirma, diisiik gli¢lii genis alan ag1 (LoRa) gibi
diisiik bant genisligi teknolojileriyle donatilmis sistemlerde AE'lerin kullanimini
arastirmaktadir. Bu baglamda, AE'ler bolinen nokta algilama ve veri iletimini
yoneterek diisiik ag kosullar1 altinda karmagik DNN'lerin isleyisini desteklemektedir.
Ancak, bu yontem boliinen noktalar1 dinamik olarak hesaplamamakta veya kablosuz

iletim sirasinda goriintli paketlerindeki kayiplar1 azaltmaya odaklanmamaktadir.

Tablo 1. Onerilen DSPCI-MTL ilgili calismalara genel bakis.

Reference Goriinti DNN Isbirlikei Cok DNN Tahmin
Yeniden Boliinme Zeka Gorevli Ciktist
Yapilandirma Noktasi Ogrenme
(Alvar &
Bajic, 2019) + - + + +
(Karjee,
Naik S, vd., Nicemleme
2022) - + Olmadan + -
(Karjee,
Anand, vd., Nicemleme
2022) - + Olmadan - -
(Bakhtiarnia Nicemleme
vd., 2023) - + Olmadan - -
(Hu vd.,
2024) - - + - +
(Alvar vd.,
2022) + - + + +
(Capogrosso
vd., 2023) - + + - +
(Liu vd.,
2013) + - - - +
(Bragilevsky
& Bajic,
2020) + - + - +
(Dhondea
vd., 2021) + - + - +
(Bajic,
2021) + - + - +
(Y. Wang + - + - +
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vd., 2021)
(Jankowski
vd., 2020)
(Yao vd.,
2020)
(Sbai vd.,
2021)

Tablo 2. Onerilen DSPCI-MH ilgili ¢alismalara genel bakis.

Referans

Cok
Gorevli

Boliinme
Noktasi
Belirleme

Enerji

Hafiza

Cikarim
Siiresi

Batch
Boyutu

Bant
Genisligi

(Alvar &
Bajic, 2019)
(Alvar vd.,
2022)
(Kang vd.,
2017)
(Eshratifar
vd., 2021)
(Li vd.,
2020)

(H. Wang
vd., 2019)
(Gao vd.,
2019)
(Capogrosso
vd., 2023)
(Bakhtiarnia
vd., 2023)
(Karjee,
Naik S, vd.,
2022)
(Karjee,
Anand, vd.,
2022)

(Mao vd.,
2017)
(Miao vd.,
2020)
(Zeng vd.,
2021)
(Tang vd.,
2021)

(Yu vd.,
2024)

+

+

+

+
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IKINCi BOLUM

2. Onerilen MTL-Tabanh Metot

Bu boliimde, IoT ve DNN uygulamalarindaki iki temel zorluk olan rastgele
belirlenen bdliinme noktalar1 ve 6zellik haritalarinin bulut cihaza iletilmesi sirasinda
olusan veri kaybinin iyilestirilmesi i¢in Onerilen metodoloji ayrintili olarak
sunulmakta ve gergeklestirilen deneyler dogrultusunda elde edilen bulgular
degerlendirilmektedir. Oncelikle, gelistirilen ydntemin temel bilesenleri, teorik
altyapisi ve uygulama asamalar1 ele alinmakta, ardindan kapsamli deneysel analizler
1s181inda yontemin etkinligi ve performansi tartigilmaktadir. Elde edilen sonuglar,
yontemin loT sistemlerinde tahmin dogrulugunu artirma ve islem siirelerini optimize

etme konusundaki katkilarin1 ortaya koymaktadir.

2.1. ONERILEN DSPCI-MTL METODOLOJISI

Bu bolim, IoT sistemlerinde E2E-E2C cihazlar1 i¢in goriintii isleme
uygulamalarinda tahmin dogrulugunu artirmak ve c¢ikarimi hizlandirmak igin
gelistirilen metodolojiyi tanitmaktadir. Bu aragtirmanin merkezinde, tek basma IoT
cthazlarmin belirli 6zelliklerinden ziyade etkili bulut analizine odaklanan bu cihazlar
ile bulut arasindaki etkilesim yer almaktadir. Bu nedenle, cihaz 6zelliklerinden
bagimsiz olarak genel bir yontem &nerilmektedir. Isbirlik¢i Zeka ile Coklu Gorev
Ogrenme Uygulamasinda Dinamik Boliinme Nokta Hesaplamasi (DSPCI-MTL)

olarak adlandirilan yontem, verimli ag boliimlendirmesi elde etmek icin MTL'i Cl ile

entegre etmektedir.

2.1.1. Onerilen DSPCI-MTL Mimarisi
Onerilen DSPCI-MTL metodolojisinin mimarisi Sekil 1'de gosterilmektedir.
Onerilen yéntem, MTL yaklasimini kullanarak bir DNN egitimi ile baglamaktadir.
Egitimin ardindan, mevcut ag bant genisligine ve buluta iletilecek veri hacmine gore
dinamik bir boliinme noktasi belirlenmektedir. Bu boliinme noktasi, E2E-E2C
cihazlart tarafindan iiretilen ¢iktilar icin 6zel olarak optimize edilmis DNN
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katmanlarina nicemleme uygulandiktan sonra tanimlanmaktadir. Bu islem, verimli
veri islemeyi saglamak icin agin en uygun sekilde boliimlenmesini saglamaktadir.
Bolme noktasmi tanimladiktan sonra DNN dinamik olarak béliimlenmektedir. Ilk
segment, ham veri girislerini isleyerek ve nicemlenen 6zellik haritalar1 iireterek ug
cihazda calismaktadir. Bu 0zellik haritalar1 daha sonra paketlenerek buluta
iletilmektedir. Nicemleme (ing: Quantization), veri temsilindeki degisiklikler
nedeniyle genellikle DNN performansini diisiirse de, bu sorun, verileri orijinal
bicimine geri yiikleyen buluttaki tersine nicemleme yoluyla iyilestirmektedir. Veri
iletimi sirasinda kaginilmaz paket kayiplarini gidermek i¢in, 6zellik haritalarindaki
kayip verileri yeniden olusturmak icin bir AE kullanilmaktadir. Bu yeniden
yapilanma, DNN’in ikinci segmentinin, veri kaybi ve iletim kisitlamalarinin
zorluklarina ragmen yiiksek performansi koruyarak, belirli uygulamalara uyarlanmis
tahmin gorevlerini etkin bir sekilde yiiriitebilmesini saglamaktadir. Onerilen
yaklagim i¢in bu boéliimde DNN egitiminin asamalari, CI-MTL ve Dinamik Boliinme
Nokta Uygulamasi ve AE verilerinin yeniden yapilandirilmas: agiklanacaktir.
Deneysel bulgular DNN mimarisinin bir agiklamasini saglayacaktir

Onerilen yontemin temel amaglar1 gecikmeyi azaltmak, dogrulugu artirmak ve
kaynak kullanimini verimli hale getirmektir. Bu baglamda, u¢ ve bulut arasindaki is
yiikiinii dengeleyerek isleme siiresini optimize etmekte ve gecikmeleri azaltmaktadir.
Ek olarak, AE tabanli veri rekonstrilkksiyonu ile tahmin dogrulugu korunarak
artirilmaktadir. Bu hedefler dogrultusunda 6nerilen yontemin ¢alisma mekanizmasini
su sekilde 6zetleyebiliriz.

1) DNN ve MTL Entegrasyonu: Bu yaklasim, DNN'lerin siniflandirma,
boliimleme ve derinlik tahmini olmak {izere aym1 anda birden fazla gdrevi
o0grenmesini saglamaktadir. MTL, gorevler arasinda ortak temsil 6grenimini tesvik
ederken modelin genel verimliligini artirmaktadir.

2) Ug ve Bulut Cihazlar1 Arasindaki Isbirligi: CI cercevesinde, modelin bir
boliimii u¢ cihazda islenmek tizere ayrilirken diger boliimii bulutta galistirilmak
tizere yapilandirilmaktadir. Bu yaklagim, ilk islemleri u¢ cihazda gerceklestirerek
veri mahremiyetini korumaktadir. Ayrica, daha hesaplama yogun islemlerin bulut
tarafinda ylriitiilmesi sayesinde islem siiresi ve kaynak kullanimi optimize

edilmektedir.
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3) Dinamik boliinme noktasi belirleme: Modelin boliinme noktasi, cihazlarin
ag bant genisligine, veri hacmine ve islem kapasitesine gore dinamik olarak
belirlenmektedir. Bu, agin is yikiinii u¢ ile bulut arasinda en verimli sekilde
paylasmasini saglamaktadir. Bolme noktasi belirleme islemi, katmanlardaki veri
yogunlugu ve sikistirma oranlarina dayanmaktadir.

4) AE ile veri yeniden yapilandirma: Ug cihazdan buluta veri aktarimi sirasinda
olusabilecek veri kaybimi telafi etmek i¢in bulutta bir AE kullanilmaktadir. AE,
yeniden yapilandirma islevlerini devralmakta ve kayip goriintii verilerini yeniden
yapilandirarak sistemin tahmin dogrulugunu artirmaktadir.

MTL

Gorev 1
(Gbrunlu Segmentasyonu)

Gérev 2
- (Derinlik Tahmini)

Gorev 3
(Slnlﬂandlrma)

DNN
Modeli

l—‘ /
Dinamik Boéliinme Noktasi Belirleme

DNN en uygun noktadan bolunda.

. A . pa 7
O © DNN Ikinci
Birinci Bélim . e
. Bo6lum (Bulut)
(Ug) : y
Cl - Ug Tarafi Cl - Bulut Tarafi
Tersine
Ozellik Haritasi e 2T
Giris Goruntust Son Ozellik Gonderme
Haritasi e Auto Encoder ile Yeniden Yapilandirma ~ Yeniden Olusturulan
Paketleme Ozellik Haritasi

Ozellik
Haritasinda
Benzer Garselleri

[ e

Ozellik Haritalari

Gorintiyi Benzer |
Goruntulerle

Yeniden Olusturma J

. Kayph
Ozellik Haritas

Gorev 1
(Segmentasyon)

Gorev 2
(Derinlik Tahmini)

Gorev 3 Araba, Agag, Yol, Trafik

(Siniflandirma) isareti, ...

Sekil 1. Onerilen DSPCI-MTL Metodolojisinin illiistrasyonu.
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2.1.2. CI-MTL & Dinamik Boliinme Noktas1 Uygulamasi

Daha oOnce tartisildig: iizere CI, hesaplama verimliligini artirmak ve kaynak
kullanimin1 optimize etmek i¢cin DNN'yi birden fazla cihaza bolmeyi icermektedir.
Bu strateji, siirii sistemleri veya E2E-E2C cihazlar1 gibi karmasik sistemlerin
calismasini kolaylastirmakta ve paylasilan bir DNN'nin farkli cihazlarda ¢alismasina
olanak tanimaktadir. DNN'yi bolerek, u¢ cihazlar buluta goriintii verileri yerine
Ozellik haritalar ileterek veri gizliligini artirmakta ve bant genisligi kullaniminm
azaltmaktadir. Onerilen CI-MTL metodolojisi, paylasilan bir mimaride ilgili
gorevleri ortak olarak egiterek 6grenme verimliligini ve performansini artirmak igin
MTL'den yararlanmaktadir. Bu yaklasim, yalmizca gorevler arasinda genellemeyi
tyilestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda gosterimleri paylasarak hesaplama maliyetini de
optimize etmektedir. Uygulamamiz ii¢ temel géreve odaklanir:

e Derinlik tahmini (T9)

e GOriintli segmentasyonu (T°)
e  Goriintii siniflandirmasi (T<)

Her gorev, gelistirilen ii¢ birincil siiflandiric1 olan 7" simifi altinda 'T%, 'T°' ve 'T"
olarak kategorize edilmektedir. Gorev siniflandiricilari, her siniflandirict k'nin ilgili
gorevi i¢in O0grenmeyi optimize edecek sekilde uyarlandigir veri kiimesi boyunca
egitilmektedir. Siniflandiric1 indeksi {Tik}:zl, olarak gosterilmektedir. Burada i’
gorev indeksini ve ‘m’ maksimum O0grenme gorevi sayisini belirtmektedir. Bu yapi,
her gorevin en iyi sekilde Ogrenilmesini saglayarak veri Orneklerinden etiketlere
islevsel eslemeleri verimli bir sekilde modellemektedir (Y. Zhang & Yang, 2018).
Smiflandiricilar arasinda kullanilan her bir gorev i¢in egitim kiimesi denklem 1°de

gosterilmektedir.

n
Dy = {(x. %)}, (1)
Burada '’ her gorev i¢in mevcut egitim Orneklerinin sayisim1 ve 7' her ornek

endeksini belirtmektedir. (xj,yj) sirastyla ornekler ve etiketleri temsil etmektedir.

Bu gorevler arasinda kullanilan genellestirilmis 6grenme fonksiyonu denklem 2 ile

hesaplanmaktadir.
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M(x;, ;) = train {Tf(x, )}, )

Burada ‘m’, ag genelinde kapsamli 6grenmeyi garanti eden maksimum Ogrenme
gorevi sayisini temsil etmektedir. Veri kiimesi, MTL araciligiyla uygun siniflara
kategorize edilerek egitildikten sonra ag kritik bir faz-dinamik bdlme noktasi
belirlemesinden ge¢mektedir. Bu siireg, sinirli kapasiteli donanim platformlarinda
verimli islemeyi kolaylastirarak, tensorleri daha diisiik bit genisligi depolama igin
uyarlamak amaciyla nicemleme i¢cermektedir (Choi & Bajic, 2018). Nicemleme ve

sonraki bolme noktas1 hesaplamasi formiilii denklem 3'e dayanmaktadir.

V, = round < o min(VAMP (2Mbit — 1)) (3)

max(Ve)—min(Ve)

Burada, ‘e’ tensoriin her katmanim ifade etmektedir. V, € RR*¢XC" her katmandaki
Ozellik haritas1 verilerini igeren tensér olmakta ve 'R’, 'C' ve 'ch’ sirasiyla satirlarin,
siitunlarin ve kanallarin boyutlarim1 temsil etmektedir. Nicemlemenin ardindan, her
katmanin yapilandirmasi, optimum bolme noktasinin belirlenmesini bildirmektedir.

Bu yapilandirma, denklem 4'te bulunan fonksiyonla tanimlanmaktadir.

f(x]) = fL(fL—l("'fl(xj))) 4)
Burada, x; girisi belirtirken, 'f;' ile 'f;' arasindakiler agin girisinden ¢ikisina kadar
olan islem dizisini temsil etmektedir. 42’ olarak belirtilen katmandan gelen 6zellik
haritas1 ¢iktisi, verilerin uctan (6n taraf) buluta (arka taraf) gecisini belirtmektedir.
Boliinme noktalarinin en iyi sekilde belirlenmesi ayrica agin her bir parcasi igin
sikistirma oranlarinin ve ¢ikarim siirelerinin analizini icermektedir. Veri verimliligini

degerlendirmek i¢in kritik olan sikistirma orani denklem 5'e gore hesaplanmaktadir.

[V(ho)l
¢, =2 5)

Burada ‘V(h;)’, ‘L’ katmaninin nicellestirilmis ¢iktis1 ve x’, o katmana ait girdi

boyutunu ifade etmektedir. Optimum bdlme noktalari i¢in ¢ikarim siireleri, denklem

6 kullanilarak belirlenmektedir.

IT, = IT{z + ¢, Tpo + Isz+1,k + ITI?+1,L (6)
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Burada ‘I Tlf’ ., birinci katmandan z" katmana kadar kiimiilatif ¢ikarim siiresi olmakta
ve 'ITZbH'k’ uc cihazdan bulut cihaza kadar olan islem siiresini temsil etmektedir.
'IT,?H'L' son katmana kadar arka taraftaki DNN alt modelinin ¢ikarim siiresi olarak

tanimlanmaktadir. ’c,ITr,’ bu katmanin sikistirma oranini belirtmektedir. ‘ITg(’
boliinme noktasinin olmadigi tam bosaltma senaryosundaki iletim siiresini temsil
etmektedir. Bant genisligi ve veri hacmindeki dalgalanmalar dikkate alindiginda

toplam ugtan uca ¢ikarim stiresi denklem 7 ile hesaplanmaktadir.

Dc
IT, = IT/, L4 TP, (7)
Burada, ‘Dc,’ sikistirma ve iletim igin hazirlanan verileri, ‘r’ mevcut bant genisligini

Dcy, . 2 . . . . . .
ve 'Tp’ ise ‘z katmandaki sikistirma etkisini temsil etmektedir. ‘Isz+1,L‘ ifadesi, z

+ 1 katmanindan L katmanina kadar olan ¢ikarim siiresini 6l¢mektedir. Diger
terimler ise daha Once tanimlanmistir. Daha sonra denklem 8'e gore tiim olasi
katmanlarda bu ¢ikarim siiresini en aza indirerek optimum bdlme noktast olan ‘S,

belirlenmektedir.

Sopt = argmin IT, (8)
ze {0,L}

Bu, gercek zamanli ag kosullar1 ve is ylikii gereksinimlerine bagl olarak hesaplama
gorevlerinin ug¢ ve bulut arasinda etkili bir sekilde dagitilmasiyla DNN'nin optimum

sekilde calismasini saglamaktadir.

