KENAR BILISIM SISTEMLERINDE iLETiSiM
SIKLIGININ ANOMALi ALGORITMALARI iLE
SEYRELTILEREK GUC TUKETIMININ
AZALTILMASI

Fadime KARADAS
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Bilal USANMAZ
Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dah
2025
(Her hakk: saklidir.)



T.C.
ATATURK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLIGi ANA BiLiM DALI

KENAR BiLiSiM SiISTEMLERINDE iLETIiSiM SIKLIGININ ANOMALI
ALGORITMALARI iLE SEYRELTILEREK GUC TUKETIMININ AZALTILMASI

(Reducing Power Consumption by Minimizing Communication Frequency in Edge
Computing Systems Using Anomaly Detection Algorithms)

YUKSEK LISANS TEZI

Fadime KARADAS

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Bilal USANMAZ

Erzurum
Agustos, 2025



FEN BILIMLERI ENSTITUSU
Graduate School of Natural and
Applied Sciences

T
ATATURK UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii Miidiirligii

TEZ KABUL VE ONAY TUTANAGI

KENAR BILISIM SISTEMLERINDE ILETISIM SIKLIGININ ANOMALI
ALGORITMALARI ILE SEYRELTILEREK GUC TUKETIMININ AZALTILMASI

Dr. Ogr. Uyesi Bilal USANMAZ danmismanliginda, Fadime KARADAS tarafindan hazirlanan
bu ¢alisma, 16/07/2025 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan Bilgisayar Miihendisligi Anabilim
Dal1 Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dali’'nda Yiiksek Lisans tezi olarak oy birligi ile kabul
edilmigtir.

Jiiri Bagkani:  Prof. Dr. Murat CAGLAR Asliislak imzalidir

Erzurum Teknik Universitesi

Danigman: Dr. Ogr Uyesi Bilal USANMAZ Asliislak imzalidir

Atatiirk Universitesi

Jiiri Uyesi: Dr. Ogr Uyesi Faruk Baturalp GUNAY Asliislak imzahdir

Atatiirk Universitesi

Enstitii Y6netim
Kurulunun ..../.../.... tarih
V8 axswns sayili karari.

Bu tezin Atatiirk Universitesi Lisansiistii Egitim ve Ogretim Yonetmeligi'nin ilgili
maddelerinde belirtilen sartlar1 yerine getirdigini onaylarim.

Asli 1slak imzalidir
Prof. Dr. Alper NUHOGLU

Enstitii Miidiirii

Not: Bu tezde kullanilan 6zgiin ve bagka kaynaklardan yapilan bildiris, gizelge. sekil ve fotograflarin kaynak olarak kullanimi,
5846 sayili Fikir ve Sanat Eserleri Kanunundaki hiikiimlere tabidir.



FEN BILIMLERI ENSTITUSU
Graduate School of Natural and
Applied Sciences

TL.
ATATURK UNIVERSITESI REKTORLUGU
FEN BILIMLERI ENSTITUSU MUDURLUGU

ETIiK BILDIRiM VE INTIHAL BEYAN FORMU

Yiiksek Lisans Tezi olarak Dy Ogr. Uyesi Bilal UUSANMAZ damsmanhginda sunulan “Kenar Bilisim
Sistemlerinde Iletisim Sikliginin Anomali Algoritmalari ile Seyreltilerek Giig Tiiketiminin Azaltilmasi”
baslikli ¢aligmanin tarafimizdan bilimsel etik ilkelere uyularak yazildigini, yararlanilan eserlerin kaynak¢ada
gosterildigini, Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan belirlenmis olan Turnitin Programi benzerlik oranlarinin

asilmadigimi ve asagidaki oranlarda oldugunu beyan ederiz.

Tez Boliimleri Tezin Benzerlik Oram (%) Maksimum Oran (%)
Giris 0 30
Kuramsal Temeller 0 30
Materyal ve Metot 4 35
Arastirma Bulgulari ve Tartisma 2 20
Sonuglar ve Oneriler 0 20
Tezin Geneli 2 25

Not: Yedi kelimeye kadar benzerlikler ile Baslik, Kaynakga, icindekiler, Tesekkiir, Dizin ve Ekler kissmlari tarama dis
birakilabilir. Yukaridaki azami benzerlik oranlari yaninda tek bir kaynaktan olan benzerlik oranlarinin %5’den biiyiik
olmamasi gerekir.

Sunulan bilgilerin dogru oldugunu, aksi halde dogacak hukuki sorumluluklari kabul ettigimizi
beyan ederiz.

Tez Yazar1 (Ogrenci) Tez Danismami

Fadime KARADAS Dr. Ogr. Uyesi Bilal USANMAZ
16.7.2025 16.7.2025

Imza:  Agly 1slak imzalidir Imza: Agly 1slak imzalidir

* Tez ile ilgili YOKTEZ de yayinlamasina iligkin bir engelleme var ise asagidaki alan1 doldurunuz.

O Tezle ilgili patent bagvurusu yapilmasi / patent alma siirecinin devam etmesi sebebiyle Enstitii Y6netim Kurulunun
swwilisealoms TATTR VB s seneaummin sayil1 karari ile teze erisim 2 (iki) y1l stireyle engellenmistir.

[J Enstitii Yénetim Kurulunun ..../.../.... tarih ve ............. say1l karart ile teze erisim 6 (alt1) ay siireyle engellenmistir.

Not: Bu form, Tezin son sekline uygun olarak bilgisayar ortaminda doldurulmali, ciktisi imzalanip Tezin sonuna eklenmelidir.




TESEKKUR

Tez caligmasinin her asamasinda bilgi, deneyim ve yol gostericiligiyle bana rehberlik
eden damismanim Dr. Ogr. Uyesi Bilal USANMAZ’a en igten tesekkiirlerimi sunarim.
Kendisinin akademik birikimi, sabirli destegi ve degerli Onerileri, arastirmamin hem bilimsel

niteligini artirmis hem de siirecin basariyla tamamlanmasinda belirleyici olmustur.

Ayrica, bu zorlu akademik silire¢ boyunca bana her zaman destek olan, sabirlar1 ve
anlayislartyla yanimda bulunan aileme ve arkadaslarima da gontilden tesekkiir ederim. Onlarin
manevi destegi, motivasyon kaynagim olmus ve bu ¢alismanin tamamlanmasinda 6énemli rol

oynamistir.

Bu tez, yalnizca akademik bir kazanim degil, ayn1 zamanda beni hem kisisel hem de
bilimsel anlamda gelistiren 6nemli bir deneyim olmustur. Bu siirece katkida bulunan herkese

siikranlarim1 sunarim.

Fadime KARADAS



OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

KENAR BiLiSiM SiISTEMLERINDE iLETIiSiM SIKLIGININ ANOMALI
ALGORITMALARI iLE SEYRELTILEREK GUC TUKETIMININ AZALTILMASI

Fadime KARADAS
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Bilal USANMAZ

Amag: Bu ¢aligmanin amaci, kenar biligim sistemlerinde gereksiz veri iletimini azaltarak enerji
verimliligini artirmaktir. Bu dogrultuda, sadece anormal verilerin kenar cihazlar arasinda
iletilmesini saglayacak bir yap1 gelistirilmistir. Ger¢ek zamanli sensor verileri kullanilarak
anomali tespiti gerceklestirilmis ve yalnizca bu anomali verileri kablosuz ag {iizerinden
iletilmigtir. Bu sayede hem veri yiikii azaltilmis hem de enerji tasarrufu saglanmasi
hedeflenmistir.

Yontem: Calismada, MPU6050 ivmedlger sensoriiyle elde edilen titresim verileri LoRa
modiilii araciligiyla iletilmistir. Sensorden gelen veriler lizerinde DBSCAN ve Isolation Forest
algoritmalar1 ile anomali tespiti yapilmig; verilerin tamamint géndermek yerine yalnizca
anomaliler iletilmistir. Gii¢ tiikketimi INA226 sensorii ile Olgiilerek her senaryonun enerji
performanst degerlendirilmistir. Ayrica, verilerin u¢ deger analizi i¢in modifiye Z-Score
yontemi uygulanmstir. Bu yapu, iki kenar cihaz arasinda LoRa haberlesmesi ile gergek zamanli
veri akigini saglarken enerji 6l¢iimiinii de detayli bigcimde kayit altina almistir.

Bulgular: Bu tez ¢alismasinda, Calismada ti¢ farkli senaryo test edilmistir: (1) tiim verilerin
gonderimi, (2) DBSCAN ile bulunan anomali verilerinin génderimi ve (3) Isolation Forest ile
tespit edilen anomali verilerinin gonderimi. Sonuglara gore tim verilerin gonderildigi
senaryoda enerji tiiketimi diger senaryolara gore 8 kat fazladir. DBSCAN algoritmasi, enerji
tiiketimini en az artiran ve sistem kaynaklarini en verimli kullanan yontem olmustur. Isolation
Forest algoritmas1 daha fazla anomali yakalasa da yanlis pozitif oraninin yiiksek olmasi
nedeniyle daha fazla enerji tiikketimine neden olmustur. En diisiik enerji tiiketimi ve yiiksek
verim DBSCAN ile elde edilmistir.

Sonug¢: Kenar bilisim sistemlerinde veri iletiminin seyreltilmesi yoluyla enerji tasarrufunun
miimkiin oldugunu gostermistir. Anomali tespiti algoritmalar1 sayesinde sadece gerekli
verilerin iletimi saglanarak enerji tiiketimi Onemli Ol¢iide distiriilmiistir. DBSCAN
algoritmasi, enerji verimliligi agisindan en uygun sonuclar1 vermistir. Bu yapi, enerji kisiti
bulunan kenar cihazlarinda siirdiiriilebilir veri iletimi i¢in etkili bir ¢6ziim olarak
onerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Kenar Bilisim, Anomali Tespiti, Enerji Verimliligi, LoRa, DBSCAN,
Isolation Forest, Sensor Verisi

Agustos 2025, 52 sayfa



ABSTRACT

MASTER’S THESIS

REDUCING POWER CONSUMPTION BY MINIMIZING COMMUNICATION
FREQUENCY IN EDGE COMPUTING SYSTEMS USING ANOMALY DETECTION
ALGORITHMS

Fadime KARADAS
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Bilal USANMAZ

Purpose: The aim of this study is to enhance energy efficiency in edge computing systems by
reducing unnecessary data transmission. A system was developed to transmit only anomalous
data between edge devices. Real-time sensor data were analyzed using anomaly detection
algorithms, and only detected anomalies were transmitted via a wireless network. This approach
aimed to reduce data load and achieve energy savings.