2.1.3. Auto Encoder ile Veri Yeniden Yapilandirma

CI kullanan bulut tabanli sistemlerde, nicemleme ve iletim asamalari
sirasindaki  veri kayiplari, tahmin modellerinin performansini 6nemli Olgiide
diisiirebilmektedir (Choi & Bajic, 2018; Eddahmani vd., 2023). Bu makale, bulut
tarafinda tahmin dogrulugunu korumak i¢in gerekli olan bu tiir kayiplardan etkilenen
veri paketlerini yeniden olusturmak i¢in AE mimarilerinin etkinligini arastirmaktadir.
AE, oncelikle ek sikistirma gerektirmeden dogal bir veri darbogaz1 gorevi gorerek
kodlama ve kod ¢ozme islemleri i¢in kullanilmaktadir. Bu islev, ag kaynaklarinin
verimli bir sekilde kullanilmasini kolaylastirdigi ve u¢ ve bulut cihazlar1 arasindaki
iletimlerde veri biitiinliglinii korudugu CI sistemlerinde o6zellikle avantaj

saglamaktadir (Aljabri vd., 2024; Matsubara vd., 2023; Uyanik vd., 2023).
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Geleneksel olarak, AE'ler CI cergeveleri i¢cinde dogrudan gdriintii yeniden olusturma
icin yaygin olarak uygulanmamaktadir. Ancak Onerilen caligmada, Ozellikle
nicemleme sonras1 gorilintii kurtarma ve iletim hatalarin1 hedef alarak bu kapasitedeki
potansiyellerini arastirmaktadir. Yeniden yapilandirma siireci, goriintiilerin kalitesini
parlaklik, kontrast ve yapisal benzerlik olmak {iizere iic temel unsura gore
degerlendiren Yapisal Benzerlik Endeksi Ol¢iimii'nden (SSIM) yararlanmaktadir. Bu
metrikler, benzerligi degerlendirmek i¢in SSIM endeksinde (Nilsson & Akenine-
Moller, 2020) birlestirilen goriintiilerin ortalama parlakligi, varyansi ve kovaryansi
kullanilarak hesaplanmaktadir. SSIM endeksi, AE egitimi i¢in orijinal, kayip oncesi
goriintiilere en cok benzeyen Ozelliklere sahip goriintiileri se¢gmeye yardimei
olmaktadir. Bu hedefli egitim, AE'lerin kritik goriintii 6zelliklerini etkili bir sekilde
O0grenmesini ve yeniden yapilandirmasini saglayarak, kaybolan veri paketlerinin
yiiksek kalitede kurtarilmasint saglamaktadir. AE'leri bu yenilik¢i sekilde
uygulayarak, bu tez CI sistemlerinin saglamligini artirarak bulut bilisim ortamlarinda
giivenilir goriintii isleme sonuglar1 saglamakta ve kapsamli veri iletimi ihtiyacim
azaltarak bant genisligi kullanimini optimize etmektedir. Bu yontem yalnizca veri
paketi kaybinin etkisini azaltmakla kalmaz, ayni zamanda daha siirdiiriilebilir ve

verimli ag kaynak yonetimine de katkida bulunmaktadir.

2.1.4. Onerilen DSPCI-MTL Yoéntemin Akis Semasi ve Pseudocode
Bu boliimde, 6nerilen yontemin ¢alisma mekanizmasini 6zetleyen akis semasi

ve ayrintili sozde kod sirastyla Sekil 2'de ve Algoritma 1'de sunulmaktadir.
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MTL icin DNN egitimi

v

Bant genisligine ve batch
boyutuna gire DNN
katmanlarinin cikanm zamani
kazammlarini hesapla

Hayr

ptimum Katma

Evet

—

DMNN'yi optimum

katmana kadar
caligtir

A 4
o

Ug cihaz tarafindan
olugturulan dzellik
haritalar
N

Bulut Aygitina

Gonder

Bulut DNMN

Bitir

Yeniden ol

dzellik haritalar Cloud
DMM tarafindan isle

lugturulan Ug farkh gérev icin

DMN tahminlerinin

ciktisi

A

b

Alinan dzellik
haritalannda eksik
paketlere sahip
qorintiileri belirle

Auto-Encoder ile ozellik
haritalanm yeniden
olugturun

Sekil 2. Onerilen DSPCI-MTL y&ntemin akis semast.
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Algoritma 1. Onerilen metodun Pseudo code olarak gosterimi.

# Modelin nicemleme uygulanmasi

function Quantize Model(M):
Q_M = Quantize(M) # Modelin nicemlemesini uygula
return Q M

# Dogal darbogazlar: bul
function Get_Natural Bottlenecks(Q M, input_size):
Natural Bottlenecks = []
for L iin Q_M.Layers[:-1]: # Son katman hari¢ tiim katmanlar iizerinde dongii
if L i.output_shape is not None:
Output_Size = Calculate Output Size(L i.output shape) # Cikti boyutunu hesapla
return Natural Bottlenecks

# Cikarim siiresini hesapla
function Get_Inference Time(Model, Batch_Size, Input_Shape, Repetitions=10):
Warmup(Model, Batch_Size, Input_Shape, Repetitions) # Isinma iterasyonlar1
Start Time = Timer()
for i in range(0, Repetitions):
Model(Predict(Input_Shape))
End Time = Timer()
Inference_Time = (End_Time - Start_Time) / Repetitions
return Inference Time * 100 # Milisaniye cinsinden dondiir

# Belirli bir katmandan itibaren kuyruk modelini ¢ikar

function Get_Tail Model(M, Start Layer Index):
Tail Model = Subset Model(M, Start Layer Index, End Layer=M.End)
return Tail Model

# Her bolme noktasi icin ¢ikarim siireleri ile bir batch tablosu olustur
function Create_Batch _Table(M, Config):
Q_M = Quantize_Model(M)
Natural Bottlenecks = Get Natural Bottlenecks(Q_ M, Config.input size)
Batch_Table = {}
for Batch_Size in Config.batch_sizes:
Batch_Table[Batch_Size] = {}

# Ug cihazda tiim model i¢in ¢ikarim siiresini hesapla
with Device(Config.processors.weak):
Batch_Table[Batch_Size]["Whole Device"] = Get_Inference Time(Q_M, Batch_Size, Config.input_shape)
# Bolmeler i¢in ¢ikarim siiresini hesapla
for N in Natural Bottlenecks:
Head Model = Extract Head Model(Q M, N["Layer Name"])
with Device (Config.processors.weak):
Head Time = Get_Inference Time(Head Model, Batch_Size, Config.input_shape)
Next_Layer_Index = Get_Layer_Index(Q_M, N["Layer_Name"]) + 1
Tail Model = Get_Tail Model(Q_M, Next Layer Index)
with Device(Config.processors.strong):
Tail_Time = Get_Inference_Time(Tail_Model, Batch_Size, Get_Layer Input _Shape(Tail_Model))
Data_Load = Calculate_Load(N["Bandwidth"], Batch_Size, Config)
Total Time =Head Time + Tail Time + (Data_Load / Config.bandwidth)
Batch_Table[Batch_Size][N["Layer Name"]] = {
"Total_Time": Total_Time

)
Save Batch Table(Batch Table, Config)
return Batch_Table

# Cikarim sonuclarim analiz et ve grafikle
function Create_Inference Plots(Batch_Table, Config):
Split_Points = Get_Split Points(Batch_Table)
Bandwidths = Config.bandwidth _range
for Batch_Size in Batch_Table.keys():
Results = Compute Times For Splits(Batch Table[Batch_Size], Bandwidths)
Plot_Inference Times(Results, Bandwidths, Batch_Size)
Analyze Optimal_Splits(Batch_Table)
Visualize Optimal Splits(Batch Table, Config)
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2.2. ONERILEN DSPCI-MTL YONTEMI DENEYSEL SONUCLARI

Bu boliimde, onerilen DSPCI-MTL metodolojisinin daha ¢esitli veri kiimeleri
lizerinde uygulanmasina odaklanilarak iki farkli veri kiimesiyle elde edilen sonuglar
sunulmaktadir. Bu baglamda, ilk veri kiimesi olan Cityscapes (Cordts vd., 2016),
derinlik tahmini ve anlamsal segmentasyon gorevleri i¢in piksel diizeyinde
etiketlemeye sahip toplam 2975 egitim, 500 dogrulama ve 1525 test goriintiisiinden
olusmaktadir. Diger veri kiimesi ise ImageNet (Deng vd., 2009), siiflandirma gorevi
i¢cin kullanilmakta ve 1000 nesne sinifini igeren 1.281.167 egitim, 50.000 dogrulama
ve 100.000 test gorintiisiinden olusmaktadir. Cityscapes ve ImageNet veri
kiimelerinin temel oOzellikleri Tablo 3'te sunulmaktadir. Derinlik tahmini
performansin1 degerlendirmek i¢cin Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) metrigi
kullanmilmisgtir. RMSE, tahmin edilen ve ger¢ek derinlik degerleri arasindaki
dogrulugu niceliksel olarak ifade etmektedir. Daha diisiik RMSE degeri, tahminlerin
gercek derinlik degerlerine daha yakin oldugunu gostermektedir (Blanc-Durand vd.,
2020; Z. Wang vd., 2020). Anlamsal segmentasyon performansini degerlendirmek
icin Kesisim Birlesim Orani (IoU) metrigi kullanilmistir. Bu metrik, tahmin edilen
segmentasyon ile gercek segmentasyon arasindaki Ortiismeyi Olgerek, piksel
siniflandirmasinin  dogrulugunu degerlendirmektedir. Tim simiflar i¢in IoU
degerlerinin ortalamasi alinarak Ortalama IoU (Mean IoU) hesaplanmakta ve boylece
hem modelin genel performansim1 hem de her bir simf i¢in etkinligini 6lgmek
amaciyla kullanilmaktadir (Pham, 2021). Siniflandirma gérevinde ise modelin dogru
tahmin performansmni degerlendirmek icin dogruluk (accuracy) metrigi
kullanilmaktadir (Mrudula vd., 2024). Bu metriklerle, bir sinifin dogru tahmin edilip

edilmedigi nesnel bir degerlendirme kriteri olarak belirlenmistir.

Tablo 3. Veri kiimelerinin a¢iklamas.

Veri Seti Egitim Seti Test Seti Dogrulama Seti Obje Smuf Boyutu
Cityscapes 2975 1525 500 30
ImageNet 1.281.167 100.000 50.000 1000
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2.2.1. DSPCI-MTL i¢in Kurulum ve Yapilandirma

Onerilen yéntem icin deneyler, tablo 4'te ayrintili olarak sunulan belirli bir
yazillm ve donamim yapilandirmasi kullanilarak  gergeklestirilmistir. Bu
yapilandirmalar, kullanilan Python ve TensorFlow stiriimleriyle birlikte hem u¢ hem
de bulut bilisim bilesenlerine ait donanim 6zelliklerini igermektedir. Ug cihaz olarak,
diisiik kapasiteli bir CPU'ya sahip bir diziistii bilgisayar kullanilmistir. Buna karsilik,
bulut bileseni, yiiksek performansli GPU'lar igeren uzak bir sunucu tarafindan
yonetilerek u¢ cihazin CPU’suna kiyasla 6nemli 6l¢iide daha yiiksek hesaplama giicii
sunmaktadir. Ayrica, Onerilen yontemin analiz ve degerlendirilmesi i¢in kullanilan

parametreler ile karsilastirma amaciyla belirlenen olglitler tablo 5'te tanimlanmistir.

Tablo 4. Kullanilan yazilim versiyonlar1 ve donanimlarin 6zellikleri.

Komponent Uc¢ Cihaz (Laptop) Bulut Sunucu (Remote)

Intel Core i5-7300HQ @ 2.50 Intel Xeon Gold 6226R @ 2.30
CPU

GHz GHz
RAM 8 GB DDR4 64 GB DDR4
Depolama 256 GB SSD 2 TB NVMe SSD
GPU Yok NVIDIA Tesla T4 (16 GB)
Internet Ag Wi-Fi (50 Mbps, 2.4/5 GHz) Gigabit Ethernet (1-10 Gbps)
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Tablo 5. Analiz ve degerlendirmede kullanilan parametreler.

Parametre

Aciklama

SSIM

Bu 6lgiim, goriintiilerin ortalama parlakligi, varyans1 ve kovaryans: dikkate alinarak
hesaplanmaktadir. Bu bilesenler daha sonra tahmin edilen ve gercek goriintiiler
arasindaki benzerligi degerlendirmek i¢in SSIM ile birlestirilmektedir. SSIM indeksi,
doku, kontrast ve parlaklik yapisal bilgilerine odaklanarak goriintiiler arasindaki algisal
farkliliklar1 yakalayarak goriintii segmentasyonu ve restorasyonu gorevlerinde goriintii
kalitesini ve yeniden yapilandirmanin dogrulugunu degerlendirmek ic¢in
kullaniimaktadir.

PSNR

Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (PSNR), orijinal ve bozulmus stiriimler arasindaki farki
Olcerek bir goriintiiniin veya videonun kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.
Daha yiiksek bir PSNR degeri, minimum bozulma veya bilgi kaybini yansitarak orijinal
ile bozuk goriintii arasindaki farkin daha kiigiik oldugunu gostermektedir. Bu 6l¢iim,
gorsel dogrulugu korumada algoritmalarin etkinligini degerlendirmek i¢in basit bir
yontem sundugundan goriintii sikistirma, yeniden olusturma ve restorasyon gorevlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir.

MeanloU

Anlamsal segmentasyonun performansini degerlendirmek igin Birlesim Uzerindeki
Kesisme (IoU) metrigi kullanilmaktadir. Bu 6l¢iim, tahmin edilen ve temel gergek
segmentasyonlar1 arasindaki Ortiismeyi 6lgerek piksel siniflandirmasindaki dogrulugun
bir degerlendirmesini saglamaktadir. Tim siniflar genelinde ortalama IoU'yu
hesaplayan Ortalama IoU, segmentasyon modelinin genel performansini 6lgmek igin
kullanilmaktadir. Bu yaklasim, hem modelin genel etkililigini hem de bireysel siniflar
arasindaki performansinin ayrintili bir degerlendirmesine olanak taniyarak modelin
giicli yonlerine ve belirli kategorilerde gelistirilebilecek alanlara dair iggdriiler
sunmaktadir.

RMSE

Derinlik tahminini degerlendirmek igin tahmin edilen ve ger¢ek derinlik degerleri
arasindaki dogrulugu olgmek amaciyla Ortalama Karekok Hata (RMSE) metrigi
kullanilmaktadir. RMSE, tahmin edilen ve gergek derinlik degerleri arasindaki ortalama
kare farklarm karekokiinii hesaplayarak tahmin hassasiyetinin sayisal bir Olgiisiini
saglamaktadir. Daha diisiik bir RMSE degeri, tahmin edilen derinlik degerlerinin gercek
degerlere daha yakin oldugunu gostererek derinlik tahminindeki daha yiiksek dogrulugu
yansitmaktadir. Bu 06l¢iim, biiylik hatalara karst duyarliligi nedeniyle yaygin olarak
kullanilmakta ve bu durum derinlik tahmin modellerinin performansini degerlendirmede
etkili bir arag haline getirmektedir.

Etiket
Dogrulugu

Etiket dogrulugu, siniflandirma gorevlerindeki toplam etiket sayisina gore dogru tahmin
edilen etiketlerin oranmi 6lgmektedir. Daha yiiksek etiket dogrulugu, iistiin model
performansini yansitarak modelin smiflar arasinda etkili bir sekilde ayrim yaptigini
gostermektedir.

MAE

Ortalama Mutlak Hata (MAE), tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
ortalama mutlak farki 6lgerek modelin tahminlerinin dogrulugunu degerlendirmek igin
kullanilmaktadir. Ozellikle regresyon problemlerinde ve tahmin dogrulugunun
degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

DSSIM

Yapisal Farkhilik indeksi (DSSIM), iki goriintii arasindaki yapisal benzerligi
degerlendirmektedir. SSIM degerinden farkli olarak goriintiiler arasindaki yapisal
farkliliklar1 6lgmektedir. Daha yiiksek DSSIM degerleri, daha biiyiik yapisal farkliliklar:
ve dolayistyla daha diisiik benzerligi gostermektedir. Bu durumda, goriintii isleme
uygulamalarinda goriintii kalitesini degerlendirmek ve model performansini analiz
etmek icin kullanilmaktadir.

Cikarim
Siiresi

E2E-E2C cihazlarinin ¢ikarim siiresi, ag gecikmesi, veri aktarim siireleri ve sistem ytiki
gibi faktorler hesaba katilarak hem u¢ hem de bulut tarafindaki birlesik islem siireleriyle
belirlenmektedir.
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2.2.2. Dinamik Boliinme Noktasi Belirleme

Deneylerde kullanilan DNN, VGG-16 (Simonyan & Zisserman, 2014)
omurgasini temel almaktadir. Model, bir goriintiideki her pikselin derinliginin tahmin
edildigi derinlik tahmini, piksellere belirli etiketlerin atandigi segmentasyon ve
nesnenin siifinin tespit edildigi siniflandirma olmak iizere {i¢ gérevi yerine getirmek
tizere egitilmistir. Gorevlerin gereksinimlerine gore kullanilan kayip fonksiyonlari,
derinlik tahmini i¢in Ortalama Kare Hatasi (MSE), segmentasyon i¢in kategorik
capraz entropi ve siniflandirma i¢in softmax olarak belirlenmistir (Terven vd., 2023).
Onerilen metodolojinin kritik bir yonii, DNN mimarisi icinde dinamik b&lme noktas1
belirleme siirecinin simiilasyonu olarak tasarlanmistir. Bu siireg, verilerin baglangicta
uc cihazda islenmesini, ardindan nicemleme islemi uygulanarak nihai hesaplamanin
yapilacagi buluta iletilmesini icermektedir. Bolme noktasi karari, u¢ cihazin buluta
kiyasla daha simirli iglem kapasitesine sahip oldugu g6z oOniinde bulundurularak
verilmekte ve agin genel verimliligini optimize edecek sekilde belirlenmektedir.
Diistik internet kapasitesi senaryolarini simiile etmek amaciyla bant genisligi 7 MBps
ile sinirlandirilmis ve bellek tagmasini 6nlemek i¢in maksimum batch boyutu 15
olarak belirlenmistir. Bu kosullar altinda, degisken veri hacimleri (1-15 batch
boyutlar1) ve bant genisligi senaryolart (1-7 MBps) iizerinden islem verimliligi
degerlendirilerek DNN’de gorev bolme i¢in en uygun katman tespit edilmektedir.
Simiilasyon sonucunda, se¢ilen katmanin yigin boyutuna ve bant genisligine bagh
olarak dinamik sekilde degistigi gozlemlenmektedir. Bu dogrultuda, hangi katmanin
secildigini gdsteren 1s1 haritast sekil 3’te sunulmaktadir. Elde edilen sonuglara gore,
bolme katmani her kosul altinda dinamik olarak degismektedir. Deney sirasinda,
batch boyutunun 15 ve bant genisliginin maksimum oldugu durumda, en uygun
bdlme katmani ‘block3 pool” katmani olarak belirlenmistir. DNN, bu dinamik olarak
secilen katman iizerinden boéliinebilmektedir. 7 MBps bant genisligi kisit1 altinda
dinamik olarak secilen ‘block3 pool’ katmaninin ¢ikarim stiresinin degerlendirilmesi

icin islenen veri hacminin dikkate alinmas1 gerekmektedir.
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Sekil 3. Veri Hacmine Bagli Olarak Batch Boyutu ve Bant Genisligine Gore En Iyi
Boliinme Noktalari.

Cikarim siirelerini ayrintili olarak gosterebilmek icin Sekil 4'te karsilastirmali
grafikler sunulmaktadir. Bu grafikler, 1 ile 15 arasinda degisen farkli batch boyutlari
altinda ¢ikarim stirelerinin durumunu ortaya koymaktadir. Grafikte bulunan renkler
farkli senaryolar1 temsil etmektedir. Bu durumda, pembe, islem yiikiiniin
devredilmedigi durumu belirtirken turuncu, islemenin ii¢lincli havuzlama katmanina
kadar gergeklestirilmesini ve yesil, agik yesil ve mavi ise grafigin lejantinda
belirtilen ilgili senaryolar ifade etmektedir. Bu dogrultuda, grafikteki farkli renkler,
her katmanin iglem verimliliginin degisen ag kosullar1 altinda nasil farklilik
gosterdigini yansitmaktadir. Batch boyutlari iicli astifinda ve bant genisligi kisith
oldugunda, ‘block3 pool’ katmani en iyi ¢ikarim siirelerini saglamaktadir. Buna
karsilik, daha yiiksek bant genisliklerinde bu katman en hizli igslem siirelerine
ulagmaktadir. Ancak, ‘block4 pool’ ve ‘block5 pool’ katmanlarinin daha diisiik bant
genisliklerinde daha hizli gikarim siireleri sundugu gdzlemlenmektedir. Ozellikle, ag
‘block3 pool’ katmaninda bolmek, tiim islemenin ug¢ cihazda gergeklestirildigi
konfigiirasyonlara kiyasla toplam islem siiresini %38 oraninda azaltmaktadir. Bu
onemli 1iyilestirme, CI c¢ercevesi icinde DNN katmanlarinin dinamik olarak

secilmesinin degerini vurgulamakta ve hesaplama gorevlerini mevcut ag kosullari ile
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veri hacimlerine gore etkili bir sekilde dagitarak hem u¢ cihazlarin hem de bulut

bilisimin kaynaklarin1 optimize etmektedir.
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Sekil 4. Veri Hacimleri Arasinda Cikarim Siireleri - Batch Boyut 1'den 15'e (a-0).
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Bu baglamda, sekil 4'te gosterilen sonuglar, artan batch boyutlar1 ve azalan
bant genisliginin, aktarim siiresindeki artis nedeniyle ¢ikarim siirelerini 6nemli
Olclide uzattigini ortaya koymaktadir. Elde edilen kazang, bélme noktasinin rastgele
secimine, ¢ikarim siliresine, batch boyutuna ve ag kosuluna gore dinamik olarak
hesaplanmas1 gerekmektedir. Dinamik bdlme noktalarinin rastgele se¢ime kiyasla
sagladig1 avantajlar nicel olarak degerlendirilmekte ve sekil 5'te sunulmaktadir.
Sonug olarak, dinamik bdlme siirecinin rastgele kazang durumu her batch boyutu ve
bant genisligi ayar1 i¢in gorsellestirilmektedir. Bu analiz, islem yikiiniin
devredilmedigi senaryolarda iglem siirelerinde %61'e varan bir iyilesme saglandigini
ve oOzellikle ‘fcl’, ‘block3 pool’, ‘block4 pool’ ve ‘block5 pool’ katmanlari dahil
olmak iizere cesitli katmanlarda Onemli performans artislar1 goézlemlendigini
gostermektedir. Ayrica, agin farkli kosullar altindaki giivenilirligi, farkli batch
boyutlarinda tersine nicemleme sonrasinda paket kayiplarmi karsilagtirarak
degerlendirilmekte ve artan veri hacimleri ile paket kayiplar arasinda dogrudan bir

iliski oldugu dogrulanmaktadir.
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Sekil 5. Rastgele Boliinme Senaryolarinda Farkli Katmanlar Arasinda Dinamik
Boliinme Noktanin Performans Karsilastirmasi (a: ‘Bosaltma Yok’ b: ‘fcl’ katmani,
c: ‘block3 pool’ katmani, d: ‘block4 pool’ katmani, e: ‘block5 pool’ katmani).

Deneysel bulgularin tekrarlanabilirligini ve genellestirilebilirligini garantilemek i¢in
aragtirmamizda  kullanilan donanim  6zelliklerinin ~ kapsamli  bir  hesabim
sunulmaktadir. Calismalarda kullanilan ug¢ cihaz, IoT ve gomiilii sistemlerin diisiik
giiclii bir bilgi islem birimi karakteristigine 6rnek teskil eden Intel 15-7300HQ CPU

(2,50 GHz) ile donatilan diziistii bilgisayar olmakta ve buluttaki islem i¢in iistiin
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hesaplama performansi saglayan NVIDIA Tesla T4 GPU'ya sahip uzak bir sunucuda
gerceklesmektedir. Ug¢ ve bulut cihazlar arasindaki isleme yeteneklerindeki dnemli
farkliliklar1 g6z oniinde bulundurarak ug taraf yiirlitmeyi, bulut tarafi ¢ikarimini ve
veri aktarim gecikmesini ayri1 ayri degerlendirerek ¢ikarim siiresini metodik olarak
degerlendirilmektedir. Sekil 4 ve 5, farkli donanim yeteneklerinin performans
tizerindeki etkisini daha ayrintili olarak inceleyerek onerilen dinamik bdlme noktasi
seciminin gercek zamanl bilgi islem ve ag simirlamalarina verimli bir sekilde uyum
sagladigin1 gostermektedir. Bu durum, yontemin ¢esitli donanim yapilandirmalarinda
uygulanabilirligini garanti ederek onu ¢esitli IoT ve bulut tabanli senaryolar igin

ideal hale getirmektedir.

2.2.3. Veri Yeniden Yapilandirma

Iletim esnasinda veri kaybmi azaltmak amaciyla o6zellik haritalarindan
kaybolan veri paketlerini yeniden yapilandirabilen bir AE uygulanmaktadir. Bu AE,
veri biitiinliigiinii korumak i¢in maksimum havuzlama (ing: max-pooling) ile asagi
ornekleme (ing: down-sampling) ve yukari ornekleme (ing: up-sampling) iceren
evrisimsel katmanlardan olugmaktadir. Paket veri kaybi1 hem ag kosullar1 hem de
aktarilan veri miktar1 nedeniyle aktarim sirasinda degisiklik gostermektedir. Sekil 6,
dinamik olarak secilen bolme noktalar1 boyunca bu degisimleri gostermekte ve paket
kayiplarinin veri hacmi arttikga yiikseldigini ortaya koymaktadir. Batch boyutu
arttikca ag tlizerinden daha fazla veri iletilmekte ve bu durum paket kaybi riskini
artirmaktadir. Ayrica, DNN mimarisi i¢inde 6zellikler son katmana yaklastik¢a daha
karmasik hale gelmekte ve bu durum yalnizca tretilen veri miktarini artirmakla
kalmay1p 6zellikle daha derin katmanlarda paket kayiplarinin daha sik yasanmasina

neden olmaktadir.

32



30 block3_pool

block4_pool
—o— block5_pool
—o— fcl

N
w

N
[=]

-
o

Data Loss Percentage (%)
=
i

2 4 6 8 10 12 14
Batch Size

Sekil 6. Bulut tarafindan katman ¢iktilarinin alinmasi sirasinda dinamik boliinme
noktalarinin ve iliskili veri paketi kayiplarinin analizi.

DSPCI-MTL metodolojisini, AE ile ve AE olmadan Kkarsilastirmali
performansi literatiirde bulunan giincel yontemlerle (Alvar & Bajic, 2019), (Alvar &
Bajic, 2020), (Hu vd., 2024), (Capogrosso vd., 2023), (Y. Wang vd., 2021), (Ahuja
vd., 2023), (Zhou vd., 2023), SiLRTC, HaLRTC ve CALTeC dahil olmak iizere
degerlendirilmektedir. SILRTC, HaLRTC ve CALTeC yaklasimlari, AE’ye benzer
sekilde eksik veri paketlerini yeniden yapilandirmak i¢in Onerilen metodolojiye
entegre edilmekte ve etkileyici sonuclar elde edilmektedir. Tablo 6’da vurgulandigi
tizere, AE’nin kullanim1 model dogrulugunu 6nemli olciide artirmakta ve ozellikle
segmentasyon, derinlik tahmini ve smiflandirma gorevlerindeki hata oranlarim
azaltmaktadir. Bu bulgular, AE’nin veri giivenilirligini artirmada ve karmasik kentsel
ortamlarda sistem performansini iyilestirmede etkili oldugunu ortaya koymaktadir.
Bununla birlikte, 6nerilen yontem, bilinen literatiirdeki mevcut ¢aligmalarin {i¢ farklh
gorevi ayn1 anda ele almamasi nedeniyle benzersiz bir performans sergilemektedir.
Tablo 6’da sunulan segmentasyon, derinlik tahmini ve smiflandirma sonuglarinin
detayli incelemesinde bulunan yontemlerin temel yontemlere kiyasla daha iyi
performans gosterdigini ancak SiLRTC, HaLRTC ve CALTeC’in yeniden
yapilandirma uygulanmayan DSPCI-MTL e kiyasla daha diisiik etkinlik sergiledigini
gostermektedir. Ozellikle AE ile entegre edilen DSPCI-MTL’in iistiin performans
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gostermesi, tahmin dogrulugunu ve sistemin dayanikliligini artirma potansiyelini

daha da vurgulamaktadir.

Tablo 6. Segmentasyon (mloU %) ve Derinlik Tahmini (RMSE) ve Siniflandirma
(Etiket Dogrulugu) Gorevlerine Dayali Yontemlerin Karsilastiriimast.

Calisma Segmentasyon Derinlik Siniflandirma
(mloU %) Tahmini (Sinif Dogrulugu %)
(RMSE)

(Alvar & Bajic, 2019) 57.00 8.26 -

(Alvar & Bajic, 2020) 62.68 7.86 -

(Hu vd., 2024) 59.70 - -

(Y. Wang vd., 2021) 60.58 - -
(Capogrosso vd., 2023) - - 78.00
(Ahuja vd., 2023) - - 74.91
(Zhou vd., 2023) - - 69.54
DSPCI-MTL (Yeniden 60.53 13.72 48.78

Yapilandirmasiz)

DSPCI-MTL ve SiLRTC 41.36 16.93 63.20
DSPCI-MTL ve HaLRTC 44.13 15.07 62.68
DSPCI-MTL ve CALTeC 49.04 13.02 72.71
DSPCI-MTL ve AE (Onerilen) 65.48 5.84 83.65

Daha once belirtildigi lizere, veri yeniden yapilandirma basaris1 SSIM, PSNR,
MAE ve DSSIM metrikleri kullanilarak degerlendirilmektedir. Bu kapsamda tablo 7,
PSNR, SSIM, MAE ve DSSIM metriklerine dayali olarak c¢esitli DSPCI-MTL
yeniden yapilandirma yontemlerinin karsilastirmali degerlendirmesini sunmaktadir.
Sonuglar, onerilen AE tabanli yaklagimin sirasiyla 32.37 ve 0.851 olan en yiiksek
PSNR ve SSIM degerlerine ulastigint ve SiLRTC, HaLRTC ve CALTeC
yontemlerine kiyasla istliin yeniden yapilandirma dogrulugu sagladigim
gostermektedir. Ayrica, AE tabanli yontem, 0.018 olan en diisiik MAE ve 0.149 olan
DSSIM puanlarini elde ederek, yapisal tutarliligi koruma ve yeniden yapilandirma
hatalarin1 en aza indirme konusundaki etkinligini bir kez daha vurgulamaktadir. Bu
bulgular, AE tarafindan saglanan 0zellik haritas1 restorasyonundaki Onemli
tyilesmeyi ortaya koymakta ve yeniden yapilandirilan ve orijinal 6zellikler arasindaki
benzerligi artirmaktadir. Sonug¢ olarak, onerilen yaklasim, CI c¢ergevelerinde DNN

tahmin dogrulugunu ve genel sistem performansini 6nemli dl¢lide artirmaktadir.
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Tablo 7. Veri Yeniden Olusturmaya Dayali Yontemlerin Karsilagtirilmasi (PSNR,
SSIM, MAE ve DSSIM).

Metod PSNR SSIM MAE DSSIM

DSPCI-MTL ve 16.82 0.115 0.067 0.885
SiLRTC

DSPCI-MTL ve 17.49 0.135 0.059 0.865
HaLRTC

DSPCI-MTL ve 26.34 0.229 0.043 0.771
CALTeC

DSPCI-MTL ve 32.37 0.851 0.018 0.149

AE (Onerilen)

Ayrica, sekil 7 ve 8, sirasiyla Cityscapes ve ImageNet veri setleri i¢in
onerilen DSPCI-MTL’in ayrintili gorsel bir gosterimini sunarak AE'in {istiin
yeniden yapilandirma yeteneklerini sergilemektedir. Boylece, yontemin daha
karmagik ve biiyilk gorlintli veri setlerini isleme konusundaki etkinligini
vurgulamakta ve AE'min kaybolan goriintii paketlerini dogru bir sekilde yeniden
yapilandirma ve yiiksek kaliteli ¢ikarim saglama yetenegini ortaya koymaktadir. Bu
durum, daha zorlu ve ¢esitli veriler baglaminda da gegerli olmaktadir. Sunulan gorsel
kanitlar, AE ile DSPCI-MTL'in, ger¢ek diinya uygulamalarinda kullanim
potansiyelini giiclendirmekte ve veri kurtarma konusundaki dayaniklilik ve dogruluk
kritik 0neme sahip olmaktadir. Ayrica bu sekil, daha 6nce belirtilen yontemler
kullanilarak hasar gormiis bir katmanli tensér kanalinin restorasyon ¢iktisini
gostermektedir. CALTeC, HaLRTC ve SiLRTC yontemleri kaybolan verileri etkin
bir sekilde geri kazandirirken, onerilen DSPCI-MTL ve AE yontemi olaganiistii
performans sergileyerek veriyi dogru bir sekilde geri yliklemede en basarili olan
yontem olarak ©ne c¢ikmaktadir. Bu sonug, AE'in dayanikliligini ve pratik
kosullarda veri kaybini ele almadaki etkinligini dogrulamakta ve veri yeniden
yapilandirmasinda yiliksek dogrulugun kritik oldugu senaryolar i¢in 6zellikle uygun
oldugunu gostermektedir. Deneyler sirasinda, AE ile yeniden yapilandirma isleminin
ortalama 20 saniyelik bir egitim gecikmesi olusturdugu goézlemlenmektedir. Bu
gecikmenin etkisini azaltmak i¢in sistemimiz, iki farkli senaryo altinda calisacak
sekilde uyarlanmistir. {lk senaryo, anlik cikarimm kritik oldugu durumlari ele
almaktadir. Bu durumda, AE islemi uygulanmadan hemen sonug¢ gerektiren
gorevlerin verimli ve gecikmesiz bir sekilde islenmesi saglanmaktadir. Bu

yapilandirma, ger¢ek zamanli izleme sistemleri veya acil durum miidahale
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uygulamalarinda olan zamanin ¢ok Onemli oldugu, kararlarin hizli bir sekilde
alinmas1 gereken ve veri gecikmesinin sonuglart dnemli Olglide etkileyebilecegi
uygulamalarda dzellikle kritik 6neme sahip olmaktadir. Ikinci senaryoda ise verilerin
buluta hizli bir sekilde aktarilmasi ancak aninda analiz edilmesinin gerekmedigi
durumlarda olan veri isleme i¢in acil bir gerekliligin olmadigi durumlarda
uygulanabilmektedir. Bu durumda, sistem DSPCI-MTL metodolojisinin tim
yeteneklerinden faydalanarak verilerin buluta verimli bir sekilde iletilmesini ve
AE'nin 0zellik haritas1 yeniden yapilandirmasini saglamaktadir. Boylece, DNN
ciktilarin dogrulugunu ve giivenilirligini artirarak AE'min veri kalitesini geligtirme
yeteneginden yararlanmakta ve bu durum daha uzun islem siiresi pahasina
yapilmaktadir. Bu yaklasim, ayrintili veri analizi veya toplu isleme senaryolar1 igin
aninda elde edilen sonuclardan ziyade verilerin biitiinliigiiniin ve hassasiyetinin daha

kritik oldugu uygulamalar i¢in ideal olmaktadir.

(c) CALTeC

(d) HaLRTC (e) SILRTC (f) The DSPCI-MTL with AE

Sekil 7. Cityscapes veri setine dayali sonuglar. (a) Orijinal; (b) Hasarli; (c) CALTeC,
(d) HaLRTC, (e) SiLRTC, (f) DSPCI-MTL, AE ile onarildz.
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(a) Original (b) Damaged

(d) HaLRTC (e) SILRTC (f) The DSPCI-MTL with AE

Sekil 8. ImageNet veri setine dayali sonuglar. (a) Orijinal; (b) Hasarli; (¢) CALTeC,
(d) HaLRTC, (e) SiLRTC, (f) DSPCI-MTL, AE ile onarildi.

2.2.4. Enerji Tiiketimi Analizi

Cikarim siirelerini iyilestirmenin yani sira enerji tiiketiminin incelenmesi de
bu kisimda ele alinmaktadir. CI gergevesi, kaynak kullanimini iyilestirmeyi ve enerji
verimliliginin degerlendirilmesini kapsamli bir performans incelemesi i¢in gerekli
kilmaktadir. Bu sebeple, Sekil 9°da onerilen DSPCI-MTL yo6nteminin geleneksel
yontemlerle karsilastirildiginda enerji kullanimini gostermektedir. Sonug olarak, tiim
islemler bulutta yiiriitiildiigiinde enerji tiiketimi 195,543 mJ iken, sabit bdlme noktasi
teknigi 138,04 mJ tiikketmekte ve onerilen dinamik yontem 97,771 mJ tiikketmektedir.
Sonuglar, oOnerilen stratejinin enerji kullanimini belirgin sekilde azalttigin1 ve
geleneksel yaklagimlardan daha verimli bir ¢erceve sagladigini gdstermektedir. Sabit
bdlme noktasi teknigine gore %29,2'nin iizerinde enerji tasarrufu elde etmekte ve

tamamen bulut tabanl isleme modeline kiyasla %50 tasarruf saglamaktadir.
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Sekil 9. Farkli Isleme Yontemlerinin Enerji Tiiketimi Karsilastirmasi.
2.2.5. Farkli Ag Gecikme ve Veri Hacimleri Kosullarinda Performans
Analizi

Onerilen teknigin farkli ag gecikmesi durumlarinda performansi Tablo 8'de
sunulmaktadir. Onerilen dinamik bolmenin ¢ikarim siiresi agisindan sabit bdlme
yonteminden daha verimli performans gostermektedir. Uygulanan simiilasyonda,
diisiik gecikme ayarlarinda (10 ms gecikme), dinamik bdlme yaklasimi ¢ikarim
stiresini %47,5 oraninda azaltarak 167,9 ms'lik bir islem siiresi saglarken sabit bolme
yontemi i¢in bu siire 320 ms olmaktadir. Orta gecikme kosullarinda (50 ms
gecikme), dinamik bolme yaklasimi ¢ikarim siiresini 240 ms'ye diisiirerek sabit
bolme yonteminin 420 ms'sine kiyasla %42,9'luk bir iyilestirme saglamaktadir.
Yiiksek gecikme durumlarinda bile (100 ms gecikme), dinamik bdlme yontemi
onemli bir fayda saglayarak sabit bolme stratejisi icin 610 ms'ye kiyasla 350 ms'lik
bir ¢ikarim siiresi elde ederek %42,6'lik bir azalma gostermektedir. Bu sonuglar,
algoritmanin dalgalanan ag kosullarina sahip gercek zamanli uygulamalarda
uyarlanabilirligini ve saglamligini dogrulayarak u¢ bulut dagitilmig sistemlerde

optimize edilmis islem verimliligi saglamaktadir.
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Tablo 8. Farkli ag gecikme kosullar1 altinda dinamik bélme noktasi se¢iminin
performansi.