Method: In this study, vibration data collected from an MPUG6050 accelerometer were
transmitted via a LoRa module. Anomaly detection was performed using DBSCAN and
Isolation Forest algorithms, and only anomalies were sent instead of the entire dataset. Power
consumption was measured with an INA226 sensor to evaluate the energy performance of each
scenario. Modified Z-Score was used for outlier analysis. This structure enabled real-time data
flow between two edge devices while accurately monitoring energy consumption.

Findings: Three different scenarios were tested: (1) transmission of all data, (2) transmission
of anomalies detected by DBSCAN, and (3) transmission of anomalies detected by Isolation
Forest. Results showed that transmitting all data consumed approximately 8 times more energy
than the anomaly-based approaches. DBSCAN proved to be the most efficient method in terms
of energy use and system load. Although Isolation Forest detected more anomalies, its high
false-positive rate led to greater energy consumption. The lowest energy usage and highest
efficiency were achieved with DBSCAN.

Result: This study demonstrated that energy savings in edge computing systems can be
achieved by reducing data transmission frequency through anomaly detection. By transmitting
only necessary data, power consumption was significantly lowered. DBSCAN provided the
most favorable results in terms of energy efficiency. This approach offers an effective solution
for sustainable data communication in energy-constrained edge devices.

Keywords: Edge Computing, Anomaly Detection, Energy Efficiency, LoRa, DBSCAN,
Isolation Forest, Sensor Data
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GIRIS

Nesnelerin Interneti (IoT) teknolojileri, fiziksel diinyadaki nesnelerin dijital sistemlerle
stirekli iletisim halinde olmasint miimkiin kilarak, son yillarda hizli bir doniisiim siirecine
girmistir. Bu gelisim, hem giinliik yasamda hem de endiistriyel alanlarda veri odakli sistemlerin
yayginlagsmasina katki saglamistir. Ancak IoT ortamlarinda olusan yiiksek hacimli veri iiretimi,
siirlt enerji kaynaklarina sahip cihazlarda enerji tiiketimini artirmakta ve ayni zamanda ag
altyapisina binen iletim yiikii nedeniyle sistem verimliligini olumsuz etkilemektedir. Ozellikle
diisiik giicle calisan gomiilii cihazlarin yogun olarak kullanildigi senaryolarda, veri iletim siklig1

ve enerji yonetimi, sistemin silirdiiriilebilirligi agisindan kritik faktorler olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Bu ¢ergevede, veri iletim yiikiinii hafifletmeye yonelik yeni stratejilerin gelistirilmesine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Enerji agisindan kisitli ¢alisan IoT cihazlarinda, ham verilerin dogrudan
merkeze iletilmesi yerine yalnizca anlamli veri 6rneklerinin gonderilmesi, sistem kaynaklarinin
daha verimli kullanilmasina olanak tanimaktadir. Bu dogrultuda gelistirilen yontemlerden biri,
normal durumlart yerel diizeyde filtreleyip yalnizca anormal verilerin merkezi sistemlere
aktarilmasini saglayan anomali tabanli veri iletim stratejisidir. S6z konusu yaklasim, hem ag

trafigini azaltmakta hem de cihazlarin enerji tilkketiminde 6nemli dl¢iide tasarruf saglamaktadir.

Calismada, denetimsiz anomali tespiti ¢ercevesinde DBSCAN ve Isolation Forest
algoritmalar1 tercih edilmis ve 3D vyazicilardan elde edilen titresim verileri tizerinde
uygulanmistir. Gergeklestirilen deneysel analizde, yalnizca anormal verilerin iletildigi
senaryolar ile tiim verilerin aktarildig1 yontem karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Veri
iletimi i¢in, diislik enerji tiiketimi ve genis kapsama alani gibi avantajlar1 nedeniyle LoRa
kablosuz iletisim protokolii tercih edilmistir. Algoritmalarin siiflandirma basarimi, yanlig
pozitif oran1 ve enerji tiiketimi gibi performans Olciitleri lizerinden yapilan analizlerle, farkli

iletim stratejilerinin sistem tizerindeki etkileri kapsamli bir bigimde ortaya konmustur.



KURAMSAL TEMELLER

Kenar bilisim sistemlerinde iiretilen yiiksek hacimli veriler, sinirli iglem giiciine ve
enerji kapasitesine sahip ug¢ cihazlar iizerinde onemli bir yiikk olusturmaktadir. Bu durum,
ozellikle kesintisiz ¢alismasi gereken ve gergek zamanli yanit gerektiren uygulamalarda sistem
verimliligini diisiirmekte, siirdiiriilebilirligi ise ciddi bigimde tehdit etmektedir. Bu tiir
sorunlarin asilabilmesi i¢in, iletilen veri miktarin1 azaltmaya yonelik ¢6ziim onerileri giderek
daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bu dogrultuda gelistirilen anomali tespiti temelli yaklagimlar,
yalnizca olagandisi ve bilgi degeri yiliksek verilerin iletilmesini saglayarak gereksiz veri
trafigini azaltmakta; boylece enerji tiiketiminde 6nemli kazanimlar elde edilmektedir. Bu
calismada oOnerilen yontem, kenar bilisim ortamlarinda anomali odakli veri yonetimi
aracilifiyla iletisim yogunlugunu azaltmay1 ve enerji kullanimimi daha dengeli bir yapiya
kavusturmayr amaclamaktadir. Bu cercevede, literatiirde sunulan ¢esitli calismalar, enerji
verimliligine odaklanan modellerin farkli uygulama senaryolar1 altindaki etkinligini kapsamli

bicimde ele almaktadir.

Lu vd.(2025), endistriyel veri setlerinde anomali tespiti amaciyla kullanilan {ig
algoritmayr — SVM, DBSCAN ve Isolation Forest — farkli veri tiirleri ve kosullar1 altinda
karsilagtirmali olarak degerlendirmistir. Bulgular, her algoritmanin belirli anomali tiirlerine
kars1 farkli diizeyde basar1 sagladigini gostermektedir. Noktasal anomali tespitinde, zaman
serisi igermeyen verilerde SVM %91,6 F-skor ile en yiiksek basariyr gostermistir; bunu
DBSCAN (%89,5) ve Isolation Forest (%82,2) takip etmistir. Ancak zaman serisi verilerde bu
performans dengeleri degismis; kolektif anomali tespitinde DBSCAN %90,5, Isolation Forest
%81,6 ve SVM %81,0 F-skor degerlerine ulagmistir. Ayrica, zaman serisi igeren noktasal
anomali senaryolarinda Isolation Forest %66,7 ile en basarili model olurken, DBSCAN %56,9
ve SVM %50,7 oraninda basar1 saglamistir. Bu sonuglar, 6n islemeye tabi tutulmus verilerde
DBSCAN’in giiriiltiiye duyarlili81 sayesinde avantaj sagladigini, SVM nin ikili siniflandirmada
giiclii oldugunu ve Isolation Forest’in 6zellikle kolektif anomalilerde zaman agisindan verimli
sonuclar sundugunu ortaya koymaktadir. Bu farkliliklar, anomali tespitinde veri yapisina uygun

algoritma se¢iminin 6nemini vurgulamaktadir.

Dai vd. (2022), batarya enerji depolama istasyonlarinda (BESS) yer alan gii¢ doniisim
sistemlerinde (PCS) olusabilecek veri anormalliklerini yiliksek dogrulukla tespit edebilen yeni

bir yaklagim sunmaktadir. Arastirmacilar, geleneksel DBSCAN algoritmasinda parametre



se¢ciminin manuel yapilmasi nedeniyle ortaya ¢ikan zorluklara ¢6ziim olarak, Eps ve MinPts
degerlerini otomatik olarak belirleyebilen gelismis bir model dnermistir. Modelde, veri setinin
icsel oOzelliklerine dayali olarak KNN, kutulama (binning) ve yogunluk kiimeleme indeksi
(CDI) gibi teknikler birlestirilmis ve algoritmanin adaptif bir sekilde calismasi saglanmistir.
edilmistir. Deney sonuglarina gore, gelistirilen model %99’un {izerinde anomali tespit basarisi
gostermistir. Karsilagtirma amaciyla kullanilan K-means algoritmasi %79 ile %89 arasinda,
Isolation Forest ise %57 ile %66 arasinda degisen dogruluk oranlarina ulagmistir.Bu sonuglar,
modelin hem giivenilirligini hem de diger yontemlere kiyasla {istiin performansini agik¢a ortaya
koymaktadir. Ayrica modelin ger¢ek zamanli ¢alisabilmesi ve yeni gelen verilerle kendini

giincelleyebilmesi, enerji sistemlerinin giivenligi agisindan biiyiik bir avantaj saglamaktadir.

Hairach vd. (2023), ¢alismasinda dort farkli anomali tespit yontemi (DBSCAN, K-
means, Isolation Forest ve LOF) karsilagtirilmistir. Veriler, bir giines santralinden alinan akim
Olclimlerine dayanmaktadir. En basarili sonuglar DBSCAN algoritmasi ile elde edilmis; %100
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru saglanmistir. K-means yontemi de oldukga etkili
olmus ve tek kiime yaklagimiyla %97-99 dogruluk ile %92-98 F1 skoru araliginda performans
gostermistir. Isolation Forest ve LOF algoritmalar1 ise parametre ayarlarina bagl olarak %88—
96 arasinda degisen sonuglar iiretmistir. Bu farkliliklarin nedeni, her algoritmanin ¢esitli
parametre kombinasyonlariyla ¢oklu testlerden gegcirilmis olmasidir; dolayisiyla performans,
kullanilan ayar degerlerine gore degisiklik gostermistir. Ozetle, DBSCAN hem kararlilig1 hem

de yiiksek basarimiyla en giivenilir yontem olarak one ¢ikmustir.