Ag Gecikmesi Sabit Boliinme Dinamik Béliinme
(Cikarim Siiresi ms) (Cikarim Siiresi ms)
Diisiik (10 ms) 320 167.9
Orta (50 ms) 420 240
Yiiksek (100 ms) 610 350

Ayrica, tablo 9, sabit ve dinamik bdlme yapilandirmalar i¢in farkli veri
hacimlerinin ¢ikarim siiresi iizerindeki etkisini gostermektedir. Bulgular, onerilen
dinamik b6lme metodolojisinin artan veri hacimlerine etkili bir sekilde uyum
sagladigin1 ve kiiciik batch boyutlari i¢in %76,3'e kadar dikkate deger bir verimlilik
artist sagladigini gostermektedir. Ek olarak daha biiyilik batch boyutlart i¢in 6nemli
performans artiglar1 gostermekte ve sirasiyla 5, 10 ve 15 parti boyutlari i¢in %42,3,
%38,3 ve %354'lik iyilestirmeler saglamaktadir. Sonuglar, ger¢cek zamanh
dagitilmis islemede dinamik bolme se¢imi yaklasiminin Olgeklenebilirligini ve
hesaplama verimliligini vurgulamaktadir. Dahasi, deneysel bulgularimiz, onerilen
dinamik bdlme noktast secimi algoritmasinin ag gecikmelerindeki ve veri
hacimlerindeki dalgalanmalara etkili bir sekilde uyum sagladigini dogrulamaktadir.
Sabit bdlme stratejisiyle karsilastirildiginda, dinamik se¢im yontemi, &zellikle
yiiksek gecikmeli ortamlarda ve kapsamli veri isleme durumlarinda ¢ikarim siiresini
onemli olglide azaltmaktadir. Bu teknik, diisiik gecikmeli senaryolarda maksimum
%47,5'lik bir iyilestirme ve kiigiik batch boyutlarinda %76,3'liikk bir verimlilik artigi
elde ederek cesitli ag kosullarinda dayanikli performansi garanti etmektedir. Bu
bulgular, IoT tabanli akilli sistemler ve u¢ bulut isbirlik¢i zeka gerceveleri dahil
olmak tiizere gercek zamanli uyarlanabilir bilgi islem ortamlar1 i¢in metodolojimizin

uygunlugunu dogrulamaktadir.

Tablo 9. Artan Veri Hacminin Dinamik Se¢im Siiresine Etkisi.

Batch size Sabit Boliinme Dinamik Boliinme (ms) Tyilestirme (%)
(ms)
1 86.6 20.5 76.3%
5 2154 124.3 42.3%
10 409.1 252.1 38.3%
15 588.5 380.3 35.4%
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2.2.6. Ek Yiik Analizi

Onerilen dinamik bélmenin AE tabanli yeniden yapilandirma ile performans
etkisini degerlendirmek i¢in tablo 10, hem sabit bélme hem de dinamik bdlme
ayarlarn altinda farkli isleme bilesenleri arasinda gecikmenin ayrintili bir dokiimiinii
saglamaktadir. AE, 60 ms'lik ek bir isleme gecikmesi yasamaktadir. Ancak bu
durum, ug isleme, Ozellik iletimi ve bulut isleme asamalarindaki gelistirmelerle
hafifletilmektedir. Ug¢ tarafi bilgi islem, Ozellik karmasikliginin azalmasindan
yararlanmakta ve bu durum isleme siiresinde 20 ms'lik bir azalmaya yol agmaktadir.
Dahasi, sikistirilmis 6zellik haritalart daha az bant genisligi gerektirdiginden 6zellik
iletim gecikmesi 10 ms azaltmakta ve bu durum daha hizli veri aktarimi
saglamaktadir. Bulut isleme gecikmesi, daha verimli c¢ikarim hesaplamalarini
kolaylagtiran iyilestirilmis 6zellik gosterimi nedeniyle 20 ms azaltmaktadir. Sonug
olarak, genel gecikme 350 ms'den 360 ms'ye hafifce artmakta ve ek AE yeniden
yapilandirma yiikiinii yansitmaktadir. Buna ragmen, 6zellik yeniden yapilandirma ve
model saglamlig1 6nemli dlgiide iyilestirmektedir. Aragtirmamiz, AE modiiliiniin bir
hesaplama yiikii getirmesine ragmen, genel c¢ikarim gecikmesini yalnizca marjinal
olarak etkiledigini dogrulamaktadir. AE isleme ve sistem genelindeki
optimizasyonlar arasindaki denge, Onerilen DSPCI-MTL c¢ercevesinin gergek
zamanlt verimliligi korurken veri biitiinliigiini ve iletim kayiplarina kars:
saglamligmi artirmasint  saglamaktadir. Gelecekteki arastirmalar, hesaplama
maliyetlerini daha da azaltmak ve kaynak kisith ortamlarda dagitim verimliligini
artirmak i¢in hafif oto kodlayici tasarimlarini, nicemleme tekniklerini veya bilgi

damitma yontemlerini inceleyebilir.

Tablo 10. Gecikme Bilesenlerinin Karsilastirilmasi (ms).

Isleme Bileseni Sabit Boliinme Dinamik Bé6liinme + AE AE Nedeniyle Genel
Gecikmesi Gecikmesi Gecikme
Ug Islem 150 130 -20
Ozellik iletimi 80 70 -10
Bulut Isleme 120 100 -20
AE Veri Yeniden 0 60 +60
Yapilandirma

Toplam Gecikme 350 360 +10
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2.3. DSPCI-MTL DEGERLENDIRMESI

2.3.1. Tartisma

IoT cihazlarinda DNN uygulamalari, simirli donanim kapasitesi, kisitli bant
genisligi, uzun veri aktarim siireleri ve iletim hatalarina bagh goriintii paketi
kayiplar1 olmak tizere 6nemli zorluklar icermektedir. Bu sorunlara ¢6ziim olarak
DSPCI-MTL yéntemi o6nerilmektedir. Onerilen ydntem, ii¢ farkli DNN gérev
alaninda egitilerek E2E-E2C cihazlarinda uygulanmaktadir. 1-7 MBps bant genisligi
ve 1 ila 15 arasinda degisen yigin boyutlar1 altinda gerceklestirilen performans
degerlendirmeleri, bireysel ag katmanlarinin islem verimliliginin ag kosullarina bagh
olarak &nemli &lgiide degistigini ortaya koymaktadir. Ozellikle, yigin boyutu iigten
biiylik oldugunda ve bant genisligi sinirli oldugunda, ‘block3 pool’ katmani en kisa
¢ikarim siiresine ulagmaktadir. Ote yandan, daha yiiksek bant genisligi kosullarinda
bu katman distlin islem hizlarina erismektedir. Ayni1 zamanda, ‘block4 pool’ ve
‘block5 pool” katmanlar1 diisiik bant genisliginde daha iyi ¢ikarim siireleri
sergilemektedir. Calismanin Onemli bulgularindan biri ise agin ‘block3 pool’
katmaninda béliinmesinin, tim islemlerin yalnizca u¢ cihazda gergeklestirildigi
yapilandirmalara kiyasla toplam islem siiresini %38’e kadar azaltmaktadir. Ancak,
bolme katmanmin se¢imi, ¢ikarim siiresi, yigin boyutu, ag kosullar1 ve cesitli
etkenlere gore dinamik olarak optimize edilmesi gerekmektedir. Sonuglar, farkl
yigm boyutlar1 ve bant genisligi ayarlarinda yapilan bdlme islemlerinin sagladigi
dinamik kazanci da gostermektedir. Bu analiz, offloading yapilmayan senaryolarda
islem siiresinde %61’e varan iyilesmeler saglandigimi ve ‘fcl’, ‘block3 pool’,
‘block4 pool’ ve ‘block5 pool’ gibi katmanlarda anlamli performans artiglar1 elde
edildigini ortaya koymaktadir. Buna ek olarak, uygulanan AE yontemi, iletim
sirasinda  Oznitelik haritas1 icindeki benzerliklere dayali olarak veriyi yeniden
yapilandirmak {izere tasarlanmakta ve bu yoOniiyle geleneksel yontemlerden
ayrilmaktadir. AE yontemi, geleneksel CALTeC, HaLRTC ve SiLRTC
yontemlerinden iistiin performans sergileyerek 32.37 PSNR ve 0.851 SSIM
degerlerine ulagsmaktadir. Bu yenilik¢i yaklasim, degerlendirilen li¢ gorevde de
kaybolan paketleri etkili bir sekilde yeniden yapilandirarak DNN tahmin

dogrulugunu artirmaktadir. Enerji tiikketimi analizinde ise, dnerilen DSPCI-MTL
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yonteminin geleneksel yaklagimlara kiyasla enerji tliketimini Onemli Olglide
azalttigin1 gostermektedir. Dinamik bdlme noktasi se¢imi mekanizmasi, hesaplamay1
u¢ ve bulut cihazlar1 arasinda dengeli bir sekilde dagitarak enerji harcamalarinin
tyilestirmektedir. Sonugclar, bu yontemin tamamen bulut tabanl isleme kiyasla %50,
sabit bolme noktas1 kullanilan yontemlere kiyasla ise %29.2 oraninda enerji tasarrufu
sagladigimi  dogrulamaktadir. Bu da yiiksek performans korunurken enerji
verimliliginin saglandigimi gostermektedir. Bir diger 6nemli degerlendirme kriteri ise
yontemin farkli ag gecikmesi kosullar1 ve veri hacmi altinda gdsterdigi performans
olmaktadir. Deneysel sonuglar, dinamik bolme yonteminin degisen gecikme
kosullarinda sabit bolme yontemine kiyasla c¢ikarim siiresi agisindan iistiinliik
sagladigim1 gostermektedir. Yiiksek gecikmeli senaryolarda (100 ms gecikme),
Onerilen yontem c¢ikarim siiresini sabit bdlme stratejisine gore %42.6 oraninda
azaltmaktadir. Benzer sekilde, veri hacminin artmasi ¢ikarim siiresini olumsuz
etkilerken, dinamik bolme yontemi 6zellikle kii¢iik y1gin boyutlarinda %76.3’e varan
tyilestirme sunmakta ve biiyiikk yigin boyutlarinda da 6nemli kazanclar saglamaya
devam etmektedir. Ek yiik analizine bakildiginda, AE entegrasyonu sistemde 60
ms’lik ek bir igslem gecikmesine neden olmakta ve toplam gecikmeyi 360 ms’ye
cikarmaktadir. Ancak bu artis, ug islem, 6znitelik iletimi ve bulut tarafi islemlerinde
saglanan iyilestirmelerle dengelenmektedir. Ozellikle, ug tarafli islem siiresi 20 ms
azaltilirken, Oznitelik haritalarinin sikistirilmasi sayesinde Oznitelik iletimi 10 ms
hizlanmaktadir. Ayn1 sekilde, bulut tarafi islemde de 6znitelik temsili iyilestirildigi
icin 20 ms’lik bir azalma saglanmaktadir. Genel gecikmede kiiclik bir artis olsa da,
bu optimizasyonlar AE’nin sistem dayanikliligini ve veri biitiinliigiinii artirmasini
saglamakta ve gercek zamanli verimliligi olumsuz etkilememektedir. Gelecek
calismalar, hesaplama verimliligini daha da artirmak i¢in hafif autoencoder
mimarileri veya bilgi distilasyonu tekniklerinin uygulanmasini arastirabilir. Y1gin
boyutunun sistem performansina etkisi, dikkatli degerlendirilmesi gereken kritik bir
faktor olmaktadir. Kiigiik yigin boyutlart (6rnegin y1gin boyutu = 1) daha diisiik
cikarim gecikmesi saglasa da model dogrulugunda kayip olusmasina yol agmaktadir.
Deneysel bulgular, y1§in boyutu 10'un dogruluk, hesaplama verimliligi ve kaynak
kullanimi1 arasinda en uygun dengeyi sundugunu gostermektedir. Bu esik degerinin

tizerindeki y1gin boyutlarinda dogruluk artis1 sinirli kalirken, hesaplama ytikii 6nemli
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Ol¢iide artmaktadir. Performansin daha da optimize edilmesi i¢in, adaptif yigin
boyutlandirma mekanizmalarinin uygulanmasi onerilebilir. Boylece gercek zamanl
ag kosullar1 ve sistem yiikiine gore dinamik ayarlamalar yapilabilir. Son olarak,
saglamlik analizi, Onerilen yontemin paket kaybina karsi dayanikliligini ortaya
koymaktadir. Agda paket kayb1 artttkca model performansinda kayip
olusturmaktadir. AE ile entegre DSPCI-MTL yo6ntemi %10-30 aras1 kayiplara kars1
giiclii diren¢ gostermektedir. Ancak %50°nin {izerindeki kayiplarda, 6zellikle COCO
ve ADE20K gibi karmasik veri kiimelerinde dogrulukta ciddi kayiplar
yasanmaktadir. Bu bulgular, yiiksek derecede kararsiz ag ortamlarinda saglamligi
artirmak amaciyla federe 6grenme ya da hibrit yeniden yapilandirma yontemleri gibi

ek hata diizeltme stratejilerinin gerekliligini vurgulamaktadir.

2.3.2. Sonug¢

Bu ¢alisma, IoT ortamlarinda hesaplama siireclerini iyilestirmek amaciyla CI
yaklagimlarini etkin bir sekilde kullanan yenilik¢i bir yontem olan DSPCI-MTL
metodolojisini tanitmaktadir. Bu yaklasim, kenar ve bulut bilisim kaynaklarinin
verimli kullanimini saglayarak ¢ok gorevli 6grenme teknigini kullanmakta ve gorev
ylriitme siirecini optimize etmektedir. Ger¢ek zamanli veriler ve ag kosullarina
dayali olarak optimal ayrim noktalarinin dinamik bi¢imde belirlenmesi sayesinde
islem stirelerinde kayda deger iyilesmeler saglanmakta ve hesaplama yiiki
azaltilmaktadir. Ayrica, iletim sirasinda kaybolan verilerin yeniden yapilandirilmasi
amaciyla AE entegrasyonu, degisken ag senaryolar1 altinda veri biitlinliigliniin
korunmasinda ve sistem performansinin artirllmasinda yontemin etkinligini
pekistirmektedir. Genel olarak, DSPCI-MTL metodolojisi, I[oT sistemlerinde
karsilasilan karmagik hesaplama zorluklarinin {istesinden gelmek amaciyla MTL ile
CI entegrasyonunun potansiyelini vurgulamakta ve derin 6grenme teknolojilerinin
pratik uygulamalar1 i¢in yeni bir referans noktasi olusturmaktadir. Verinin etkin
islenmesi ve yonetimini gilivence altina alarak, kent analitiginden ileri diizey IoT
sistemlerine kadar pek ¢ok uygulama alaninda veri biitiinligi, islem verimliligi ve
zamaninda ylirlitme olmak tiizere cesitli kritik gereksinimlerin kargilanmasinda

onemli bir ilerleme vaat etmektedir. DSPCI-MTL teknigi 6nemli gelismeler gosterse
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de gelistirmeye agik yonler de ortaya koymaktadir. Gelecek ¢aligmalar i¢in 6ne ¢gikan

bazi aragtirma yonleri sunlardir:

Sistemin ultra diisiik bant genisligi ya da ciddi ag kararsizlig1 gibi kosullara
gergek zamanli adaptasyon yeteneginin artirilmasi, otonom araclar ve akill
sehirler gibi kritik uygulamalar agisindan yontemin uygulanabilirligini biiytik
Olclide artiracaktir.

DNN’in karmasik yapisi, optimal ayrim noktasinin belirlenmesinde ¢ikarim
stiresini olumsuz etkileyebilmektedir. Bu sorunun giderilmesi ve verimliligin
artirtlmasi i¢in meta-sezgisel yaklagimlar kullanilabilir.

Ozellikle yiiksek veri kaybi veya karmagik gorsel veri kiimeleri iceren
senaryolarda, Generative Adversarial Networks (GAN) gibi daha ileri diizey
veri yeniden yapilandirma yontemlerinin ya da hibrit modellerin arastirilmast,
goriintli kurtarma dayanikliligini artirabilir.

Gergek zamanli video analitigi ya da ¢evresel izleme gibi daha genis bir IoT
uygulama yelpazesini kapsayacak sekilde metodolojinin uyarlanmasi,
etkinligini ve 6lgeklenebilirligini artiracaktir.

Donanimsal kaynaklar1 sinirli kenar cihazlarda hesaplama yiikiinii azaltmak
i¢cin hafif modellerin ve sikistirma tekniklerinin gelistirilmesi, sinirli donanim
kosullarinda bile sorunsuz islevselligi glivence altina alacaktir.

Kenar-Bulut etkilesimleri sirasinda giivenli ve gizli veri yonetimini saglamak
amaciyla, mimariye sifreleme teknikleri ya da federe Ogrenme
yaklasimlarimin  dahil edilmesi, gizlilik sorunlarin1  6nemli odlgilide

hafifletecektir.
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UCUNCU BOLUM

3. Onerilen MH-tabanh Metot

Bu boliimde, onerilen DSPCI-MTL’de kullanilan dinamik béliinme noktasi
yonteminin enerji tiiketimi, hesaplama maliyeti ve bellek kullanimi agisindan
zorluklar ortaya cikarmasi sebebiyle onerilen DSPCI-MH metodolojisi ayrintili
olarak sunularak gergeklestirilen deneyler dogrultusunda elde edilen bulgular
degerlendirilmektedir. Oncelikle, gelistirilen ydntemin temel bilesenleri, teorik
altyapisi ve uygulama asamalar1 ele alinmakta ve kapsamli deneysel analizler
1s181inda yontemin etkinligi ve performansi tartigilmaktadir. Elde edilen sonuglar,
yontemin [oT sistemlerinde enerji harcama, bellek kullanimi ve yiiriitme ve ¢ikarim

stirelerini optimize etme konusundaki katkilarini ortaya koymaktadir.