Caba vd. (2021), hiperspektral goriintiilerde anomali tespiti yapan HW-LbL-FAD
(Line-by-Line Fast Anomaly Detector) algoritmasi, diisiik maliyetli ve diisiik gii¢ tiikketimli bir
FPGA (Field Programmable Gate Array) donanimi lizerinde ger¢ek zamanli ¢alisacak sekilde
uygulanmigtir. Kullanilan FPGA donanimi (Zyng-7020), algoritmayi ¢alistirirken yaklagik 1.3
Watt enerji tiiketmistir. Giig tiiketimi hesaplamasi, Xilinx Power Estimator araci kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu deger, pil giicliyle calisan sistemler i¢in olduk¢a uygundur ve gomiilii

sistemlerde kullanimini avantajli hale getirmektedir.

Nia vd. (2015), Giyilebilir ve viicuda yerlestirilebilir tibbi cihazlardan (IWMDs) olusan
Kablosuz Viicut Alan Aglar1 (WBANS) icin, enerji ve veri depolama agisindan verimli bir
sistem gelistirmeye ¢alismislardir. Sistemde nabiz, tansiyon, oksijen, sicaklik, seker, ivmedlger,
EKG ve EEG olmak iizere toplam 8 sensor kullanilmistir. Sensorlerin enerji tiiketimi analitik
olarak modellenmistir. Sensorlerden elde edilen veriler igin {li¢ farkli yontem Onerilmistir:
Omnek Toplama (Sample Aggregation), Anomali Tabanli Iletim (Anomaly-driven

Transmission) ve Sikistirmali Algilama (Compressive Sensing — CS). Anomali Tabanli iletim



yonteminde, sensor verilerindeki anormal durumlar tespit edilerek yalnizca bu verilerin iletimi
saglanmistir. Ayn1 ¢alismada, Bluetooth Low Energy (BLE) cihazi {izerinden veri aktarimi
gerceklestirilirken, akim ve voltaj degisimleri bir osiloskop araciligiyla dl¢iilmiistiir. Gonderim
sirasindaki ortalama gii¢ degeri 30.5 mW, bekleme modundaki ortalama gii¢ degeri ise 2.5 mW
olarak belirlenmistir. Yapilan deneyler sonucunda, enerji tiikketiminde 100 kata kadar azalma

saglandig1 belirtilmistir.

Li vd. (2023), IoT tabanli sistemlerde anomali tespiti i¢in hem dogruluk hem de enerji
verimliligi saglayan bir mekanizma gelistirilmistir. Bu amagla, anomali sinirlarini belirlemek
icin Marching Squares algoritmasi kullanilmistir. Yalnizca anomali igeren veriler buluta
aktarilmis ve boylece gereksiz veri iletiminin Oniine geg¢ilmistir. Calismada, kenar ag (edge)
say1st arttikga anomali modelinin hem daha dogru hem de daha eksiksiz tespitler yaptigi; yani
F1-skorunun yiikseldigi belirtilmistir. Ancak bununla birlikte, enerji tiiketiminin de arttigt
vurgulanmigtir. Giig tiiketimi, First-Order Radio Model (Birinci Derece Radyo Modeli)
kullanilarak hesaplanmistir. Kenar ag tizerinde olusturulan, dorde boliinmiis 200 sensorliik bir
sistemde yapilan veri iletiminde yaklasik 0,03 Joule enerji harcandigi; buna karsin, kenarda
100’e boliinmiis 2000 sensorliik daha biiyilik bir ag tizerinde ise 0,38 Joule enerji tiiketildigi
ifade edilmistir. Bu sonugclar, veri iletiminin azaltilmast durumunda enerji tiikketiminde de

belirgin bir diisiis saglandigin1 ortaya koymaktadir.

Moellemi vd. (2022), yapisal saglik izleme sistemlerinde sensorlerden gelen verileri
dogrudan buluta aktarmak yerine, sensor iizerinde gercek zamanli ve 6l¢eklenebilir anomali
tespiti gergeklestirmislerdir. Bu ¢alismada ti¢ farkli algoritmanin (PCA, FC-AE, C-AE)
performansi karsilagtirilmis ve diisiik gii¢ tikketimine sahip bir mikrodenetleyici (STM32L476)
tizerinde enerji tiiketimleri incelenmistir. Sensorlerde (i merkezde) gercek zamanli veri
islenmis ve yalnizca anormal durumlarda kiigiikk boyutlu verilerin buluta gonderilmesi
saglanmistir. Bu sayede veri trafigi biiylik Olclide azaltilmig ve enerji tiiketiminden dnemli
Olclide tasarruf elde edilmistir. Kullanilan algoritmalar arasinda, %98,82 dogruluk orani ve
¢ikarim basina (anomaliler veya normal durumlar i¢in) 74 pJ enerji tiikketimi ile en iy1 sonucu

PCA algoritmas1 vermistir.

Lu vd. (2024), Mobil Edge Computing (MEC) sistemlerinde, gorevlerin mobil
cithazlardan giiclii kenar sunuculara aktarilmasi siireci ele alinmistir. Bu aktarim sirasinda,
verilerin kotii niyetli kisilerce ele gegirilmesini dnlemek amaciyla AES sifreleme algoritmasi
kullanilarak giivenli goérev aktarimi (offload) saglanmistir. Gorevlerin ne zaman ve hangi kenar
sunucusuna aktarilacagl ise, Proximal Policy Optimization (PPO) adli derin pekistirmeli

O0grenme algoritmast ile optimize edilmistir. Bu yaklasimla, yalnizca ihtiya¢ duyulan



durumlarda gorev aktarimi yapilmis, boylece veri iletiminde seyreltme saglanarak gereksiz veri
gonderimi ve enerji kayb1 onlenmistir. Gergeklestirilen deneysel analizler sonucunda, 6nerilen

yontemle enerji tikketiminde %38’e varan tasarruf elde edildigi belirtilmistir .

Vinod vd. (2024), LoRaWAN teknolojisi ve IoT uygulamalar1 kullanilarak, akilli
sayaclarda enerji tiiketimini minimize etmeye yonelik cesitli stratejiler gelistirilmis ve
uygulanmistir. Akilli sayaglardan elde edilen enerji tiiketim verileri, oncelikle edge (uc)
cihazlarda islenmis ve sikistirilarak daha kiiciik boyutlu veri paketlerine doniistiiriilmiistiir. Bu
sikigtirma islemi, derin 6grenme tabanl bir model araciligiyla gerceklestirilmis ve bu sayede
hem veri boyutu azaltilmis hem de iletisim i¢in gerekli enerji miktar diisiiriilmiistiir. Ardindan,
bu veriler LoRa agi {izerinden diisiik bant genisligi ve diisiik gii¢ tiiketimi ile uzun mesafeler
boyunca basariyla aktarilmistir. Ayrica, LoRa’nin yayilma faktorii (spreading factor), sistemin
gecikme ve enerji kullanimi dengesi gozetilerek optimize edilmistir. Bu biitiinsel yaklagim
sayesinde, hem veri iletiminde 6nemli dl¢ilide enerji tasarrufu saglanmis hem de sistemin genel

verimliligi artirllmigtir.

Suresh vd. (2018), Enerji gereksinimlerinden tasarruf etmek amaciyla, LoRa ve gomiilii
devrelerde makine 6grenimi kullanimini temel alan bir etkinlik siniflandirma IoT sistemi
tasarlanmistir. Bu sistemde, makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanilarak veriler 512 kat
sikistirllmistir. Enerji tiikketimi; veri yakalama, isleme ve LoRa {izerinden iletim gibi modlarin
ayr1 ayri Olgiilmesiyle hesaplanmis ve ti¢ farkli senaryo altinda degerlendirilmistir. En verimli
senaryoda, islemci bosta kaldiginda diisiik giic moduna ge¢irilmis ve bu sayede siniflandirma
basina enerji tiiketimi 0.597 mJ seviyesine diisliriilmiistiir. Teorik hesaplamalara gore bu
durum, 331 giine kadar pil odmrii saglayabilecektir. Bu ¢alisma, gémiilii makine 6grenmesinin
yerel veri isleme ile entegre bir sekilde kullanilmasi sayesinde yalnizca iletim yiikiinii 512 kat
azaltmakla kalmayip, ayn1 zamanda enerji tiiketimini de minimuma indirerek IoT cihazlarinin

stirdiiriilebilirligini 6nemli 6l¢lide artirmaktadir.

Dimitrievski vd. (2021), Kirsal alanlarda hizmet sunan IoT uygulamalart igin LoRa
tabanli bir mimari 6nerilmistir. Bu mimarinin temel hedefi, elektrik altyapisinin zayif oldugu
bolgelerde, bagimsiz calisan bataryalar ile uzun siire gérev yapabilen cihazlar tasarlamaktir.
Tasarimda gii¢ tiikketimini azaltmak amaciyla hem donanimsal hem de yazilimsal yontemler
kullanilmistir. Donanimsal olarak, mikrodenetleyicilerin tamamen kapanmasini saglayan ultra
diisiik giliclii zamanlayicilar tercih edilmis ve bu sayede batarya omrii 45 kata kadar uzatilmistir.
Yazilimsal diizeyde ise, sensor verileri birlestirilerek daha az siklikla iletilmis, bdylece iletisim
kaynakli enerji tiiketimi azaltilmigtir. Ayrica, LoRa parametreleri (6rnegin iletim giicti, veri

hiz1) optimize edilmis ve cihazlar yalnizca belirli zaman araliklarinda senkronize sekilde



uyanacak sekilde yapilandirilmistir. Gereksiz veriler filtrelenmis, sadece anlamli ve gerekli
bilgiler islenip iletilmistir. Tiim bu biitiinsel stratejiler sayesinde sistemin enerji tiiketiminde

ciddi diizeyde tasarruf saglanmstir.

Wu vd. (2023), Genis alanlarda ¢evresel veri toplamak amaciyla, diisiik maliyetli ve
diisiik gii¢ tiiketimli bir LoRa tabanlt mesh ag protokolii olan CottonCandy gelistirilmistir.
CottonCandy diigiimlerinin gii¢ tiikketimi, Nordic Power Profiler Kit II (PPK2) kullanilarak
saniyede 1000 ornekleme hiziyla &lgiilmiistiir. Olgiimlerin dogrulugu ise profesyonel bir
SDM3065X dijital multimetre ile teyit edilmistir. Yapilan Sl¢iimler, sistemin farkli ¢calisma
modlarindaki (uyku, veri géonderimi, dinleme, islem yapma) akim tiiketimini detayl sekilde
ortaya koymustur. Derin uyku modunda 17 pA, veri gonderimi sirasinda ise 72-121 mA

arasinda akim tiiketildigi rapor edilmistir.

Calismanin literatiire temel katkisi, diisiik giiclii kablosuz iletisim protokolii olan LoRa
kullanilarak tiim verilerin iletimi ve iki farkli anomali algoritmasi(Isolation Forest ve
DBSCAN) tarafindan belirlenen verilerin iletimi sirasinda gii¢ tiiketiminin karsilastirmali
olarak degerlendirilmesidir. Literatiirde bazi1 ¢aligmalar kenar cihazlarinin enerji tiikketimine
odaklanmis; genellikle kullanilan donanim tipi ya da iletisim protokollerine dayali enerji
Olctimleri gerceklestirilmistir. Ayrica, anomali tespit algoritmalarina dair yapilan ¢aligmalarin
biiyiik bir kismi, algoritmalarin siniflandirma dogrulugu, basar1 oran1 veya tespit ylizdesi gibi
metriklere yogunlagmistir. Bu ¢alismada ise farkli bir yaklasim benimsenmis; anomali tespit
algoritmalariin yalnizca dogruluk performanslar1 degil, segtikleri verilerin iletimi sirasinda
olusan enerji tiiketimi lizerinden dolayl etkileri de analiz edilmistir. Gii¢ tiiketimi dogrudan
algoritma calisirken degil, algoritmalarin belirledigi veriler LoRa {izerinden gonderilirken
Olciilmiistiir. Boylece, karar destekli veri iletim stratejilerinin yalnizca tespit basarimi degil,
ayn1 zamanda enerji verimlili§ine katkis1 da biitiinciil bicimde degerlendirilmis; bu yoniiyle
literatiirdeki smurli enerji-temelli karsilastirmali analizlere yenilik¢i ve ozgiin bir katki

sunulmustur.

Veri Seti

Titresim veri seti, bir 3D yazictya MPUG6050 titresim sensorii yerlestirilerek elde
edilmistir. MPU6050, {i¢ eksenli bir jiroskop ile ii¢ eksenli bir ivmedlgeri bir arada sunan ve
hareket ile konum takibi amaciyla yaygin olarak kullanilan bir sensérdiir. 12C arayiizii

tizerinden mikrodenetleyicilere baglanir ve agisal hiz ile ivme verilerini saglar (Fedorov vd.
2015).



Bu c¢alismada, yalnmizca titresim verileri kullanilacagindan ivmedlger verileri
degerlendirilmistir. X ve Y eksenlerinde anlamli bir degisim gozlemlenmediginden, yalnizca Z

eksenine ait veriler kaydedilmistir.

Anomali Olusturmak igin
Gevsetilen Noktalar

Sekil 1. Veri setinin elde edildigi 3D yazici

Sekil 1°de, veri setinin elde edildigi 3D yazict goriilmektedir. Yazict galisirken, ilk
asamada yalnizca normal (saglikli) ¢calisma verileri toplanmistir. Daha sonra, sekilde gosterilen
tic noktadaki vidalar kasitli olarak gevsetilerek anormal durumlar olusturulmustur. Bu islem
sirasinda, ortadaki vidalar ii¢ tur, kenarlardaki vidalar ise beser tur gevsetilmistir. Tablo 1°de
gosterildigi gibi toplamda 5029 adet veri toplanmistir. Bunlarin 4971 tanesi normal, 58 tanesi

ise anormal duruma karsilik gelmektedir.

Tablo 1. Veri Seti Igerigi

Veri Seti Normal Anormal Toplam
Titresim Verileri 4971 58 5029

Veri 6n isleme siirecinde, sensor kaynakli parazitleri azaltmak amaciyla filtreleme

teknigi uygulanmustir.

Bu kapsamda, ivmeodlcer verisinin diisiik frekansli bilesenlerini bastirmak amaciyla
yiiksek geciren bir filtre uygulanmistir. S6z konusu filtre, sabit veya yavas degisen etkileri
(0rnegin yergekimi kaynakli ivme) ortadan kaldirarak, yalnizca ani hareketlerden kaynaklanan
yiiksek frekansli ivme degisimlerini veri setinde korumayi hedeflemektedir (Gjoreski vd.

2011).
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Sekil 2. Modifiyed z-score ile tespit edilen anormal noktalar

Filtreleme isleminden sonra, Sekil 2'de gosterilen istatistiksel bir yontem olan Modifiye
Z-Score analizi uygulanmistir. Modifiye Z skoru, klasik Z skoru yonteminin ug degerlere karsi
duyarliligini azaltmak amaciyla gelistirilmis, medyan ve medyan mutlak sapma (MAD) temelli
bir istatistiksel yontemdir. Klasik Z skoru, aritmetik ortalama ve standart sapma gibi parametrik
Olgiilere dayandigr icin, Ozellikle carpik dagilimlar ya da ug¢ degerlerin bulundugu veri
setlerinde yaniltici sonuglar {iretebilir. Bu zayiflig1 gidermek iizere gelistirilen modifiye Z
skoru, verinin merkezi egilimini ve yayilimini1 daha az etkilenebilir dlciitlerle degerlendirir
(Domanski vd. 2020). Modifiye Z-skoru asagidaki sekilde hesaplanir:

Mo 0.6745x(x; — X)
Ay MAD

(1)

Formiil (1) ile verilen ifade de M; modifiye Z-skoru, x; ilgili veri noktasini, X Vveri
setinin medyanini, MAD ise =~ medyan mutlak sapmay1 ifade etmektedir. Katsay1 olarak
kullanilan 0.6745 degeri, normal dagilimin %75°1ik acikligin1 standart sapma ile iliskilendirir
ve Z-skorunun medyana gore kalibre edilmesini saglar. Tek degiskenli zaman serisi
analizlerinde uygulanan bu yontem, o6zellikle giiriiltiilii ve diizensiz verilerde u¢ degerlerin

etkisini azaltarak lokal anomali tespitine katki saglamaktadir (Sahinler vd. 2024).

Kannan vd. (2015), bu yontemin 6zellikle tek degiskenli veri yapilarinda ug degerlerin
(outlier) tespiti agisindan son derece uygun oldugunu belirtmistir. Benzer sekilde, Sahinler vd.
(2024) tarafindan zaman serisi verileri lizerinde yapilan uygulamalarda, modifiye Z-skorunun

sinyal verilerinde anomali tespiti agisindan etkili bir ara¢ oldugu gosterilmistir.

Modifiye Z-skoru sayesinde, normal dagilimdan sapma gosteren aykirt degerler tespit
edilerek potansiyel anomaliler olarak etiketlenmistir. Sekilde de goriildiigii lizere, veri sayisinin
ortasindan itibaren kasitl olarak olusturulan anomaliler nedeniyle anormal nokta sayisinda artis

gozlemlenmektedir.



MATERYAL ve YONTEM

Iki farkl1 denetimsiz anomali tespit algoritmasi, verilen veri seti iizerinde uygulanmustir.
Anomali tespiti sonrasinda, her iki algoritma tarafindan yalnizca anormal olarak siniflandirilan
veri noktalar1 isaretlenmis ve bu isaretli noktalar, bir kenar cihazdan diger bir kenar cihaza
LoRa iletisim protokolii iizerinden iletilmistir. Buna ek olarak, karsilastirmali analiz
yapabilmek amaciyla, veri setinin tamami1 da ayni iletisim protokoliiyle iletilmis, ti¢ durumda
da iletisim sirasinda gergeklesen gii¢ tilketimi ayr1 ayri kayit altina alinmistir. Boylece, sadece
anomali noktalarin iletimi ile tiim veri setinin iletimi arasindaki enerji verimliligi

degerlendirilmistir.

Titregim Veri Seti

e

Anormal Veriler Tum Veriler
ﬁ Kenar Cihaz Kenar Cihaz ﬁ
. l ¢ :
d LoRa Modiilii LoRa Moduilli B
z i ) o
h Kenar Cihaz Kenar Cihaz d

Sekil 3. Deney mimarisi

Sekil 3’te, ii¢ farkl veri iletim stratejisinin Tiim Veri iletimi(TVI), Isolation Forest(IF)
ve Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise(DBSCAN) tabanli iletim)
uygulandig1 tiim deney senaryolarinda ortak olarak kullanilan sistem mimarisi sunulmaktadir.
Titresim verilerinden olusan veri seti bu iic senaryo kapsaminda degerlendirilmistir. Ilk
yaklagim olan TVI'de, herhangi bir filtreleme yapilmaksizin veri setinin tamami (normal ve
anormal veriler birlikte) dogrudan iletilmistir. Diger iki yaklasimda ise anomali tespiti
algoritmalar1 kullanilarak yalnizca anormal veriler belirlenmis ve iletilmistir; bu yaklagimlar
sirastyla IF ve DBSCAN algoritmalarina dayanmaktadir. Her ii¢ senaryoda da veriler, kenar

cihazdan diger kenar cihaza LoRa modiilii araciliiyla kablosuz olarak aktarilmustir. Iletim



siiresince sistemin enerji tiiketimi INA226 akim sensorleriyle izlenmis ve stratejiler arasi

karsilastirmali analiz gergeklestirilmistir.