3.1. ONERILEN DSPCI-MH METODOLOJISI

Bu boliim, IoT sistemlerindeki E2E-E2C cihazlari i¢in DNN uygulamalarinda
enerji ve bellek maliyetlerini optimize ederken ¢ikarimi hizlandirmak i¢in gelistirilen
metodolojiyi tanitmaktadir. Onerilen yaklasim Sekil 10'da sunulmaktadir. IoT
cthazlarmin belirli 6zelliklerine odaklanmak yerine, metodoloji verimli bulut tabanh
analizi kolaylastirmak i¢in bu cihazlar ile bulut arasindaki etkilesimi
vurgulamaktadir. Bu nedenle, cihaza 6zgii kisitlamalardan bagimsiz genellestirilmis
bir yontem Onerilmektedir. CI uygulamalarinda, onerilen DSPCI-MH yo6ntemi,
verimli DNN boliimlemesini etkinlestirmek igin MTL'1 CI ile entegre ederek bolme
noktasint dinamik olarak belirlemektedir. Bir DNN'yi béliimlendirmek ve
bilesenlerini farkli cihazlarda yiiriitmek, hesaplama yiikiinii dengelemek ve kaynak
kullanimin1 optimize etmek icin yaygin olarak benimsenen bir yaklasim olmaktadir.
Bu yontemle, u¢ cihazlar ham goriintii verileri yerine ¢ikarilan 6zellik haritalarini
iletmekte ve boylece bant genisligi tiiketimini azaltirken veri gizliligini artirmaktadir.

Onerilen yaklagim, metasezgisel algoritmalardan yararlanarak optimum DNN

bolme noktasini belirlemeyi amaglamaktadir. Geleneksel yontemlerde, bolimleme
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noktasi genellikle 6nceden tanimlanmis katman bazli analizlere gore se¢ilmektedir.
Ancak bu c¢alisma, bant genisligi ve toplu boyut degisikliklerine gore ayarlanan
dinamik ve uyarlanabilir bir strateji sunmaktadir. Sonug¢ olarak, bellek kullanima,
enerji tiiketimi ve ¢ikarim siiresi acisindan en verimli bélme noktasi belirlenmekte ve
bu da DNN modellerinin birden fazla cihazda etkili bir sekilde yiiriitiilmesini

saglamaktadir.
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Sekil 10. Onerilen DSPCI-MH Metodolojisinin illiistrasyonu.

3.1.1. MH ile Optimum Boéliinme Noktasi Belirlenmesi
Bu boliim, onerilen metodolojinin temel bilesenlerinden biri olan optimal
katman bolme siirecini ele almaktadir. Optimum bdlme noktasini belirlemek,

modelin genel performansini ve hesaplama verimliligini dogrudan etkileyen kritik bir
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adim olmaktadir. Bu siireg, segilen algoritmalar1 uygulayarak ve uygun bir amag

fonksiyon tanimlayarak gerceklestirilmektedir.

3.1.1.1. Amag Fonksiyonu
Geleneksel yontemler bolme noktasini rastgele, matematiksel veya sezgisel
olarak belirlerken, bu ¢aligma MH algoritmalarint kullanarak en iyi bolme noktasini
dinamik olarak optimize etmektedir. Bu problem, denklem 9'da sunulan amag

fonksiyonunun en aza indirilmesi olarak modellenmektedir.

Sopt = argmin(IT, + wiM, + w,E;) 9)
ze{0,L}

‘Z’ katmaninda hesaplanan toplam ¢ikarim stiresi IT, olarak gosterilmektedir.
Bu siire, ilgili katmandaki hesaplama yiikiinii tamamlamak i¢in gereken toplam
stireyi temsil etmektedir. U¢ cihaz aygitinin iglem kapasitesindeki degisiklikler
nedeniyle, bolme noktasindaki bellek tiiketimi ve enerji tiikketimi sirasiyla M, ve E,
olarak tanimlanmaktadir. Bu, veri iletimi ve islenmesi sirasindaki toplam enerji
harcamasini temsil etmektedir. Optimizasyonda bellek ve enerji tikketiminin 6nemini
belirleyen agirlik katsayilarna sirastyla wi ve w2 olarak ifade edilmektedir. Bu
katsayilar, optimizasyon siireci sirasinda bellek ve enerji tiikketimi arasinda bir denge
kurmak i¢in kullanilmaktadir. Bu nedenle, MH algoritmalar1 potansiyel bdlme
noktalarin1 aday ¢oziimler olarak degerlendirmekte ve amacg fonksiyonunu en aza
indiren optimum  S¢,, degerini segmektedir. MH algoritmasinin amaci, ug-bulut
boliinmesinin toplam ¢ikarim siiresini en aza indirecek sekilde gerceklestirilmesini
saglamaktir. Cikarim siiresi, bant genisligi ve hesaplama yiikii gibi degiskenlere

dayanarak denklem 10'da gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Dcp(sopt)
IT(sope) = IT{,  + =224 1T 111 (10)
IT{ sope> US cihazda sy, noktasina kadar olan iglem siiresini temsil

etmektedir. Bu siire, sinirli islem giiciine sahip u¢ aygit tarafindan belirli bir katmana
kadar gerceklestirilen hesaplamalarin tamamlanmasi i¢in gereken siireyi temsil
etmektedir. D¢y, (Sopt), Sope katmanindaki sikistirilmig veri boyutunu gostermekte ve
bu deger, u¢ cihazdan buluta aktarilacak verinin boyutunu temsil etmektedir. Mevcut

ag bant genisligi, veri aktarim hizin1 etkileyen onemli bir parametre olan ‘r’ ile
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tanimlanmaktadir. Ote yandan, buluttaki kalan katmanlar i¢in islem siiresi [ TS’LP 1L

ile gosterilmekte ve bu siire, artik bulutta gergeklestirilen u¢ cihazda
tamamlanamayan hesaplamalarin gerceklestirilmesi i¢in gereken siireyi temsil
etmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken Onemli bir nokta ise metasezgisel
algoritmanin Sy, degerini optimize ederek toplam gikarim siiresini en aza indirmesi
olmaktadir. Bu optimizasyon, hem ug¢ cihaz hem de bulut kaynaklarinin verimli
kullaninmim1 ~ saglamay1r amaglamakta ve MH algoritmalar1  kullanilarak

uygulanabilmektedir.

3.1.1.2. MH Algoritmalar1

Bu boliimde onerilen yontemde kullanilan metasezgisel (MH) algoritmalar
ele alinmaktadir. MH algoritmalari, esneklikleri, uyarlanabilirlikleri ve geleneksel
matematiksel ve sezgisel tabanli yaklasimlara kiyasla yerel optimumlardan kagma
kabiliyetleri nedeniyle optimizasyon problemlerinde giderek daha fazla
benimsenmektedir. Kapsamli alan bilgisi ve onceden tanimlanmis kisitlamalar
gerektiren deterministik matematiksel yontemlerin aksine, MH algoritmalar1 acik bir
matematiksel modele ihtiyag duymadan saglam ve Olgeklenebilir ¢oziimler
saglamaktadir. Ayrica, genellikle problem 6zelindeki varsayimlara dayanan sezgisel
yontemlerle karsilastirildiginda, MH algoritmalar1 daha genellestirilmis bir yaklasim
sunmaktadir. Bu durum, MH algoritmalarin1 dinamik ve karmasik optimizasyon
problemlerini ¢dzmek i¢in uygun hale getirmektedir. Stokastik yapilar, kesif ve
somiirli  yeteneklerini dengeleyerek c¢oziim alaninin  verimli  bir sekilde
kesfedilmesine olanak tanimaktadir. Bu, gercek zamanl ¢ikarim ve kaynak tahsisi
gorevlerinde {istiin performansa yol agmaktadir. Onerilen yontem icin dért farkli MH
algoritmasi1 Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) (Nadimi-Shahraki vd., 2024), Parcacik
Siirtisi Optimizasyonu (PSO) (Shami vd., 2022), Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) (Kaya
vd., 2022) ve Yapay Tavsan Optimizasyonu (ARO) (Anka vd., 2024) se¢ilmistir. Gri
kurtlarin sosyal hiyerarsisinden ve avlanma davraniglarindan ilham alan GWO, giiclii
bir yerel arama mekanizmasimi korurken etkili kiiresel arama yetenekleri de
sunmaktadir. Bir arama alanindaki pargaciklarin toplu hareketine dayanan PSO, hizl
yakinsama saglamakta ve Ozellikle stirekli optimizasyon problemleri i¢in etkili

olmaktadir. Ar1 kolonilerinin yiyecek arama davraniginmi taklit eden ABC, ¢odziim

49



cesitliligini korurken erken yakinsamayi etkili bir sekilde onlemektedir. Tavsan
hareketlerinden ilham alan ARO ise yiliksek boyutlu arama alanlarinda kesfi
tyilestiren dinamik adaptasyon mekanizmalar1 sunmaktadir. Bu algoritmalar, her biri
cikarim siiresi azaltma, bellek verimliligi ve enerji tiiketimini optimize etmeye
benzersiz bir katki sagladig1 ve ¢esitli ancak tamamlayici bir optimizasyon teknikleri
seti sundugu icin secilmektedir. Segilen algoritmalar, hesaplama verimliligi ve
optimizasyon dogrulugu arasinda bir denge kurarak, bunlari dinamik bélme noktasi
belirleme problemi i¢in olduk¢a uygun hale getirmektedir. Bu stratejik segim,
Onerilen yontemin uyarlanabilir, 6l¢eklenebilir ve verimli kalmasini saglayarak, CI
gergeveleri icinde DNN boliimleme performansinin iyilestirilmesine katkida
bulunmaktadir.

Secilen MH algoritmalari, bdlme noktasini belirlemek ve denklem 9'daki
amag fonksiyonunu en aza indirmeyi hedeflemek i¢in kullanilmaktadir. Baslangigta,
GWO, optimizasyon gerceklestirmek icin gri kurtlarin avlanma davranigini ve alfa
(o), beta (B), delta (&) ve omega () kurtlarini igceren sosyal hiyerarsilerini simiile
etmektedir. Alfa kurtlar arama siirecini yonetirken, beta ve delta kurtlar kesif siirecini
yonlendirmektedir. GWO algoritmasinin hedef noktaya olan mesafe hesaplamasi

denklem 11'de gosterilmektedir.

D = C. Xieager — Xt (11)
Bu baglamda, X;.q4er €n 1yi ¢Oziimi belirten alfa kurdun pozisyonunu temsil
ederken, X; mevcut ¢oziimiin pozisyonunu belirtmektedir. D, arama alanindaki
¢Oziim ile en iyi ¢6zlim arasindaki mesafeyi temsil etmekte ve bu mesafe sabit C ile
Olceklenmektedir. Sabit C, C = 2.1, olarak tanimlanmakta ve 7, degeri [0, 1]
araliginda rastgele secilmektedir. Boylece, kurtlarin her yinelemede farkli yonlerde
yeni ¢Oziim noktalarin1 kesfetmesine olanak tanimaktadir. Algoritmadaki her kurt,
denklem 12'de gosterildigi gibi, en iyi li¢ kurdun pozisyonlarina gore pozisyonunu
yinelemeli olarak gilincellemektedir.

Xnew = % (12)

Burada, X;, X, , ve X3 parametreleri kurtlarin pozisyonlarina gore olusturulan

giincellenmis pozisyon vektorlerini ifade etmektedir. Giincellenmis pozisyon bu ii¢
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onde gelen ¢Oziimiin ortalamasi alinarak belirlenmektedir. Her kurdun bireysel
pozisyonu denklem 13'de gosterilmektedir.
Xy =Xy —A41.Dy ,
X, =Xpg—A3.Dg , (13)
X3 = Xg — A3.Dg
Burada, A parametresi, A = 2a.r; — a formiilii kullanilarak elde edilmekte ve
a, iterasyon ilerledik¢e 2'den 0'a dogrusal olarak azalmaktadir. r; ise [0,1] araliginda
rastgele secilen bir deger olmaktadir. Katsaymin zamanla kademeli olarak
azaltilmasi, algoritmanin erken asamalarda daha genis bir arama yapmasin ve
sonraki agamalarda ¢oziimleri daha kiigiik adimlarla ince ayarlamasini1 saglamaktadir.
PSO, kuslarin ve baliklarin siirii davranisint modellerken, her parcacigin (aday
¢6ziim) hizin1 ve konumunu kendi en iyi deneyimine ve kiiresel olarak en uygun
¢cozlime gore ayarlamaktadir. PSO kullanilarak en uygun ¢6ziime ulagmak i¢in bir

pargacigin hizin1 giincelleme denklemi, denklem 14'te sunulmaktadir.

VI = woVf + cmy (PP = XP) + .1y (GIF = X[) (14)

Her pargacik, hiz vektorii V; ve en iyi bilinen ¢oztimleri kullanarak yeni bir
konum olan X;'ye hareket etmektedir. Vf** denklemi, onceki hiz V{, pargacigin kisisel
en iyi konumu PP*** ve genel en iyi konumu G2 temel alinarak hesaplanmaktadir. w
parametresi, hareketin yoniinii belirleyen atalet agirligini temsil ederken, 'c;” ve 'c,’
katsayilar1 sirasiyla kisisel en iyi ve genel en iyi ¢oziimlere dogru hareket etme
egilimini kontrol etmektedir. '’ ve 'r,’, algoritma iginde kesif ve sOmiiriiyli
dengelemede rol oynayan, [0,1] araliginda rastgele secilen degerleri ifade etmektedir.

Parcacigin yeni konumu, hesaplanan hizin mevcut konumuna eklenmesiyle

belirlenmektedir. Bu islem, denklem 15'te gosterilmektedir.

Xt =X, + Vi 15)

Yeni konum X/**, giincellenen hiz V**'in gecerli konuma eklenmesiyle elde
edilmektedir. ABC algoritmasinda, aday boliinme noktalar1 nektar kaynaklar1 olarak
ele alinmakta ve algoritma en uygun boliinme noktasini bulmay1 amaglamaktadir.
Algoritma, is¢i, gozlemci ve kesifci arillar olmak iizere iic ana bilesene

dayanmaktadir. Isci arilar gecerli ¢dziimleri arastirirken gdzlemci arilar en iyi
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coziimleri se¢mekte ve kesif¢ci arilar ise yeni c¢oziimler iretmektedir. ABC
algoritmasi i¢indeki gilincelleme siireci denklem 16'da sunulmaktadir.
X =X+ ¢.(X; — Xj) (16)
Burada, mevcut ¢oziim X; ile rastgele secilmis komsu ¢6ziim X; arasindaki
fark degerlendirilerek yeni bir ¢oziim iiretilmektedir. Coziim c¢esitliligini artirmak
icin katsay1 ¢ ise [—1,1] araliginda rastgele se¢ilmektedir. Uygunluk fonksiyonunun
hesaplanmasi denklem 17'de sunulmaktadir.

_ 1
LT 14y

(17

Burada, f(x;) karsilik gelen ¢6ziimiin hata veya uygunluk degerini temsil
etmektedir. Daha diisiik hata degerlerine sahip ¢6ziimler, koloninin arilar1 tarafindan
daha c¢ok tercih edilmektedir. Boylece, ABC algoritmasinda, is¢i arilar mevcut
¢Oziimleri iyilestirirken, gbzlemci arilar en iyi ¢Oziimleri secerek kesif siirecine
katkida bulunmaktadir. Kesif arilar1 ise zayif ¢oziimleri terk ederek aramayi yeni
bolgelere yonlendirmekte ve bdylece yerel minimumlardan kaginmaya yardimci
olmaktadir. ARO algoritmasi, optimum bdliinme noktasini belirlemek igin
tavsanlarin tarama ve av yakalama stratejilerini taklit etmektedir. Bu baglamda, her
tavsan bir aday bdliinme noktasini temsil etmekte ve en iy1 ¢6ziim yolunu kesfetmek
icin dinamik bir hareket modeli kullanmaktadir. ARO algoritmasmin hareket

giincelleme mekanizmasi denklem 18’de sunulmaktadir.

XMW = X, + 5. F(b) (18)

Burada, F(¢t) zamana baglh bir faktér olmakta ve daha biiyiik bir §
algoritmanin daha genis bir arama alanin1 kesfetmesini saglamaktadir. Daha kiiciik
bir § ise en iyi bilinen ¢6ziimlere daha fazla odaklanmay1 saglamakta ve boylece
optimizasyon siirecini yogunlastirmaktadir. Kesif fonksiyonu denklem 19'da

sunulmaktadir.

F(t) = (1= 1) (Xpest — X) +7.d (19)

Bu baglamda, X, en iyi bulunan ¢6ziim pozisyonunu temsil ederken, r kesif
stirecine ¢esitlilik getiren rastgele bir sayiy1 ifade etmektedir. Katsayr d ise arama
yogunlugunu kontrol ederek algoritmanin hem kapsamli kesif hem de yakinsama

asamasinda ince ayar yapmasina olanak tanimaktadir. Bu mekanizma kesif ve
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sOmiirii arasindaki dengeyi optimize etmeye yardimci olmaktadir. Sonug olarak,
uygulanan MH algoritmalart en uygun bdlme noktalarini belirlemeyi, ¢ikarim
siiresini IT,, enerji tiketimini E, ve bellek kullanimim1 M, iyilestiritrken DNN'nin

verimli bir sekilde boliimlenmesini saglamay1 amaglamaktadir.

3.1.2. Onerilen DSPCI-MH Yoéntemin Akis Semasi ve Pseudocode
Bu bdliimde, 6nerilen yontemin ¢alisma mekanizmasini 6zetleyen akis semasi

ve detayl sozde kod sirasiyla Sekil 11'de ve Algoritma 2'de sunulmaktadir.

Basla

g

MTL icin DNN egitimi

1

DNN Model

—b‘ Amac Fonksiyonu (Denklem 9) ’

1

H Optimum Badlme
Moktasi Secimi

Evet

DNN Cihazlar igin Bélindi

| |

i !
Ug farkl gérev icin
Ug Cihaz DNN Bulut Cihaz DNN DNM tahminlerinin

cikhisi
e .y
[y
h 4
Ty

DNMN'yi optimum
katmana kadar
calistir v

Bitir
Ug cihaz! tarafindan

olusturulan dzelik
haritalar

Bulut cihaza gonder

Sekil 11. Onerilen DSPCI-MH y&ntemin akis semast.
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Algoritma 2. Onerilen DSPCI-MH Pseudo code olarak gosterimi.