Cok Katmanh Dagitik Bilisim Mimarisi

Kenar, Sis ve Bulut Bilisim, giiniimiiz Nesnelerin Interneti (IoT) altyapilarinda verinin
islenme ve analiz edilme yontemlerine gore farkli roller istlenen tamamlayici teknolojilerdir.
Bu tglii yap1, akademik literatiirde siklikla “Kenar—Sis—Bulut Bilisim Paradigmasi1” (Edge—
Fog—Cloud Computing Paradigm) ya da “Cok Katmanli Dagitik Bilisim Mimarisi” (Multi-layer
Distributed Computing Architecture) olarak adlandirilmaktadir (Tay vd. 2021, Vo vd. 2022).

Bulut Biligim

Kenar Biligim

Sekil 4. Cok katmanli dagitik bilisim mimarisi

Sekil 4°teki mimari, li¢ katmanli bir yapidan olusur: veri lireten ug cihazlar (sensorler,
mobil cihazlar), veriyi isleyen sis diigiimleri ve merkezi bulut sunucular1. Ozellikle saglik, akilli
sehirler ve endiistriyel sistemler gibi zaman duyarli uygulamalarda biiyiikk avantaj

saglamaktadir.

Bu mimaride 6zellikle Kenar Bilisim (Edge Computing), geleneksel merkezi bulut
modellerine alternatif olarak gelisen ve verinin tiretildigi noktaya yakin islenmesini esas alan
dagitik bir bilisim yaklasimidir. Bu modelde, veriler merkezi veri merkezlerine iletilmeden

once yerel cihazlar ya da kenar sunucular tizerinde islenmekte, boylece veri iletim siiresi onemli
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Olctide kisaltilmaktadir. Bu yaklasim, gecikme siirelerini azaltmanin yan1 sira bant genisligini
daha verimli kullanmakta ve veri gizliligini artirmaktadir. Ozellikle otonom araglar, akilli sehir
altyapilari, saglik sistemleri ve endiistriyel otomasyon gibi ger¢ek zamanli islem gerektiren
uygulama alanlarinda, hizli ve yerinde karar alma ihtiyacin1 karsilamasi agisindan One
cikmaktadir. Buna karsin, kenar bilisim mimarilerinin uygulanmasinda kaynak siirlamalari,
sistem senkronizasyonu ve giivenlik gibi cesitli teknik zorluklar s6z konusu olabilmektedir.
Tiim bu smirlamalara ragmen, dagitik yapisi ve yerellestirilmis islem giicli sayesinde kenar
bilisim; hiz, esneklik ve giivenilirlik agisindan modern bilisim altyapilarinda giderek daha fazla

benimsenen yenilik¢i bir paradigma olarak degerlendirilmektedir(Tirupatamma vd. 2024).

Sis Bilisim (Fog Computing) ise bu yapi i¢inde, bulut bilisimde karsilasilan gecikme,
bant genisligi yetersizligi ve giivenlik sorunlarina ¢6ziim sunmak amaciyla gelistirilmis dagitik
bir bilisim modelidir. Bu yaklasimda veriler, buluta génderilmeden 6nce ug cihazlara yakin
konumlandirilan sis diiglimleri araciligiyla islenir ve filtrelenir. Boylece ag trafigi azalirken,
islem siireleri kisalir ve veri giivenligi artar. Dagitik yapisinin getirdigi esneklikle birlikte,
fiziksel giivenlik eksiklikleri ve veri gizliligi gibi konularda yeni giivenlik Onlemleri
gerektirmektedir. Bu nedenle sis bilisim sistemlerinde, veri iletim siirecinde kriptografik
yontemlerin etkin bi¢cimde kullanilmasi gereklidir. Bu baglamda sis bilisim, veri isleme
kapasitesini merkezin Otesine tasiyarak, gercek zamanli ve giivenli ¢oziimler gelistirmeye

yonelik 6nemli bir alternatif sunmaktadir (Verma vd. 2023).

Mimarinin en iist kisminda yer alan bulut bilisim, bilgi islem kaynaklarmin ve
hizmetlerinin internet iizerinden istege bagli olarak sunulmasimni saglayan modern bir
teknolojidir. Kullanicilar, kendi donanimlarina ihtiyag duymaksizin veri depolama, yazilim
kullaninmi ve islem gilicii gibi hizmetlere uzaktan erisim saglayabilir. Esnek yapisi,
Ol¢eklenebilirligi ve maliyet avantajlar sayesinde bireylerden biiyiik 6lgekli kurumlara kadar
genis bir kullanim alan1 bulmustur. Bu model, yalnizca veri barindirma degil; ayn1 zamanda
dijital dontisiim, uygulama gelistirme ve biiyiik veri analizi gibi ¢esitli alanlarda etkin ¢oziimler
sunmaktadir. Ote yandan, zaman hassasiyeti yiiksek ve hizli islem gerektiren uygulamalarda,
kenar bilisim mimarisi giderek daha ¢ok tercih edilmektedir. Verilerin kullaniciya yakin
noktalarda iglenmesini esas alan bu yaklagim, ag iizerindeki veri iletim siiresini kisaltarak
sistem yanit hizin1 artirmakta ve ag tizerindeki yiikii hafifletmektedir. Bu sayede merkezi bulut
altyapisina olan bagimlilik azalirken, daha hizli ve yerellestirilmis hizmet sunumu miimkiin

hale gelmektedir (Asghari vd. 2024).
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Tablo 2. Kenar, Sis ve Bulut Bilism Karsilastirma

Ozellik Kenar Bilisim Sis Bilisim (Fog) Bulut Bilisim
(Edge) (Cloud)
Gecikme Cok Diisiik Orta Yiiksek
Islem Giicii Diisiik — Orta Orta Yiiksek
Donanim Sensor/cihaz bast Ag gegitleri Uzaktaki veri
Konumu merkezleri
Giivenlik Yiiksek (yerel) Orta Diigiik — riskli
Kullanim Alant Gergek zamanl Filtreleme, ara Biiyiik veri, makine
sistemler isleme ogrenimi

Yukaridaki Tablo 2’de, Kenar Bilisim (Edge), Sis Bilisim (Fog) ve Bulut Bilisim
(Cloud) yaklasimlarin1 temel Ozellikler acisindan karsilastirmali olarak ozetlemektedir.
Gecikme agisindan Kenar Bilisim en diisiik gecikmeyi saglarken, Bulut Bilisim yiiksek
gecikme nedeniyle gercek zamanli uygulamalarda smirli kalmaktadir. islem giicii bakimindan
Bulut Bilisim istiinlik saglarken, Kenar ve Sis Bilisim smirli kaynaklarla ¢aligmaktadir.
Donanim konumlar1 farklidir: Kenar Bilisim cihaz basinda, Sis Bilisim ag gecitlerinde, Bulut
Bilisim ise uzak veri merkezlerinde islem yapar. Giivenlik agisindan en yiiksek seviye yerel
isleme izin veren Kenar Bilisimde saglanirken, Bulut Bilisim genellikle daha riskli kabul edilir.
Kullanim alanlar1 da bu farklara gore sekillenmekte; Kenar Bilisim gergek zamanli sistemlerde,
Sis Bilisim ara isleme gerektiren yapilarda, Bulut Bilisim ise biiylik veri ve yapay zeka

uygulamalarinda tercih edilmektedir.

Deney Materyalleri
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Sekil 5. INA226 gii¢ izleme modiilii

Sekil 5'te, veriler gonderici kenar cihazdan alict kenar cihaza iletilirken tiiketilen giicii
izleyebilmek amaciyla INA226 gii¢ ve akim izleme modiilii kullanilmistir. Bu sensor, bir shunt
(sont) direnci tizerinden gecen gerilim diisiisiinii 6lcer. Bu gerilim diislisiinden yararlanarak
akim hesaplanir. Olgiimler, sensoriin i¢inde bulunan 16-bit ADC (Analog-Dijital Cevirici)

tarafindan dijital veriye donistiiriiliir. Arduino veya baska bir mikrodenetleyici ile 12C
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haberlesmesi lizerinden baglanarak elektriksel gii¢ tiilketiminin analiz edilmesine olanak saglar

(Hoss vd. 2019).

Vshunt = IXRspynt (2)

Formiil(2), bir devredeki shunt(paralel direng) iizerindeki gerilimi hesaplama ig¢in

kullanilir. INA226, shunt direncini dogrudan olger.

V.
| = Shunt (3)

Rshunt
Sensor, Olctiigii gerilim diisiisiinden akimi yukarida ki formiil (3) ile hesaplar.

Sekil 6. Raspberry ve Arduino uno modiilleri

Deneyde kullanilan Raspberry Pi ve Arduino Uno, Sekil 6'da gosterilmistir. Arduino,
acik kaynakli bir elektronik platformdur. Uzerinde programlanabilir bir mikrodenetleyici
bulunan bir devre kartindan olusur. Arduino, sensorlerden gelen verileri okuyarak bu girdilere
gore uygun ¢ikiglar tiretebilir( Kim vd. 2020). Arduino'dan farkli olarak Raspberry Pi, diisiik
maliyetli, tek kartli bir bilgisayardir. Android, Linux ve Windows 10 IoT gibi isletim
sistemlerinde calisabilir. Ekran, klavye ve fare baglanarak tam tesekkiillii bir bilgisayar gibi

kullanilabilir. Ayrica Wi-Fi, Ethernet ve Bluetooth destegi sunmaktadir (Jolles vd. 2021).

LEX0)
TS YUY O

ol B

Sekil 7. LoRa kablosun iletisim modiilii

Titresim verilerini bir kenar cihazdan digerine iletmek icin, Sekil 7°de gosterilen LoRa
kablosuz iletisim modiilii kullanilmistir. LoRa, uzun menzil, diistik gii¢ tiikketimi ve diisiik veri

hizina sahip bir kablosuz telekomiinikasyon sistemidir (Augustin vd. 2016).
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Deney Prosediirii

Veri setindeki tiim noktalarin ve sadece anorrmal noktalarin iletilmesi sirasinda enerji
tikketimini belirleye bilmek i¢in génderici kenar cihaza gelen gilic kablosu kesilerek araya
INA226 akim ve gii¢ izleme modiilii yerlestirilmistir. Bu modiil sayesinde kenar cihazin
tiikettigi akim gémiilii devrenin seri portu iizerinden kayit edilmistir. Deney Diizenegi sekil 7'de

verilmisgtir.

- LoRa N loRa ————

Raspberry Pi

Raspberry Pi

ARDUINO Lo
\

-

Gii¢ Kablosu

| ! g Gii¢c Kablosu

Gonderici(Sender) Alici(Receiver)

Sekil 8. Deney diizenegi

Sekil 8, deney diizeneginde kullanilan donanimlarin genel yerlesimini ve ugtan uca veri
iletim akisin1 gostermektedir. Gonderici tarafinda, veri liretimi ve iletimi i¢in bir Raspberry Pi
ve bir Arduino modiili kullanilmistir. Raspberry Pi, sistemin kontroliinii saglar ve enerji
tiiketimini INA226 sensorii izerinden gercek zamanli akim verilerini toplar. Bu veriler Arduino
araciligiyla islenerek belirli araliklarla LoRa modiilii lizerinden aliciya iletilir. Her iki taraf da

sabit gii¢c kaynaklariyla beslenmistir.

Veriler, ugtan uca iletim sirasinda 1,5 saniyelik araliklarla gonderilmistir. Bu bekleme
stiresi, daha kisa araliklarla gerceklestirilen denemelere kiyasla iletim giivenligi agisindan
optimal bulunmustur. Ozellikle 1,5 saniyenin altindaki araliklarda (ilk senaryoda), TVI
stirecinde veri c¢akigmalari meydana gelmis ve bu durum, alic1 tarafta veri biitiinliigiiniin
bozulmasina yol agmistir. Bu nedenle, 1,5 saniyelik iletim araligi; ¢akismalarin 6nlenmesi,
iletim kararliliginin saglanmasi ve verilerin anlamli ve eksiksiz bigimde kars1 tarafa ulagmasi
acisindan tercih edilmistir. Ayrica bu iletim araligi, sistemin hem enerji verimliligini hem de
veri biitiinliiglinii korumas1 bakimindan en uygun senaryo olarak degerlendirilmistir. Deney

stiresince, belirlenen aralik ile birlikte sistem kararliliginda gozle goriiliir bir iyilesme saglanmis
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ve iletim sirasinda paket kayiplarinin minimum diizeye indigi gézlemlenmistir. Bu da, sistemin

giivenilirligi agisindan kritik bir avantaj olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Denetimsiz Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Denetimsiz algoritmalar, etiketlenmemis veriler iizerinde calisan ve verilerdeki gizli
desenleri, yapilar1 veya gruplamalari kendi basina kesfetmeye c¢alisan makine &grenmesi

algoritmalaridir (Naeem vd. 2023).

Isolation Forest(IF), veri noktalarini rastgele segilen ozellikler ve esiklere bolerek
izolasyon agaglarini olusturur. Bir veri noktasi x i¢in agaclardaki ortalama yol uzunlugu

E[h(x)] hesaplanir ve anomali skoru sekilde hesaplanir:

1
S(X, Tl) = m (4‘)

2 c(n)

Formiilde(4) c(n), boyutu n olan bir veri kiimesi igin ortalama yol uzunlugu, m ise agaca

giren veri sayisidir. Formiil 5’teki gibi hesaplanir.

2(m—1) .
2Hm—1) ————=  egerm > 2
c(m) = 1 i egerm =2 ()
0 diger durumlarda

H(n) ise, n'inci harmonik say1 olup yaklasik olarak In ( n ) +y (Euler sabiti y ~ 0.577
v=0.577) ile ifade edilir. Diisiik E[A(x)] degerleri, veri noktasinin izolasyon agaclarinda daha
kisa yollarla ayrilabildigini ve dolayistyla yiiksek anomali skoruna (s (x ) — 1 s(X)—1) karsilik
geldigini gosterir. Buna karsin, yiiksek E[h(x)] degerleri daha uzun izolasyon yollar ile
iliskilidir ve bu da s6z konusu veri noktasinin normal davranisa (s(x)—0) daha yakin oldugunu

ifade eder (Lesouple vd. 2021).

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), veri
kiimesindeki noktalar1 yogunluk temelli bir yaklagimla kiimeleyen bir algoritmadir. Her bir veri

noktasi p i¢in, € yarigcapli komsuluk bolgesi asagidaki sekilde tanimlanir:
Ne(p) = {q € D|d(p,q) < €} (6)
Formiilde(6):

e D, tiim veri kiimesini,
e d(p.,q), veri noktalar: arasindaki mesafeyi (genellikle Oklidyen mesafe),

e g, komsuluk yaricapini ifade eder.
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Bir veri noktas1 p, komsuluk bolgesindeki nokta sayis1 MinPts degerinden biiyiik ya da
esit ise, ¢ekirdek nokta (core point) olarak kabul edilir. Bu durum asagidaki denklemde(7)
matematiksel olarak ifade edilir:

|IN.(p)| = MinPts (7)

Bu sart saglandiginda, MinPts, bir veri noktasmnin ¢ekirdek nokta olarak

tanimlanabilmesi i¢in sahip olmasi gereken minimum komsu sayisini temsil eder.

DBSCAN algoritmasi, dogrudan yogun baglilik (direct density-reachability) kavramina
dayanir. Bir nokta p, bir ¢ekirdek nokta q i¢in dogrudan yogun baglhdir, eger:

p € N.(q) ve|N.(q)| = MinPts (8)
Formiilde(8) ki sartlar1 saglaniyor ise,

Algoritma, ¢ekirdek noktalarin dogrudan ya da dolayli baglantilar1 araciligiyla kiimeleri
olusturur. Yogunluk kosullarin1 saglayamayan ve herhangi bir kiimeye dahil edilemeyen
noktalar ise giiriilti (noise) olarak smiflandirilir. Anomali (giiriiltli) tespiti ise, bir veri
noktasinin komsuluk bélgesinde yeterli sayida nokta bulunmamasi durumunda gerceklestirilir.

Bu, asagidaki formiil(9) ile tanimlanir:
|IN.(q)| < MinPts 9

Bu  kosul saglamiyorsa, p  noktast anomali olarak  kabul edilir.
Bu yontem sayesinde DBSCAN, yogun veri bdlgelerinde kiimeler olustururken, diisiik
yogunlukta kalan veri noktalarini da etkili bir bicimde anomali olarak tespit edebilmektedir

(Deng vd. 2020).

Makine 6grenmesi modellerinde performans metrikleri

Makine o6grenmesi modellerinin dogruluk diizeyini degerlendirmek i¢in kullanilan
baslica araglardan biri konfiizyon matrisidir. Konfiizyon matrisi, bir smiflandirma
algoritmasinin tahmin ettigi siniflarla gercek smiflarin karsilagtirilmasina olanak tanir ve bu
sayede modelin nerede basarili veya hatali oldugunu somut bi¢cimde ortaya koyar. Matris, dort

ana bilesenden olusur (Yang vd. 2024).

True Positive (TP): Modelin pozitif olarak tahmin ettii ve gercekten pozitif olan

orneklerdir.

False Negative (FN): Ger¢ek sinifi pozitif olan ancak model tarafindan negatif olarak

tahmin edilen 6rneklerdir.
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False Positive (FP): Gergek sinifi negatif olan ancak modelin pozitif olarak tahmin ettigi

orneklerdir.

True Negative (TN): Modelin dogru bi¢imde negatif olarak siniflandirdig1 ve gercekten

negatif olan 6rneklerdir.

GERCEK
Pozitif Negatif
= Pozitif TP FP
=
T
< .
Negatif FN TN

Sekil 9. Konflizyon matrisi

Sekil 9’da gosterilen konfiizyon matrisi, ikili siniflandirma problemlerinde kullanilan
temel bir degerlendirme aracidir. Bu matrisin satirlar1, gozlemlerin gercek (actual) siniflarini;
siitunlar1 ise modelin yaptig1 tahminleri (predicted) temsil eder. Bu yapi, modelin hangi
siiflarda dogru (TP, TN) ya da hatali (FP, FN) tahminlerde bulundugunu sistematik olarak

ortaya koyar.

Konfiizyon matrisinde yer alan bu dort temel bilesen; duyarlilik (recall), 6zgiilliik
(specificity), dogruluk (accuracy) ve F1 skoru gibi yaygin basar1 dl¢iitlerinin hesaplanmasinda
dogrudan kullanilir. Boylece yalnizca genel dogruluk oranimi degil, ayni zamanda modelin
yaptig1 hatalarin dogasi ve yonii hakkinda da bilgi sunarak, siniflandirma modelinin giiclii ve

zayif yonlerinin daha kapsamli ve dengeli bigimde degerlendirilmesine olanak tanir.

Gii¢ Tiiketim Analizi

Gergeklestirilen deneysel caligmada, kenar bilisim tabanli bir sistemin gii¢ tiikketimi, 0,1
saniyelik araliklarla yapilan ol¢iimlerle analiz edilmistir. Akim verileri INA226 sensorii
kullanilarak elde edilmis, Arduino mikrodenetleyicisi araciligiyla okunarak dogrudan Excel

ortamina kaydedilmistir. Cihazin sabit 5V DC besleme gerilimi temel alinarak hesaplanmistir.