# Modeli nicemle

function Quantize Model(M):
Q_M = Quantize(M) # Modele nicemleme uygula
return Q M

# Dogal darbogazlar: bul
function Get_Natural Bottlenecks(Q M, input_size):
Natural Bottlenecks = []
for L iin Q_M.Layers[:-1]: # Son katman hari¢ tiim katmanlar tizerinde dongii
if L i.output_shape is not None:
Output_Size = Calculate Output Size(L i.output shape) # Cikti boyutunu hesapla
return Natural Bottlenecks

# Cikarim siiresini hesapla
function Get_Inference Time(Model, Batch_Size, Input_Shape, Repetitions=10):
Warmup(Model, Batch_Size, Input_Shape, Repetitions) # Isinma iterasyonlar1
Start Time = Timer()
for i in range(0, Repetitions):
Model(Predict(Input_Shape))
End Time = Timer()
Inference_Time = (End_Time - Start_Time) / Repetitions
return Inference Time * 100 # Milisaniye cinsinden dondiir

# Belirli bir katmandan itibaren kuyruk modelini ¢ikar

function Get_Tail Model(M, Start Layer Index):
Tail Model = Subset Model(M, Start Layer Index, End Layer=M.End)
return Tail Model

# Her bolme noktasi icin ¢ikarim siireleri ile bir batch tablosu olustur
function Create_Batch _Table(M, Config):
Q_M = Quantize_Model(M)
Natural Bottlenecks = Get Natural Bottlenecks(Q_ M, Config.input size)
Batch_Table = {}
for Batch_Size in Config.batch_sizes:
Batch_Table[Batch_Size] = {}

function Compute_Memory Usage(Split_Point): # Bellek kullanimini hesapla
Memory Edge = Calculate Edge Memory(Split Point) # Kenar bellegini hesapla
Memory_Cloud = Calculate_Cloud Memory(Split_Point) # Bulut bellegini hesapla
return Memory_Edge, Memory Cloud

function Compute_Energy(Inference_Time, Power_Consumption): # Enerji tiiketimini hesapla
return Inference_Time * Power_Consumption # Basit enerji modeli

# Amag fonksiyonu
function Evaluate_Split(Split_Point, Model, Bandwidth, Batch_Size, Power_Consumption):
Tail Model = Get_Tail Model(Model, Split Point)
Inference_Time = Get_Inference Time(Tail Model, Batch_Size, Input_Shape)
Memory_Edge, Memory Cloud = Compute_Memory Usage(Split_Point)
Energy Cost =Compute Energy(Inference Time, Power Consumption)
Fitness = (w1 * Inference Time) + (w2 * Memory_ Edge) + (w3 * Energy Cost) # Uygunluk hesapla
return Fitness

# Metaheuristik optimizasyon

function Optimize Split Point(Model, Metaheuristic Algorithm, Bandwidth, Batch_Size, Power Consumption):
Population = Initialize Population(Model) # Aday bolme noktalarini olustur
Best_Split =None
Best_Fitness = oo

for iteration in range(0, MAX ITERATIONS):
for Split_Point in Population:
Fitness = Evaluate Split(Split_Point, Model, Bandwidth, Batch_Size, Power Consumption)
if Fitness < Best_Fitness:
Best_Fitness = Fitness
Best_Split = Split_Point
Population = Update Population(Population, Best_Split, Metaheuristic_Algorithm)

return Best Split
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3.2. ONERILEN DSPCI-MH YONTEMI DENEYSEL SONUCLAR

Bu kisimda, onerilen DSPCI-MH metodolojisinin daha gesitli veri kiimeleri
lizerinde uygulanmasina odaklanilarak iki farkli veri kiimesiyle elde edilen sonuglar
sunulmaktadir. Onerilen ydntemin deneysel sonuglari icin kullanilan veri setleriyle
ilgili aciklamalar kistm 2.2.°de belirtilmektedir. Ayrica, bdliinme noktasini
belirlemek icin kullanilan dort farkli MH algoritmasi, bilinen literatiirde bulunan
diger yontemlerle karsilastirilmaktadir. Bu yontemler, en verimli performansa gore
secilen ve literatiir taramasi boliimiinde belirtildigi gibi farkli matematiksel ve

sezgisel yaklagimlara dayanan dort farkli yontemle karsilastiriimaktadir.

3.2.1. DSPCI-MH i¢in Kurulum ve Yapilandirma

Deneyler, daha dnce bahsedilen Tablo 4'te ayrintili olarak aciklanan yazilim
ve donanim kurulumu kullanilarak yiiriitiilmektedir. Bu yapilandirmalar, hem u¢ hem
de bulut bilisim bilesenleri icin donanim 6zelliklerini ve kullanilan Python ve
TensorFlow siiriimlerini icermektedir. Ug¢ cihaz, daha diisiik kapasiteli bir CPU'ya
sahip bir diziistii bilgisayardir, bulut bileseni ise ug¢ cihazin CPU'suna kiyasla 6nemli
Ol¢iide daha fazla hesaplama giicli sunan yiiksek performansli GPU'larla donatilmis
uzak bir sunucu tarafindan yonetilmektedir. Ek olarak, Onerilen yontemin analizi,
degerlendirilmesi ve karsilastirilmast i¢in kullanilan parametreler Tablo 11'de

tanimlanmaktadir.

Tablo 11. Analiz ve degerlendirmede kullanilan parametreler.

Parametre Aciklama

Cikarim siiresi, bir model veya algoritmanin bir girdiyi islemek ve bir ¢ikt1 tiretmek
Cikarim icin harcadig: siire olarak tanimlanmaktadir. Gergek zamanl uygulamalar igin diisiik
Stiresi cikarim siiresi kritik oneme sahip olmaktadir.

Enerji tiiketimi, bir algoritmanin yiiriitiilmesi sirasinda harcanan toplam enerji miktarini

ifade etmektedir. Enerji tiiketimi, 6zellikle enerji verimliliginin 6nemli oldugu pille

calisan cihazlar ve dagitilmig sistemler i¢in kritik bir parametre olmaktadir. Daha diisiik
Enerji enerji tiiketimi, sistemin daha uzun g¢alisma Omriine ve siirdiiriilebilirligine katkida
Tiiketimi bulunmaktadir.

Bellek kullanimi, bir algoritmanin veya modelin yiiriitiilmesi sirasinda ihtiya¢ duydugu

bellek miktarini ifade etmektedir. Sinirli kaynaklara sahip sistemlerde, diisiik bellek
Bellek tiiketimi, verimli algoritma performansi saglamak icin onemli olmaktadir. Yiiksek
Kullanim bellek kullanimi darbogazlara veya sistem arizalarina yol agabilmektedir.

Yiiritme siiresi, bir algoritmanin baslatilmasindan tamamlanmasina kadar gegen

toplam siire olarak tanimlanmaktadir. Bu dl¢lim, ¢ikarim siiresini, 6n islemeyi ve diger

hesaplama siireglerini icermektedir. Biiyiikk veri kiimeleriyle c¢aligan sistemlerde
Yiiriitme yiiriitme siiresinin optimize edilmesi performans ve verimlilik agisindan kritik dneme
Siiresi sahip olmaktadir.

55



Uygulanan MH algoritmalart i¢in, DNN mimarisine dayali toplam iterasyon
sayist 20, popiilasyon biiytlikliigii ise 5 olarak belirlenmistir. Algoritmalarin kendine
0zgii hiperparametrelerinde ise GWO algoritmasinda, kesif-somiiri dengesini
diizenleyen ‘a’ parametresine 2’den 0’a dogrusal olarak azalan bir deger atanmuistir.
PSO algoritmasinda, ‘w’ degeri 0,9’dan 0,4’e dogrusal olarak azalan bir deger olarak
tanimlanmistir. Ayrica, ‘cl’ ve ‘c2’ parametrelerinin her ikisi de 2,05 olarak olarak
atanmis ve hiz smirlar1 problem uzayina bagli olarak otomatik sekilde belirlenmistir.
ABC algoritmasinda, kesif aris1 limiti (popiilasyon boyutu * problem boyutu) / 2
olarak atanmistir. Son olarak, ARO algoritmasinda, hizi azaltarak zamanla arama
alanin1 daraltmak i¢in ‘6” degeri 0,04, ‘F(r)’ parametresi 0,02 ve yavaglatma faktorii
0,001 olarak ayarlanmistir. Belirlenen hiperparametreler, her bir algoritmanin

optimizasyon siirecini en iyi sekilde yonetmesini saglamak amaciyla belirlenmistir.

3.2.2. MH ile Dinamik Béliinme Noktasi Tespiti Sonug¢lar: ve Analizi

Bu boliim, dinamik bolme noktasi se¢imi algoritmalarinin {i¢ farkli senaryoda
karsilagtirmali performans degerlendirmesini sunmaktadir. Degerlendirme, cesitli
batch boyutlar1 ve bant genisligi degerleri i¢in ¢ikarim siiresi, enerji tiikketimi, bellek
kullanimi ve yiiriitme siiresi Olgiitleri lizerinden gergeklestirilmistir. Karsilastirma
icin Random (Alvar & Bajic, 2019), Neurosurgeon (Kang vd., 2017), Dinamik
Bolme Noktas1 Hesaplama (DSPC) (Bakhtiarnia vd., 2023) ve Ug Biligim i¢in Derin
Sicrayict Sinir Aglar1 (EC-SNN) (Yu vd., 2024) secilmis olup, bu ydntemler
literatiirdeki 6nemleri ve DNN boliimlenmesine yonelik farkli yaklasimlar: nedeniyle
tercth edilmistir. Random yontemi, herhangi bir hesaplama veya parametre
gerektirmeden DNN’yi 6nceden belirlenmis bir katmanda bolen basit bir yaklagim
olmaktadir. Neurosurgeon, DNN hesaplamalarin1 u¢ cihaz ve bulut arasinda bolmek
icin matematiksel bir optimizasyon teknigi kullanarak gecikme siiresini ve enerji
tiketimini daha verimli hale getiren sistematik bir yontem sunmaktadir. DSPC
yontemi, hesaplama is yiikii ve ag kosullarina bagli olarak bélme noktalarini dinamik
sekilde segebilen daha uyarlanabilir bir mekanizma saglamaktadir. EC-SNN ise,
ozellikle gercek zamanli ve diislik gii¢ tiiketimli Al uygulamalari i¢in enerji verimli
bolme hesaplamalarina odaklanan daha yeni bir yaklasim olmaktadir. Bu ii¢ yontem,

onerilen MH tabanli yontemle kapsamli bir karsilastirma yapabilmek amaciyla
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secilmigtir. Neurosurgeon, erken donem matematiksel optimizasyon teknikleri i¢in
bir referans noktasi niteliginde olup, DSPC daha dinamik bir b6lme hesaplama
adaptasyonu sunmaktadir. EC-SNN ise enerji farkindalig1 yiiksek ¢ikarim siireglerine
odaklanan bir perspektif saglamaktadir. Bu yontemlerin MH tabanli yaklagimlarla
karsilagtirilmasi, geleneksel optimizasyon, sezgisel uyarlama ve biyolojik ilhamli
stokastik optimizasyon arasindaki farklar1 ortaya koyarak MH algoritmalarinin
dinamik ortamlardaki etkinligini ve uyarlanabilirligini gostermektedir. Bu baglamda,
Random, Neurosurgeon, DSPC, EC-SNN, GWO, PSO, ABC ve ARO
algoritmalarinin performans analizleri gergeklestirilmistir. Senaryo 1’de, hizli veri
aktarimini simiile etmek ve ag tarafinda darbogaz olusumunu 6nlemek amaciyla
batch boyutu 7 ve bant genisligi 15 olarak belirlenmistir. Senaryo 2, sinirhi bir ag
altyapisin1 modellemek amaciyla batch boyutunun 7 olarak korunmasina karsin bant
genisligi 3’e diistiriilerek veri iletim hizinin azalmasma neden olacak sekilde
tasarlanmigtir. Senaryo 3’te ise daha biiyiilk veri hacimleri olusturularak wveri
iletiminde gecikmelerin yaganmasi saglanmis ve batch boyutu 32, bant genisligi ise 3
olarak belirlenmistir. On bagimsiz g¢alistirmanin ortalamasi alinarak elde edilen

deneysel sonuglar Tablo 12°de 6zetlenmektedir.

Tablo 12. Deneysel Sonuglara Genel Bakis.

Random Neuro DSPC EC- DSP- DSP- DSP- DSP-

surgeon SNN GWO PSO ABC ARO
Senaryo  IT (ms) 238.278  213.583  195.54 67.8 0.738 0.612 0.656 0.763
1 3
Energy 119139  106791.5 97771. 33900  369.27 306 328 381
(uJ) 5
Memory 4.01MB 231 MB 4.01 138.1 9.168 18.724  3.032 4.216
MB MB KB KB KB KB
Speed 2970.8 530 261.54 24021 13.186 12902 13.398 12.841
(sn) ms 1
Senaryo  IT (ms) 277.32 254.67 419.26  50.60 0.593 0.633 0.881 0.798
2 Energy 138660 128335 209630 25300 296.9 316 440 399
(uJ)
Memory 4.01 MB 2.39 MB 4.21 138.5 2.969 31.54 23748  56.89
MB MB KB KB KB KB
Speed 30204 540.16 49223  238.19 45.549 13.056 12.693 12.844
(sn) ms
Senaryo  IT (ms) 1311 3.007 2.063 2.501 2.654
3 Energy 655727 1503 1030 1250 1320
) Out of memory
Memory 19.26 7.56 36.636  8.556 3.48
MB KB KB KB KB
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Speed 5522.4 28,594 33541 21.646 18.954
(sn) ms

En iyi degerler vurgulu ve kalindr.

3.2.2.1. Senaryo 1

Senaryo 1 kapsaminda gerceklestirilen analizlerden elde edilen bulgular,
DSP-GWO, DSP-PSO, DSP-ABC ve DSP-ARO yaklagimlarinin, batch boyutu 7 ve
bant genisligi 15 olan durumda sirasiyla 0.738, 0.612, 0.656 ve 0.763 ms olmak
tizere Onemli Olgiide daha kisa ¢ikarim siireleri sagladigini gostermektedir. Bu
sonuclar, MH algoritmalarinin diger yontemlere kiyasla belirgin sekilde daha verimli
bir performans sundugunu ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, EC-SNN ydntemi
67.8 ms ile oldukca yavas bir ¢ikarim siiresi sergilerken, Random, Neurosurgeon ve
DSPC yontemleri sirastyla 238.278 ms, 213.582 ms ve 195.543 ms ile daha da uzun
stirelerde ¢ikarim gergeklestirmistir. Enerji tiiketimi agisindan degerlendirildiginde,
PSO 306 pJ ile en diisiik enerji kullanimina sahipken bunu sirastyla 369.27 uJ ve 328
uJ ile GWO ve ABC takip etmektedir. Bu durum, MH algoritmalarinin enerji
verimliligi acisindan diger yontemlere kiyasla Onemli avantajlar sundugunu
gostermektedir. Bolme noktasi seciminde herhangi bir analiz yapmayan Random
yontemi, 119139 pJ ile en yliksek enerji tiiketimini gerceklestirmektedir. Benzer
sekilde, Neurosurgeon ve DSPC yontemleri de sirasiyla 106791.5 pJ ve 97771.5 wJ
ile nispeten yiiksek enerji tiikketimi sergilemektedir. Bellek kullanimi baglaminda
degerlendirildiginde, EC-SNN 138.1 MB ile en yiiksek bellek tiiketimine sahip
olurken GWO, PSO, ABC ve ARO yontemleri 0.003 MB ile 0.018 MB arasinda
degisen olduk¢a diisiik bellek tiikketimi sergilemektedir. Random ve DSPC
yontemleri ise 4.01 MB ile orta diizeyde bellek kullanimina sahip olmaktadir. Bu
bulgular, algoritma tasarimi ve optimizasyon stratejilerinin bellek tiikketimi {izerinde
onemli bir etkisi oldugunu vurgulamaktadir. Ozellikle ABC'nin diisiik bellek
kullanimi, smirli kaynaklara sahip sistemler i¢in tercih edilen bir se¢enek olmasini
saglamaktadir. Yiriitme siiresi agisindan degerlendirildiginde ise herhangi bir 6n
isleme ve hesaplama gerektirmeyen Random ydntemi 2970.8 ms ile en hizli sonucu
elde etmektedir. ARO ve PSO ise sirasiyla 12.841 ve 12.902 saniye ile benzer
ylirlitme siireleri gdstermektedir. En uzun yliriitme siiresi ise 530 saniye ile

Neurosurgeon yontemine ait olmaktadir. Bu sonuglar, farkli olgiitler agisindan
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performansin uygulama gereksinimlerine bagli olarak 6nemli 6l¢iide degisebilecegini
gostermektedir. Senaryo 1’e ait karsilagtirmali grafik Sekil 12°de sunulmus olup, bu
bulgular, algoritmalarin performanslariin farkl dlgiitlere gore uygulama baglamina

ve sistem kisitlarina bagli olarak degisebilecegini ortaya koymaktadir.
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Sekil 12. Senaryo 1 igin Performans Olgiitleri. a) Cikarim Siiresi (ms), b) Enerji
Tiiketimi (nJ), ¢) Bellek Kullanimi (MB), d) Yiirlitme Siiresi (sn).

Bu senaryoda, Random yontemi yiiriitme hiz1 ag¢isindan daha verimli olmakla
birlikte, optimal bélme noktas1 belirlendikten sonra enerji tiikketimi, bellek kullanimi
ve DNN ¢ikarim siiresi acisindan énemli dlgiide dezavantajli hale gelmektedir. Ote
yandan, matematiksel ve sezgisel yontemler belirli iyilestirmeler saglasa da enerji ve
bellek tiiketimi acgisindan hald bazi dezavantajlara sahip olmaktadir. Buna karsin,
uygulanan MH algoritmalar1 diger yontemlere kiyasla daha verimli bir performans
sunmaktadir. Ozellikle, DSP-PSO ¢ikarim siiresi ve enerji tiiketimi acisindan 6ne
cikarken, ABC bellek kullanimi bakimindan iistiin performans sergilemektedir.
Ayrica, DSP-PSO ve DSP-ARO yiiriitme siiresi a¢isindan daha basarili sonuglar elde

etmektedir. Bu bulgular, birden fazla performans 6lgiitii arasinda denge gerektiren
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gorevler i¢in MH tabanli algoritmalarin istiinliglinii daha da desteklemektedir.
Ozellikle, hem enerji verimliliginin hem de yiiriitme hizinin kritik oldugu

senaryolarda, MH algoritmalarinin etkinligi belirgin sekilde ortaya ¢ikmaktadir.