Toplamda Toplamda {i¢ ayr1 6lgiim senaryosu degerlendirilmistir. ilk senaryo,
sistemdeki tiim verilerin herhangi bir 6n isleme tabi tutulmadan dogrudan iletildigi Tiim Veri
Iletimi (TVI) senaryosudur. Ikinci senaryoda, DBSCAN algoritmasi kullanilarak tespit edilen
anormal verilerin génderimi gergeklestirilmistir. Uciincii senaryo ise, Isolation Forest (IF)

algoritmasi ile belirlenen anomalilerin iletimini kapsamaktadir. Gergeklestirilen bu ii¢ senaryo,
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gercek bir sistemin calisma kosullar1 g6z Onilinde bulundurularak modellenmis ve
karsilastirilmistir. Her bir senaryoda, sistemin ¢alismast siiresince veri iletimi esit siirelerde
tamamlanmistir. Bunun nedeni, anomalilerin tespit edilip yalnizca bu noktalarin iletilmis
olmasina ragmen, tim veri noktalarinin kontrol edilerek karar verilmis olmasidir. Bu nedenle,
verilerin tamaminin gonderildigi senaryo ile sadece anomali verilerin gonderildigi senaryolar
arasinda veri iletim siiresi agisindan herhangi bir farklilik bulunmamaktadir. Her bir senaryo ii¢
kez tekrarlanarak, toplamda dokuz deney gergeklestirilmistir. Deneyler sirasinda, sistem
baslangicinda ve sonunda birer dakikalik siireyle veri gonderimi yapilmaksizin ¢alistirilmis, bu
durum da her bir deneyin toplam siiresini 2 saat 8 dakika siirmiistiir. Deneylerin her birinde,
asagidaki islem adimlar gergeklestirilerek enerji analizi yapilmistir: oncelikle tepe noktalar
belirlenmis, ardindan bu noktalardaki tepe akim degerleri tespit edilmis, bu verilere dayali
olarak anlik giic hesaplamalar1 yapilmis ve nihayetinde her bir deneyde sistemin tiikettigi

toplam enerji miktar1 hesaplanmistir.

Veri analiz siirecinde, sinyal icerisindeki ani yiikselisleri tespit etmek icin MATLAB
yaziliminda yer alan findpeaks() fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon, belirli esik degerleri
temel alarak sinyalde yerel maksimum konumlar1 belirler. Bu tepe noktalar1 veri génderim
noktalaridir., sistemin kisa siireli yliksek akim g¢ekislerini temsil ettigi icin 6zellikle gii¢ ve
enerji analizlerinde oldukea kritiktir. Elde edilen bu degerler, enerji hesaplamalarinda dogrudan
kullanilmak tizere akimin en baskin bilesenlerini tanimlar. Sistemden elde edilen akim verileri
miliamper (mA) cinsindedir. Ancak enerji ve gii¢ hesaplamalari, Uluslararasi Birim Sistemi’ne
(SI) uygun olarak Amper (A) cinsinden yapilmaktadir. Bu nedenle, her bir tepe akim degeri
1000'e boliinerek mA'den A'ye doniistiiriilmektedir. Anlik gii¢ hesabi, bir sistemin birim
zamanda tiikettigi enerji miktarini ifade eder ve sabit gerilim altinda ¢alisan sistemlerde akim
ile gerilim ¢arpim1 seklinde hesaplanmaktadir. Enerji hesaplamalarinda ise, anlik gii¢ degerleri
sistemin c¢alistif1 siire ile carpilarak enerjiye doniistiiriilmektedir. Enerji, bir isin
gerceklestirilebilmesi i¢in harcanan gii¢ miktarini temsil eder ve Joule (J) birimiyle ifade edilir.
Uygulanan deneylerde, her bir veri gonderimi gergekte 1,5 saniyede tamamlandigindan, 6l¢iilen
her bir gii¢ degeri bu sabit zaman aralig1 ile carpilarak, tepe noktalarina karsilik gelen enerji

tiiketimleri hesaplanmustir.

Yapilan deneyler sonucunda her bir sistem icin toplam enerji tiikketimi, belirlenen tiim
tepe noktalarina karsilik gelen enerji degerlerinin toplanmasiyla elde edilmistir. Bu yaklasim,
sistemin kisa siireli enerji tiikketimlerini ayrintili sekilde degerlendirme imkani sunmaktadir.

Ilgili hesaplamalarda kullanilan matematiksel formiiller asagidaki Tablo 3'de sunulmustur.
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Tablo 3. Enerji Hesaplamasinda Kullanilan Formiiller

Adimlar Formiil Aciklama
1.Adim:T epe Akim Hesab1 _ peak_vals Akim verileri mA cinsindedir. SI
Peak = 1000 birim sistemine gbére A cinsine
gevrilir. 1000°e boliinerek doniisiim
yapilir.
2.Adim: Anlik Gii¢ Hesabi1 P =VxI Elektrikteki gii¢, sistemin anlik olarak

harcadig1 giicti gosterir. Gerilim (V)
ve akim (I) carpimidir.
3.Adim: Enerji Hesab1 E = PxAt (At Her bir tepe noktasindaki gii¢ degeri

= 1.5sn) sabit siireyle carpilarak anlik enerji
hesaplanir. Enerji, Joule cinsindendir.

4.Adim: Toplam Enerji " Deneyde elde edilen tim enerji
Etop = Z E; degerinin toplanmdir.
i=1

n, tepe noktasi sayisidir.

istatiksel Analiz

Calismada, veri iletiminde kullanilan ii¢ farkli yontemin enerji tiiketimine etkisi
istatistiksel olarak analiz edilmistir: DBSCAN ve IF algoritmalariyla yalnizca anormal
verilerin génderilmesi ve tiim verinin iletillmesi. Her yontem i¢in {icer deney yapilmis, toplam
enerji tiiketimleri karsilagtirilmistir. Tek yonlii varyans analizi (ANOVA — Analysis of
Variance) ile gruplar arasi farklar incelenmis, anlamli sonuglarda Tukey HSD (Honestly
Significant Difference) testi ile hangi gruplar arasinda fark oldugu belirlenmistir. Elde edilen
bulgular grafiklerle desteklenerek, enerji verimliligi agisindan en uygun ydntemin

belirlenmesine katki saglanmistir.

Varyans analizi (ANOVA)

Varyans Analizi (ANOVA), ii¢ veya daha fazla grubun ortalamalar1 arasinda anlamli bir
fark olup olmadigini test etmek amaciyla kullanilan parametrik bir istatistiksel yontemdir. Bu
analiz tiirliniin temel amaci, gruplar arasi1 varyans ile gruplar i¢i varyansin karsilastirilmasi
yoluyla gozlemlenen farklarin rastlantisal m1 yoksa istatistiksel olarak anlamli m1 oldugunu

belirlemektir (Henson vd. 2015).

ANOVA, Genel Dogrusal Model (GDM) cergevesinde ele alinmakta olup, ozellikle
deneysel ¢alismalarda bir ya da daha fazla bagimsiz degiskenin (faktoriin), bir bagimli degisken
tizerindeki etkilerini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak bu yontemin
giivenilir ve gecerli sonuclar verebilmesi i¢in bazi temel varsayimlarin saglanmasi

gerekmektedir. Bu varsayimlar sunlardir:
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(1) Gruplar arasi karsilagtirmalarin bagimsiz olmasi; yani her bir gézlemin yalnizca bir
gruba ait olmasi ve diger gozlemlerden etkilenmemesi,

(i1) Her grubun normal dagilim gostermesi; 6zellikle kiiciik 6rneklem boyutlarinda bu
kosulun saglanmasi, istatistiksel giicli dogrudan etkiler,

(ii1)) Tim gruplarin esit varyansa sahip olmasi (varyans homojenligi); yani gozlem

gruplar1 arasinda dagilim genisliginin benzer diizeyde olmasi (McHung vd. 2011).

Bu varsayimlar karsilandiginda, ANOVA yontemi oldukea giiglii ve gecerli sonuglar
sunabilmektedir. Ancak, bu varsayimlardan biri veya birka¢1 ihlal edildiginde, analiz
sonuglarmin giivenilirligi azalabilir. Bu nedenle, varyans homojenligi varsayiminin
saglanmadig1 durumlarda Welch ANOVA, normallik varsayiminin saglanamadigi durumlarda
ise Levene testi gibi alternatif yontemlerin veya non-parametrik testlerin kullanilmasi,

istatistiksel analizlerin dogrulugunu korumak agisindan 6nem tasimaktadir (Henson vd. 2015).

ANOVA, gruplar aras1 varyansin gruplar i¢i varyansa oranini test eder. Bu karsilagtirma,

asagidaki F-istatistigi formiilii(10) ile gergeklestirilir:

_ Gruplar Arasi Ortalama Kare(MSpepyeen)

(10)

Gruplar I¢i Ortalama Kare(MS,ithin)
Burada:

ss
MS,erween = (Ufﬁ :Gruplar aras1 ortalama kare

SSwithi .
MSyithin = ﬁ . Gruplar i¢i ortalama kare
w

SS: Toplam kareler
df: Serbestlik derecesi

F-istatistigi, varyanslarin karsilastirilmas1  yoluyla gruplar arasindaki farkin
biiyiikliigiinii degerlendirmektedir. F degeri ne kadar yiiksekse, gruplar arasindaki farkin
rastlantisal olma olasilig1 o denli diisiiktiir. Tlgili varsayimlar saglandiginda, bu test istatistigi F

dagilimina uymaktadir.

F~fr-1n-k (11)
Formiilde(11) k grup sayisini, N ise toplam gozlem sayisini temsil etmektedir.

Calismada yalnizca tek bir faktor (veri iletim yontemi) {izerinden karsilagtirma
yapilmasi ve her faktor diizeyinin (DBSCAN, Isolation Forest, Full) farkli bagimsiz 6rneklem
gruplariyla 6l¢iilmesi nedeniyle, en uygun istatistiksel yaklasim olarak tek yonlii varyans
analizi (one-way ANOVA) tercih edilmistir. Bu yontem, faktoriin {i¢ diizeyinin bagimli

degisken tizerindeki etkisini karsilastirmak icin yeterli ve gegerli bir ¢oziimleme sunmaktadir.
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Tek yonlii varyans analizi

Calismada, farkli veri iletim stratejilerinin toplam enerji tiikketimi tizerindeki etkilerini
karsilastirmak amaciyla tek yonlii varyans analizi (One-Way ANOVA) kullanilmistir. Analiz

kapsaminda asagida tanimlanan {i¢ farkli yaklagim degerlendirilmistir:

DBSCAN algoritmasi: Anormal veri noktalarin1 saptayip yalnizca bunlar iletmeye

yonelik bir yontem,
IF algoritmasi: Anomali tespiti amaciyla agag tabanli yapay 6grenme yaklagima,
TVi: Higbir filtreleme yapilmaksizin tiim verilerin dogrudan iletildigi kontrol durumu.