3.2.2.2. Senaryo 2

Daha once belirtildigi ilizere ikinci senaryoda daha yavas veri aktarimi
saglamak amaciyla bant genisligi 3’e disiirlilmekte ancak batch boyutu ayni
tutulmaktadir. Cikarim siiresi agisindan degerlendirildiginde, DSP-GWO, DSP-PSO,
DSP-ABC ve DSP-ARO sirasiyla 0.593, 0.633, 0.881 ve 0.798 ms ile en diisiik
stireleri elde ederek en verimli sonuglart sunmaktadir. Buna karsin, EC-SNN
algoritmast 50.6 ms, DSPC ise 419.26 ms ile en yliksek cikarim siiresine sahip
olmaktadir. Enerji tiiketimi baglaminda incelendiginde, DSP-GWO algoritmas1 296.9
uJ ile en diisiik enerji kullanimini saglamis, onu sirastyla 316 uJ ve 399 pJ ile DSP-
PSO ve DSP-ARO algoritmalar1 takip etmektedir. Bu bulgular, bu algoritmalarin
benzer bir verimlilik sundugunu gostermektedir. Ote yandan, DSPC algoritmasi
209630 pJ ile en yiiksek enerji tiiketimini sergilemektedir. Bant genisliginin azalmasi
bellek kullantminmi da etkilemis olup, EC-SNN 138.53 MB ile en yiiksek bellek
tilkketimine sahip olmaktadir. DSP-GWO, DSP-PSO, DSP-ABC ve DSP-ARO
algoritmalar1 ise 0.002-0.056 MB arasinda degisen diisiik bellek tiiketimi
gostermektedir. Yiirlitme siiresi acisindan degerlendirildiginde ise DSP-ABC
algoritmast 12.693 saniye ile en hizli performansi sergilerken Neurosurgeon
algoritmast 540.16 saniye ile en yavas yliriitme siiresine sahip olmaktadir. Bu
senaryo, bant genisliginin azalmasinin 6zellikle enerji tiiketimi ve ¢ikarim siiresi
tizerinde Onemli bir etkiye sahip oldugunu vurgulamaktadir. Bant genisligi
kisitlamasi,  algoritmalarin  daha  siirli kaynaklara uyum  saglamasimi
gerektirmektedir. Senaryo 2’ye ait yontemlerin karsilagtirmali grafigi Sekil 13’te

sunulmaktadir.
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Sekil 13. Senaryo 2 i¢in Performans Olgiitleri. a) Cikarim Siiresi (ms), b) Enerji
Tiiketimi (nJ), ¢) Bellek Kullanim1 (MB), d) Yiirlitme Siiresi (sn).

Ikinci senaryoda, MH algoritmalar1 diger yontemlere kiyasla daha verimli
performans gostermektedir. Cikarim siiresi, enerji tiiketimi ve bellek kullanimi
acisindan GWO daha iyi performans gostermektedir. Yiriitme hizi agisindan ise

ABC daha verimli olmaktadir.

3.2.2.3. Senaryo 3

Ugiincii senaryoda, veri iletimindeki gecikmeleri simiile etmek amaciyla
batch boyutu 32'ye yiikseltilerek bant genisligi 3 olarak sabitlenmistir. Ayrica, bu
senaryoda, bellek yetersizligi hatalar1 nedeniyle Neurosurgeon, DSPC ve EC-SNN
yontemleri icin herhangi bir sonu¢ elde edilememistir. Ozellikle biiyiik veri
hacimlerinin iletildigi durumlarda ortaya c¢ikan bu sorun, ilgili yOntemlerin
verimliligini olumsuz etkilemektedir. Cikarim siiresi agisindan degerlendirildiginde,
DSP-GWO, DSP-PSO, DSP-ABC ve DSP-ARO sirasiyla 3.007, 2.063, 2.501 ve
2.654 ms ile en diisiik siireleri elde etmektedir. Buna karsilik, Random yontemi

1311.455 ms ile en uzun ¢ikarim siiresine sahip olmaktadir. Enerji tiikketimi agisindan
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incelendiginde, PSO algoritmasi 1030 pJ ile en diisiik enerji tiiketimini
gostermektedir. Bunu sirasiyla 1503 pJ ve 1320 pJ ile DSP-GWO ve DSP-ARO
algoritmalar1 takip etmektedir. Ote yandan, Random yontemi 655727 pl ile en
yuksek enerji tiketimine sahip olmaktadir. Bellek kullanimi baglaminda
degerlendirildiginde, MH algoritmalar1 arasinda en diisiik bellek tiiketimi 0.003 MB
ile DSP-ARO algoritmasina ait olmaktadir. Yiirlitme siiresi agisindan ise, DSP-ARO
algoritmas1 18.954 saniye ile en hizli sonucu saglarken Random yontemi 5.5224
saniye ile en uzun ylriitme siiresine sahip olmaktadir. Bu senaryoda, yigin
boyutunun artirilmasi, ¢ikarim siiresi ve enerji tiiketimi iizerinde 6nemli bir etkiye
sahip olmakla beraber geleneksel yontemlerde bellek kullanimziyla ilgili sorunlar1 da
ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle, MH algoritmalarinin bu sorunu verimli bir sekilde
ele almasi kritik 6neme sahip olmaktadir. Cikarim siiresi ve enerji tiikketimi agisindan
DSP-PSO daha verimli bir performans sergilerken bellek tiikketimi ve yliriitme stiresi
acisindan DSP-ARO daha yiiksek verimlilik sunmaktadir. Senaryo 3'e ait

yontemlerin karsilagtirmali grafigi Sekil 14'te sunulmaktadir.
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Sekil 14. Senaryo 3 igin Performans Olgiitleri. a) Cikarim Siiresi (ms), b) Enerji
Tiiketimi (pJ), ¢) Bellek Kullanimi1 (MB), d) Yiirlitme Siiresi (sn).
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Bu dogrultuda, elde edilen sonuclar algoritmalarin performansinin farklh
senaryolar arasinda degigkenlik gosterdigini ve bolme noktasinin belirlenmesi
siirecinde en verimli yontemin se¢ilmesinin kritik O6nem tasidigini ortaya
koymaktadir. Sekil 15, senaryoya dayali karsilastirmali bir grafigi sunmaktadir.
Ozellikle DSP-GWO, DSP-PSO, DSP-ABC ve DSP-ARO olmak iizere MH
algoritmalar1 ¢ikarim siiresi, enerji tiikketimi, bellek kullanimi ve yiirlitme hizi
acisindan one ¢ikmaktadir. EC-SNN, ¢ikarim siiresi ve enerji tiiketimi agisindan MH
algoritmalarina kiyasla daha yavas olmasina ragmen diger geleneksel algoritmalara
gore daha verimli bir performans sergilemektedir. Buna karsilik, Neurosurgeon ve
DSPC algoritmalart daha yiiksek enerji tiikketimi ve yiirlitme stireleriyle diisiik
performans gostermektedir. Bu bulgular, 06zellikle gelecekteki verimliligin
saglanabilmesi i¢in bdlme noktas1 secilitken bu faktorlerin dikkate alinmasinin

Oonemini vurgulamaktadir.
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Sekil 15. Senaryolara Gore Karsilastirmali Sonuglar. a) Cikarim Siiresi (ms), b)
Enerji Tiiketimi (pnJ), ¢) Bellek Kullanimi (MB), d) Yiiriitme Siiresi (sn)
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3.3. DSPCI-MH DEGERLENDIRME

3.3.1. Tartisma

Bu béliimde, onerilen DSPCI-MH yo6ntemi ayrintili olarak ele alinmaktadir.
Deneysel sonuglar, dinamik ayrim noktasi belirlemenin farkli yigin boyutlar1 ve bant
genisligi  kosullarinda performansit oOnemli Olgiide etkiledigini acgikga ortaya
koymaktadir. Cikarim siiresi, enerji tliketimi, bellek kullanimi ve yiiriitme siiresi
acisindan degerlendirildiginde, MH algoritmalar, geleneksel ve sezgisel tabanl
yontemlere kiyasla tutarli sekilde daha yiiksek verimlilik gdstermektedir. Ozellikle
GWO, PSO, ABC ve ARO algoritmalari, ¢ikarim siiresi verimliligini geleneksel
yaklagimlara kiyasla %99,69 ila %99,86 oraninda artirmaktadir. Bu algoritmalar
arasinda GWO ve PSO en kisa ¢ikarim siirelerine ulagsmakta olup, gecikmenin kritik
oldugu gercek zamanli uygulamalar i¢in 6zellikle etkili olmaktadir. Buna karsilik,
EC-SNN, Neurosurgeon ve DSPC yontemleri, biiylik veri hacimleri ve sinirli bant
genisligi altinda zorluk yasamakta ve bu durum daha uzun ¢ikarim siirelerine ve asiri
durumlarda bellek tasmalarina yol ag¢maktadir. Enerji tiikketimi ac¢isindan
degerlendirildiginde, MH tabanli yontemler %99,68 ila %99,85 arasinda degisen
oranlarda azalma saglamaktadir. Tiim senaryolarda en diisiik enerji tiiketimi GWO ve
PSO algoritmalarinda gézlemlenmistir; bu da onlar1 batarya ile calisan ve enerji
duyarli IoT ortamlar1 i¢in uygun hale getirmektedir. Buna karsilik, Random,
Neurosurgeon ve DSPC yontemleri oldukga yiiksek enerji tiiketimi gostermekte ve
bu durum onlar1 pratik edge computing uygulamalar1 i¢in elverissiz kilmaktadir.
Ayrica, liglincii senaryoda biiyilik y1gin boyutlarinin s6z konusu oldugu durumlarda,
geleneksel yontemler bellek kisitlar1 nedeniyle basarisiz olmakta ve boylece MH dis1
yaklagimlarin 6lgeklenebilirlik sinirlarini gostermektedir. Bellek kullanimi agisindan
bakildiginda, MH algoritmalar1 geleneksel yontemlere kiyasla %98,68 ila %99,98
arasinda bellek verimliligi artis1 saglamaktadir. Bu basar1, 06zellikle bellek
sinirlamalart1  nedeniyle  cihaz ~ kapanmalarim1i  Onleme  yeteneklerinden
kaynaklanmaktadir. EC-SNN tiim senaryolarda asir1 bellek tiikketimi gostermekte
olup, kaynaklar1 sinirl cihazlar i¢in verimli olmamaktadir. Ote yandan, GWO, PSO,

ABC ve ARO algoritmalan diisiik bellek tiiketimi ile gomiilii sistemler ve kenar
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bilisim uygulamalar i¢in yliksek potansiyel sunmakta ve bu durum onlari, bellek
siirlamalarinin belirleyici oldugu gercek zamanl yapay zeka temelli IoT dagitimlar
icin oldukg¢a faydali kilmaktadir. Yiirlitme siiresi bakimindan, Random yontemi
optimizasyon igermedigi i¢in en kisa silirede tamamlamakta ancak diger metriklerdeki
zayif performansi, bu yontemi ger¢ek diinya uygulamalart icin islevsiz hale
getirmektedir. MH algoritmalar1 arasinda ARO ve PSO en kisa yiiriitme siirelerine
ulagmakta ve hesaplama yiikii a¢isindan en verimli ¢oziimler olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Buna karsin, Neurosurgeon ve DSPC o6zellikle biiyiik 6l¢ekli senaryolarda oldukca
uzun yiiriitme siireleri gerektirmekte ve bu durum onlarin dinamik ve gergcek zamanli
uygulamalara uyarlanabilirligini sinirlandirmaktadir. Genel olarak MH algoritmalari,
yiirlitme stiresi verimliliginde %98,49 ila %99,65 arasinda iyilesme saglamakta ve
onlar1 adaptif derin 6grenme ¢ikarimi agisindan {stiin bir alternatif haline
getirmektedir. Senaryo bazli analiz yapildiginda ise MH tabanli dinamik ayrim
noktasi belirlemenin giiglii yonleri daha da belirginlesmektedir. Senaryo 1°de
(yliksek bant genisligi ve kiiciik y1gin boyutlar1) MH algoritmalari, ¢ikarim siiresi ve
enerji tiiketimi acisindan olaganiistii verimlilik sergilemektedir. Senaryo 2’de,
azaltilmis bant genigligi iletisim yiikiinii artirsa da MH algoritmalar1 hala geleneksel
yontemlerin Oniine ge¢cmektedir. Senaryo 3’te, artan yi8in boyutu ciddi bellek
sorunlarina yol agmakta ve geleneksel yontemler tamamen basarisiz olmaktadir.
Ancak MH algoritmalar1 bu senaryoya basariyla uyum saglayarak hem verimlilik
hem de 6lceklenebilirlik sunmaktadir. Genel olarak elde edilen sonuglar, MH tabanl
ayrim noktasi belirlemenin, geleneksel sabit ya da sezgisel yontemlere kiyasla
dinamik, Olgeklenebilir ve verimli bir alternatif sundugunu ortaya koymaktadir.
Gergek zamanli kosullara uyum saglama, enerji ve bellek kullanimin1 optimize etme
ve ¢ikarim gecikmelerini en aza indirme kabiliyeti sayesinde MH algoritmalari,
kenar-bulut CI cerceveleri i¢in olduk¢a uygun olmaktadir. Gelecek calismalarda,
hibrit MH yaklagimlari, dinamik hiperparametre ayarlamalar1 ve pekistirmeli
ogrenme destekli MH modelleri gibi yontemler arastirilarak derin O6grenme

uygulamalarinda ayrim noktasi se¢iminin daha da iyilestirilmesi hedeflenmelidir.

3.3.2. Sonu¢
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Bu c¢alisma, CI mimarileri igerisinde DNN i¢in ayrim noktalarinin dinamik
olarak belirlenmesine yonelik yeni bir yaklasim olan DSPCI-MH c¢ergevesini
tanitmaktadir. Onerilen yéntem, GWO, PSO, ABC ve ARO gibi MH algoritmalari
entegre ederek, E2C ve E2E dagitik hesaplama ortamlarinda performans
iyilestirmeyi amaglamaktadir. Farkli senaryolarda yapilan deneysel sonuglar, MH
tabanli ayrim noktasi belirlemenin, rastgele, matematiksel ve sezgisel tabanli bolme
yontemleri de dahil olmak {iizere geleneksel yaklasimlarin tamamindan {istiin
oldugunu tutarh bir sekilde ortaya koymustur. Elde edilen bulgular, 6nerilen DSPCI-
MH yoénteminin ¢ikarim siiresini dnemli dlglide azalttigini, enerji tiikketimini optimize
ettigini ve bellek verimliligini artirdigim1 gostermektedir. Bu ozellikler, yontemi
yapay zeka destekli gercek zamanl IoT uygulamalari i¢in etkili bir ¢6ziim haline
getirmektedir. Uygulanan algoritmalar arasinda PSO, en yiiksek ¢ikarim verimliligini
gosterirken, ARO ise bellek kullanimini optimize ederek MH algoritmalarinin
dinamik ag kosullar1 ve hesaplama kisitlarina uyum yetenegini daha da
giiclendirmektedir. Tiim avantajlarna ragmen, DSPCI-MH c¢er¢evesi MH
algoritmalarinin parametre ayarlarina duyarliligi sebebiyle performansi ag kosullari,
yigm boyutu degisimleri ve hesaplama smirlamalar1  gibi  faktorlerden
etkilenmektedir. Bu zorluklarin ele alinmasi, onerilen yaklagimin dayanikliligini ve
genellenebilirligini daha da artiracaktir. Gelecek ¢alismalarda, DSPCI-MH
cergevesinin uyarlanabilirlik, Olceklenebilirlik ve verimlilik agisindan asagidaki
yonlerinin incelenmesi 6nerilmektedir:

e MH parametrelerinin manuel ayarlanmasina olan ihtiyact ortadan kaldirmak
i¢in, pekistirmeli 6grenme (RL) ya da uyarlanabilir optimizasyon teknikleri
kullanilarak ~ otomatik  hiperparametre  ayarlama  mekanizmalarinin
entegrasyonu saglanabilir.

e DSPCI-MH, transformator tabanli yapilar ve federe 6grenme senaryolari
dahil olmak tizere ultra biiylik 6lgekli derin 6grenme modellerine uyarlanarak
genisletilebilir.

e Evrimsel algoritmalar ile derin pekistirmeli 6grenmeyi birlestiren hibrit MH
stratejilerinin entegre edilmesi, gergcevenin degisken ag kosullarina dinamik

bicimde uyum saglama kapasitesini artirabilir.
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DORDUNCU BOLUM

4. GENEL DEGERLENDIRME

Bu kisimda, Onerilen yontemlerin  tartismast  ve  limitlerinden

bahsedilmektedir.

4.1. TARTISMA

Bu kisimda, onerilen DSPCI-MTL ve DSPCI-MH yontemleri detayli bir
sekilde ele alinarak tartisilmaktadir. IoT cihazlarinda DNN uygulanmasi, kisith
donanim kapasitesi, smirli bant genisligi, uzun veri aktarim siireleri ve iletim
hatalarindan kaynaklanan goriintii paketi kaybi olmak iizere Onemli zorluklar
icermektedir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek amaciyla DSPCI-MTL ydntemi
onerilmektedir. Onerilen yontem, ii¢ farkli DNN gérev alaninda egitilerek E2E-E2C
cihazlarinda dagitilmaktadir. 1-7 MBps bant genisligi kosullar1 ve 1 ila 15 arasinda
degisen batch boyutlar1 altinda gergeklestirilen performans degerlendirmeleri,
bireysel ag katmanlarinin islem verimliliginin farkli ag kisitlar1 altinda 6nemli 6lglide
degistigini ortaya koymaktadir. Ozellikle, batch boyutu iicii astiginda ve bant
genisligi siirli oldugunda, ‘block3 pool” katmani en kisa ¢ikarim siiresini
gostermektedir. Buna karsilik, daha yiiksek bant genisliklerinde bu katman {istiin
islem hizlar1 saglamaktadir. Benzer sekilde, ‘block4 pool’ ve ‘block5 pool’
katmanlar diisiik bant genisligi kosullarinda daha iyi ¢ikarim siireleri sunmaktadir.
Calismanin temel bulgularindan biri olan agin  ‘block3 pool’ katmaninda
boliinmesinin, tim islemlerin yalnizca u¢ cihazda gerceklestirildigi yapilandirmalara
kiyasla toplam islem stiresini %38’e kadar azaltmaktadir. Bununla birlikte, bolme
katmaninin se¢imi, rastgele bolme noktasi se¢imi, ¢ikarim siiresi, batch boyutu ve ag
kosullar1 faktorlerine dayali olarak dinamik sekilde optimize edilmesi gerekmektedir.
Bulgular, farkli batch boyutlar1 ve bant genisligi ayarlar1 arasinda bodlme
islemlerinden elde edilen dinamik kazanci daha ayrintili sekilde ortaya koymaktadir.

Yapilan analizler, uctan buluta aktarimin olmadig1 senaryolara kiyasla islem
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stiresinde  %61’e varan iyilesmeler saglandigmi ve ‘fcl’, ‘block3 pool’,
‘block4 pool’ ve ‘block5 pool’ katmanlarinda Onemli performans artislar1 elde
edildigini gostermektedir. Buna ek olarak, onerilen AE yontemi, iletim sirasinda
Ozellik haritas1 icindeki benzerlikleri temel alarak veri yeniden yapilandirmasi icin
tasarlanarak geleneksel yontemlerden farklilasmaktadir. AE yontemi, geleneksel
CALTeC, HaLRTC ve SiLRTC yontemlerinden {istiin performans gostererek 32.37
PSNR ve 0.851 SSIM degerlerine ulasmaktadir. Bu yenilik¢i yaklasim,
degerlendirilen ii¢ farkli gorev kapsaminda kaybolan paketleri etkili bir sekilde
yeniden yapilandirarak DNN tahmin dogrulugunu artirmaktadir.

Onerilen DSPCI-MH yénteminde deneysel sonuglar, dinamik bélme noktasi
belirlemenin degisen batch boyutlar1 ve bant genisligi kosullar1 altinda performansi
onemli Olciide etkiledigini agikca gostermektedir. Cikarim siiresi, enerji tiiketimi,
bellek kullanimi ve yiiriitme siiresi acisindan degerlendirildiginde MH
algoritmalarinin verimlilik acisindan geleneksel ve sezgisel tabanli yOntemlere
kiyasla iistiin performans sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle GWO, PSO, ABC ve
ARO algoritmalar1, geleneksel yaklagimlara kiyasla ¢ikarim siiresi verimliligini
%99.69 ila %99.86 oraninda artirmaktadir. Bu algoritmalar arasinda, GWO ve PSO
en hizli ¢ikarim siirelerini sunarak gecikme hassasiyeti yiliksek gergek zamanli
uygulamalar i¢in Ozellikle etkili hale gelmektedir. Buna karsilik, EC-SNN,
Neurosurgeon ve DSPC yontemleri, biiylik veri hacimleri ve sirli bant genisligi
altinda zorlanmakta ve bu durum daha uzun ¢ikarim siirelerine ve asir1 durumlarda
bellek tiikkenmesine neden olmaktadir. Enerji tiiketimi agisindan degerlendirildiginde,
MH tabanli yontemler %99.68 ila %99.85 oraninda azalma saglamaktadir. GWO ve
PSO, tiim senaryolarda en verimli enerji tiiketimini gdstererek, batarya ile ¢alisan ve
enerji acisindan duyarli IoT ortamlar1 igin uygun hale gelmektedir. Ote yandan,
Rastgele, Neurosurgeon ve DSPC yontemleri 6nemli 6l¢iide daha yiiksek enerji
tilketimi gostermekte olmakta ve bu durum ug¢ bilisim uygulamalari i¢in verimi
azaltmaktadir. Biiyiik veri hacmi boyutlarinin kullanildig1 {i¢iincii senaryoya benzer
durumlarda geleneksel yontemlerin bellek kisitlamalar1 nedeniyle basarisiz oldugu
goriilmekte ve boylece MH tabanli olmayan yaklasimlarin 6l¢eklenebilirlik agisindan
siirlamalar pekistirilmektedir. Bellek kullanimi agisindan degerlendirildiginde, MH

algoritmalari, geleneksel yontemlere kiyasla %98.68 ila %99.98 oraninda bellek
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verimliligi artis1 saglamaktadir. Bu iyilesme biiyiik Olclide, bellek kisitlamalari
nedeniyle cihazin devre dis1 kalmasini 6nleme yeteneklerinden kaynaklanmaktadir.
EC-SNN, tiim senaryolarda asir1 bellek tiiketimi gostererek kaynak agisindan kisith
cihazlar i¢in verimsiz hale gelmektedir. Buna karsilik, GWO, PSO, ABC ve ARO,
daha verimli bellek tiiketimleriyle gomiilii ve ug bilisim uygulamalar1 i¢in yiiksek
potansiyel tasimakta olmakta ve 6zellikle bellek kisitlarinin belirleyici oldugu gergek
zamanl yapay zeka destekli IoT dagitimlari i¢in faydali olmaktadir. Yiirlitme siiresi
acisindan incelendiginde ise optimizasyon igermeyen yapisi nedeniyle Rastgele
yontemin en hizli sonug¢ verdigi goriilmektedir. Ancak, diger metriklerdeki diisiik
performansi nedeniyle gercek diinya uygulamalart i¢in verimli olmamaktadir. MH
algoritmalar1 arasinda, ARO ve PSO en kisa yiiriitme siirelerini sunarak hesaplama
yiikli acisindan en verimli yontemler olarak 6ne ¢ikmaktadir. Buna karsilik, biiyiik
Olcekli senaryolarda Neurosurgeon ve DSPC yontemleri onemli Ol¢iide daha uzun
yiiriitme siirelerine ihtiya¢ duymakta olmakta ve bu durum onlar1 dinamik ger¢ek
zamanlt uygulamalar i¢in daha az wuyarlanabilir hale getirmektedir. MH
algoritmalarinin genel yiirlitme siiresi verimliligi %98.49 ila %99.65 arasinda
iyilesme saglamasi adaptif derin 6grenme ¢ikarimi konusundaki istiinliiklerini ortaya
koymaktadir. MH tabanli dinamik bdlme noktasi belirleme yonteminin giiglii yonleri
senaryolara dayali analizlerle daha da one ¢ikmaktadir. Senaryo 1’de, yiiksek bant
genisligi ve kii¢lik veri hacmi boyutlart kullanildiginda MH algoritmalar1 hem
cikarim siiresi hem de enerji tiketimi acisindan olaganiisti  verimlilik
sergilemektedir. Senaryo 2’de, bant genisligi kisitlarinin artirilmasi iletisim yiikiini
artirsa da MH algoritmalar1 geleneksel yoOntemlere kiyasla {stiin verimlilik
saglamaktadir. Senaryo 3’te, veri hacminin artmasi, geleneksel yontemlerin bellek
tilkkenmesi nedeniyle tamamen basarisiz olmasina yol agmaktadir. Ancak MH
algoritmalar1 bu duruma basarili bir sekilde uyum saglayarak hem verimlilik hem de
Olceklenebilirlik acisindan avantaj sunmaktadir. Genel olarak, elde edilen sonuglar,
MH tabanli bdlme noktasi belirleme yonteminin geleneksel statik veya sezgisel
tabanli yontemlere kiyasla dinamik, 06lgeklenebilir ve verimli bir alternatif
sundugunu vurgulamaktadir. Gergek zamanli kosullara uyum saglama, enerji ve
bellek kullanimini optimize etme ve ¢ikarim gecikmelerini en aza indirme yetenegi,

MH algoritmalarini ug-bulut CI ¢erceveleri icin son derece uygun hale getirmektedir.
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Gelecekteki calismalar, hibrit MH yaklasimlarini, dinamik hiperparametre ayarlama
tekniklerini ve pekistirmeli 6grenme destekli MH modellerini inceleyerek derin
O0grenme uygulamalarinda bdlme noktasi se¢im stireglerini daha da gelistirmeye

odaklanmas1 gerekmektedir.

4.2. LIMITLER

Bu kisim, tez c¢alismasinda Onerilen DSPCI-MTL ve DSPCI-MH
yontemlerine ait sinirlamalar1 ele almaktadir. DSPCI-MTL i¢in optimal bdlme
noktasinin belirlenmesinde iki temel zorluk ortaya c¢ikmaktadir. Bunlardan ilki ug
cihazin donanim kisitlamalar1 sebebiyle 6zellikle son derece biiylik veri hacimleri
islenirken arabellek tagsma esigi olusmaktadir. Bir diger zorluk ise DNN’in karmasik
yapisi optimal bolme noktasinin belirlenmesi siirecinde ¢ikarim siiresini olumsuz
yonde etkileyebilmektedir. Ayrica, 6zellik haritasi i¢indeki benzerlik oranina dayali
eksik goriintii paketlerini kurtarma yontemi dogasi geregi bazi sinirlamalara sahip
olmaktadir. Ozellikle, &nerilen ydntem, farkli kontrast seviyelerine sahip
goriintiilerde zorluklarla karsilasabilmekte ve bu durum yeniden yapilandirma icin
goriintiilerin verimli sekilde secilmesini engelleyebilmektedir.

Onerilen DSPCI-MH cergevesi kapsaminda ise DNN ig¢in dinamik bdlme
noktasi belirleme siirecinde saglanan 6nemli iyilestirmeleri ele alirken ayn1 zamanda
giderilmesi gereken bazi sinirlamalar1 da vurgulamaktadir. Bu siirlamalardan ilki,
MH algoritmalarin parametre ayarlarina duyarliligi olmaktadir. MH algoritmalarinin
performans1 biiyiik 6l¢lide popiilasyon biiytlikliigii, kesif-somiirii dengesi ve
yakinsama kriterleri lizerinden hiperparametrelerin uygun sekilde secilmesine bagh
olmaktadir. Bu parametreler, ag kosullari, batch boyutu ve hesaplama kisitlamalarina
gore degiskenlik goOstermesi sebebiyle farkli senaryolar i¢in en uygun
yapilandirmanin elde edilmesi i¢in kapsamli deneyler ve ince ayarlamalar
gerektirmektedir. Parametrelerin manuel veya 6nceden tanimlanmis ayarlara bagimh
olmasi1 yontemin farkli uygulamalara genellenebilirligini  azaltmakta ve
ongorillemeyen kosullara uyumunu zorlagtirmaktadir. Bu baglamda, gelecekteki
caligmalar, yontem saglamligin1 artirmak amaciyla pekistirmeli 6grenmeye dayali
veya kendini uyarlayan MH algoritmalar1 gibi adaptif parametre ayarlama

tekniklerini kesfedebilir. Bir diger sinirlama, ger¢ek zamanli bdlme noktasi belirleme

70



stirecinin getirdigi hesaplama yiikii olmaktadir. MH tabanli yaklasimlar ¢ikarim
sliresini azaltmada Onemli avantajlar saglasa da, optimizasyon siireci 6zellikle ¢ok
katmanli ve biiylik Olcekli DNN mimarileri icin hesaplama agisindan yogun
olabilmektedir. Bu tiir DNN yapilarinda optimal bélme noktasinin belirlenmesi i¢in
gereken ek islem siiresi 6zellikle gercek zamanl kisitlarin bulundugu senaryolarda
gecikmelere yol agabilmektedir. Ayrica, ag kosullarinin sik degistigi oldukca
dinamik ortamlarda, karmagik optimizasyon manzaralari uzun yakinsama siirelerine
neden olabilmektedir. Bu zorluklarin {istesinden gelmek i¢in hibrit MH
yaklasimlariin kullanilmasi veya artimli 6grenme mekanizmalarinin entegrasyonu,
bolme noktalarinin gegmis veriler ve sistem geri bildirimi temelinde dinamik olarak
tyilestirilmesini saglayarak ¢0ziim sunabilir. Son olarak, Onerilen yontemin
dlgeklenebilirligi, daha fazla arastirmaya acik bir alan olarak kalmaktadir. Onerilen
cergeve, orta Olcekli DNN mimarileri i¢in bolme noktasi secimini basarilt bir sekilde
optimize ederken transformator tabanli mimariler veya cok dalli aglar gibi ultra
biiylik Olgcekli DNN modeli yapilarina uygulanabilirligi daha fazla incelemeyi
gerektirmektedir. Adaptif optimizasyon stratejileri, cok amacli ince ayarlama
yontemleri ve gelismis dlgeklenebilirlik mekanizmalart kullanilarak bu sinirlamalarin
ele almmast DSPCI-MH’nin ¢esitli Al destekli IoT ve wug¢-bulut zeka

uygulamalarindaki uygulanabilirligini artiracaktir.
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SONUC

Bu tez calismasinda, u¢ ve bulut bilisim kaynaklarinin verimli kullanimi1
yoluyla IoT ortamlarinda hesaplama siireclerini gelistirmek i¢in CI'dan yararlanmada
yenilikgi  bir yaklasim olan DSPCI-MTL ve DSPCI-MH metodolojisini
tanitmaktadir. 11k olarak yenilikci DSPCI-MTL yaklasimi, gdrev yiiriitmeyi optimize
etmek, islem siirelerini 6nemli Slgiide iyilestirmek ve gercek zamanli veri ve ag
kosullarina dayali en verimli bdlme noktalarmi dinamik olarak belirleyerek
hesaplama yliikiinii azaltmak i¢in MTL'i kullanmaktadir. Ayrica, iletimler sirasinda
kaybolan verileri yeniden olusturmak i¢in AE’nin entegrasyonu ile yontemin veri
biitiinliiglinii korumadaki ve degisen ag senaryolar1 altinda sistem performansini
artirmadaki etkinliginin altin1 ¢izmektedir. Genel olarak, DSPCI-MTL metodolojisi,
IoT sistemlerindeki karmasik hesaplama zorluklarini ele almak i¢cin MTL'i CI ile
entegre etme potansiyelini vurgulamakla beraber ayni zamanda derin &grenme
teknolojilerinin pratik dagitiminda yeni bir 6lgiit belirlemektedir. Verimli veri isleme
ve islemeyi saglayarak kentsel analitiklerde veri biitlinliigiiniin, isleme verimliliginin
ve zamaninda yiiriitmenin en 6nemli oldugu karmasik IoT sistemlerine kadar cesitli
uygulamalarda gelecekteki gelismeler icin 6nemli vaat elde etmektedir. Ek olarak, CI
mimarileri i¢indeki DNN'lerdeki boliinme noktalarini dinamik olarak belirlemek igin
onerilen DSPCI-MH c¢ercevesi olarak adlandirilan yeni bir yaklasim sunulmaktadir.
Onerilen bu diger yenilik¢i yéntem ise E2C ve E2E cihazlardaki dagitilmis bilgi
islem ortamlarinda performansi artirmak icin GWO, PSO, ABC ve ARO gibi MH
algoritmalarini entegre etmektedir. Birden fazla senaryodaki deneysel sonuglar, MH
tabanli boliinme noktasi belirlemesinin rastgele, matematiksel ve sezgisel tabanl
boliimlendirme yontemleri dahil olmak iizere geleneksel yaklagimlardan daha verimli
performans gosterdigini tutarhi bir sekilde gostermektedir. Bulgular, DSPCI-MH'nin
¢ikarim siiresini 6nemli Olglide azalttifini, enerji tiiketimini optimize ettigini ve
bellek verimliligini artirdigin1 vurgulayarak, onu ger¢ek zamanli Al destekli IoT
uygulamalari i¢in etkili bir ¢6ziim haline getirdigini vurgulamaktadir. Uygulanan
algoritmalar arasinda PSO en iyi cikarim verimliligini gosterirken, ARO bellek
kullanimimi optimize ederek MH algoritmalarinin dinamik ag kosullarmma ve

hesaplama  kisitlamalarina  uyarlanabilirligini daha da  giiclendirmektedir.
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Avantajlarina ragmen, DSPCI-MH'nin performans: ag kosullari, toplu boyut
degisiklikleri ve hesaplama kisitlamalarindan etkilendigi i¢in MH parametrelerinin
ince ayarlanmasini gerektirmektedir. Bu zorluklarin ele alinmasi, 6nerilen yaklagimin
saglamligini ve genellestirilebilirligini daha da artirmasi beklenmektedir. DSPCI-
MTL ve DSPCI-MH teknikleri 6nemli ilerlemeler gostermekle beraber ayn1 zamanda
iyilestirme alanlarin1 da ortaya ¢ikarmaktadir. Gelecekteki aragtirmalar i¢in, DSPCI-
MTL ve DSPCI-MH tekniklerinin uyarlanabilirligi, o6l¢eklenebilirligi  ve
verimliliginin ¢esitli yonleri arastirilabilir:

« Sistemin ger¢cek zamanl olarak, 6zellikle ultra diisiik bant genisligi veya
onemli ag istikrarsizligi kosullar1 altinda uyum saglama yetenegini gelistirmek,
otonom araglar ve akilli sehirler gibi kritik uygulamalar i¢in 6nemini 6nemli 6l¢iide
artiracaktir.

* DNN'nin karmasik yapisinin, optimum bdlme noktasini belirlerken ¢ikarim
stiresini olumsuz etkiledigi g6z Oniline alindiginda, bu sorunu hafifletmek ve
verimliligi artirmak i¢in metasezgisel yaklagimlar (Kiani vd., 2023) kullanilabilir.

« Uretken Celiskili Aglar (GAN'lar) (Seeliger vd., 2018) veya gelismis hibrit
modeller gibi daha sofistike veri yeniden yapilandirma metodolojilerini aragtirmak,
onemli veri kaybi veya karmasik goriintii veri kiimeleriyle karakterize edilen
baglamlarda goriintii kurtarmanin dayanikliligini artirabilir.

* Metodolojiyi, ger¢ek zamanli video analitigi veya ¢evresel izleme gibi daha
genis bir loT wuygulamalar1 ve faaliyetleri yelpazesini kapsayacak sekilde
degistirmek, etkisini ve 6l¢eklenebilirligini artirabilir.

» Hafif modeller ve sikistirma teknikleri gelistirmek, kaynak sinirli ug
cihazlardaki hesaplama yiikiinii hafifletecek ve dolayisiyla kisithh donanim
yeteneklerine ragmen sorunsuz islevselligi saglayacaktir.

* Uc bulut etkilesimleri sirasinda giivenli ve 06zel veri ydnetimini
garantilemek i¢in sifreleme tekniklerini veya federasyon 6grenme metodolojilerini
CI mimarisine dahil ederek gizlilik sorunlarini hafifletmek.

* Olas1 1iyilestirmelerden biri, otomatik hiperparametre ayarlamasi igin
pekistirmeli 6grenme veya uyarlanabilir optimizasyon tekniklerini kullanarak manuel

parametre ayarlamalarina olan ihtiyaci ortadan kaldirmaktir.
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* DSPCI-MH, transformatér tabanli mimari ve federasyon Ogrenme
senaryolart dahil olmak {zere ultra biiylik derin O6grenme modelleri igin
Olgeklenebilir.

* Evrimsel algoritmalar1 derin takviyeli 6grenmeyle birlestiren hibrit MH
stratejilerini dahil etmek, ¢ercevenin dalgalanan ag kosullarina dinamik olarak uyum

saglama yetenegini artirabilir.
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