Bu yontemlerin karsilastirilmasiyla, enerji verimliligi agisindan en uygun veri iletim

stratejisi belirlenmeye caligilmistir.

Tukey HSD c¢oklu karsilastirma testi

Tip I hata, istatistiksel analizlerde gercekte dogru olan bir sifir hipotezinin (Ho)
yanliglikla reddedilmesi durumudur. Yani, aslinda gruplar arasinda gergek bir fark bulunmadig:
halde, analiz sonucu anlamli bir fark varmis gibi yorum yapilmasidir. Bu hata, genellikle
analizde belirlenen anlamlilik diizeyiyle (o) iliskilidir ve ¢ogunlukla %5 (0.05) diizeyinde
siirlandirilir. Ancak arastirmalarda birden fazla grup arasinda karsilastirma yapildiginda, her
bir test bagimsiz olarak bu hatay1 yapma riski tagir. Bu durum, birden fazla testten kaynaklanan
birlesik hata oranim artirarak, yanlis pozitif sonuglarin ortaya ¢tkmasina neden olabilir. Iste bu
noktada, ¢oklu karsilastirmalarda Tip I hata riskini azaltmak i¢in 6zel testlere ihtiya¢ duyulur.
Bu testlerden biri olan Tukey’in HSD, varyans analizi (ANOVA) sonrasinda uygulanan giiclii
bir post-hoc analiz yontemidir. ANOVA yalnizca gruplar arasinda genel bir fark olup
olmadigini belirlerken, Tukey HSD testi bu farkin hangi gruplar arasinda oldugunu gosterir.
Test, tiim olas1 ¢iftli grup karsilastirmalar i¢in giliven araliklar1 hesaplayarak, bu farklarin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigin1 degerlendirir. En 6nemlisi, her karsilagtirmada hata
oranini kontrol altina alarak, toplamda giivenilir ve gecerli sonuglar elde edilmesini saglar. Bu
yOniiyle, istatistiksel olarak giivenilir sonuglar sunmak isteyen arastirmacilar tarafindan siklikla

tercih edilmektedir (Nanda vd. 2021).
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ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Deney Sonuclari

Enerji verimliligini incelemek amaciyla, farkli veri iletim stratejileri kullanilarak
gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 bu boliimde ele alinmaktadir. Gergeklestirilen analizlerde,
DBSCAN ve IF algoritmalar1 ile anomalilerin tespit edilerek yalnizca gerekli verilerin iletilmesi
ve bu yontemlerin TVi adli dogrudan iletim stratejisiyle karsilastirilmasi hedeflenmistir.
Uygulanan yontemlerin performansi, enerji verimliligi acisindan karsilastirmali olarak
incelenmis ve elde edilen sonugclar istatistiksel olarak degerlendirilmistir. Bu degerlere, 6nerilen

yaklagimlarin veri iletiminde enerji tiilketimini azaltma potansiyelini ortaya koymaktadir.

Anomali tespit sonuglari

Anomali tespitine yonelik modellerin degerlendirilmesinde, konfiizyon matrisleri
aracilifiyla elde edilen siiflandirma hatalari; modellerin karar mekanizmalarinin giiclii ve

zay1f yonlerini ortaya koymada kritik bir rol oynamaktadir.

DBSCAN Confusion Matrix

= 4000
£ 33
o
=
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©
=
£
- 2000
>
‘©
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o - 1000
=3
| ! e o
Normal Anomaly

Predicted
Sekil 10. DBSCAN konfilizyon matrisi
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Isolation Forest Confusion Matrix
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Sekil 11. Isolation Forest konfiizyon matrisi

Sekil 10 ve Sekil 11°de gorsel olarak sunulan konfiizyon matrisleri, DBSCAN ve IF
algoritmalarinin anomali tespiti performanslarini sayisal ve gorsel olarak ortaya koymaktadir.
DBSCAN algoritmasi, normal sinifa ait toplam 4971 6rnegin 4938 tanesini dogru bir sekilde
smiflandirmis ve yalnizca 33 yanlis pozitif tiretmistir. Normal sinifta elde edilen 1.00 F1-Skoru,
verilerin kusursuz bir sekilde tespit edildigini gostermektedir. Anomali sinifinda ise, toplam 58
anomalinin tamami1 dogru bir sekilde yakalanmis ve 0.78 F1-Skoru elde edilmistir. Elde edilen
bu yiliksek dogruluk, DBSCAN'in normal verileri neredeyse hatasiz bir sekilde ayirt
edebildigini ve ayn1 zamanda anomali tespitinde kabul edilebilir bir performans sergiledigini
gostermektedir. Diisiik yanlis pozitif orani, gereksiz veri iletiminin Oniine gegilmesini

saglamakta ve kenar cihazlarda enerji verimliligini desteklemektedir.

Izolasyon Ormami (IF) algoritmasi incelendiginde, normal sinifa ait toplam 4971
ornegin 4894 tanesini dogru sekilde siniflandirdigi ve 77 yanlis pozitif iirettigi goriilmektedir.
Normal sinifta elde edilen 0.99 F1-Skoru, DBSCAN ile kiyaslandiginda hafif bir diisiis
gostermektedir. Anomali tespitinde ise farkli bir performans gézlemlenmektedir. IF, anomali
smifinda bulunan 58 6rnegin tamamini dogru sekilde tespit ederek 0.60 F1-Skoru elde etmistir.
Anomalilerin eksiksiz bir sekilde tespit edilmesi 6nemli bir basar1 saglarken, normal siniftaki
yiiksek yanlis pozitif orani, gereksiz yere daha fazla veri iletimi anlamina gelmektedir. Bu
durum, O6zellikle kenar cihazlara gonderilen verinin enerji tiikketimini artirmakta ve iletigim

maliyetlerini yiikseltmektedir.

Yapilan analizler sonucunda, DBSCAN ve IF algoritmalarinin farkli avantajlara sahip

oldugu goriilmektedir. DBSCAN, normal verileri yiliksek dogrulukla tespit edebilmesi ve diisiik
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yanlis pozitifiiretmesiyle, kenar cihazlara gereksiz veri gonderimini en aza indirmekte ve enerji
verimliligini artirmaktadir. IF ise, anomali tespitinde tam kapsama saglarken, normal sinifta
daha fazla hata yapmakta ve yanlis pozitif iiretimi nedeniyle enerji tiiketimini artirmaktadir.
Elde edilen bulgular 1s1ginda, enerji verimliligi ve yanlis pozitiflerin azaltilmasi
hedeflendiginde DBSCAN algoritmas1 daha etkili bir segenek olarak ©one ¢ikmaktadir.
Uygulama gereksinimlerine gore dogru algoritma se¢imi, hem enerji verimliligini artirmakta

hem de dogruluk performansini optimize etmektedir.

Gii¢ tiiketim sonuclari

Her bir senaryoda (TVI, IF ve DBSCAN) kaydedilen akim degerleri, kullanilan veri
iletim stratejisinin enerji tiiketimi {izerindeki etkilerini zamana bagli olarak ortaya koymaktadir.
Grafikler, anomali tespiti yapilan yaklasimlarin (IF ve DBSCAN) enerji verimliliginde

sagladig kazanimlar gorsel olarak desteklemektedir.

Tiim veri iletimi (TVi)

Tum Veri Gonderimi - Akim Zaman Grafigi

Akim Degeri(mA)

720

Akim Verisi

/] 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000
Zaman (ms)

Sekil 12. TVI akim zaman grafigi

Sekil 12°de yer alan grafikte, sistemin ¢alismasi siiresince elde edilen tiim akim 6l¢iim
verilerinin zamana bagli degisimi gorsellestirilmistir. Yatay eksen 6rnekleme indeksini, dikey
eksen ise akim degerlerini (mA cinsinden) ifade etmektedir. Gorsel incelendiginde, sinyalin
baslangi¢ ve bitis kistmlarinda belirgin akim diisiisleri gozlemlenmektedir. Bu diisiik degerler,
sisteme veri gonderimi baglamadan 6nce ve veri aktarimi tamamlandiktan sonra sistemin
yaklagik bir dakika siireyle bosta calistig1 (idle durumda oldugu) zaman dilimlerine karsilik
gelmektedir.

Grafik, herhangi bir filtreleme ya da anomali tespiti yontemi uygulanmaksizin
kaydedilmis ham verileri igermektedir. Bu baglamda, siniflandirma algoritmalar1 ya da sinyal
isleme teknikleriyle miidahale edilmeden, sistemin gercek zamanli akim davranisi dogrudan

analiz edilmistir. Tiim 6l¢iim siiresi boyunca kaydedilen bu veriler, sistemin hem ytik altindaki
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hem de bosta calisma kosullarindaki elektriksel profilini biitlinsel olarak ortaya koymaktadir.
Deney ii¢ kez tekrarlanmistir. Tablo 2’°de ki formiiller sirayla hesaplanarak TVI’deki toplam

enerji bulunmustur.

1. Adim
peak_vals
Ipear =500
Ipeqr =0.81881 A

Gergeklestirilen li¢ deneyde de I,qy degeri 0.81881 A olarak gozlemlenmistir.

2. Adim
P =VxI
V=5
P; = VixI; = 5x0.81881 = 4.09405 Watt
P, = V,xI, = 5x0.81881 = 4.09405 Watt
P; = V3xI3 = 5x0.81881 = 4.09405 Watt
3. Adim
E = PxAt (At = 1.5 sn)
E; = P;xAt = 4.09405x1.5 = 6.141075j
E, = P,xAt = 4.09405x1.5 = 6.141075j
E; = P3xAt = 4.09405x1.5 = 6.141075
4. Adim

_\'n
Etop_ i=1Ei

Deneyler sirasinda tespit edilen tepe noktalarina dayanarak hesaplanan toplam enerji

degerleri asagida verilmistir.

5026
Eropr = Z E; = 30.865.02

=1

5022

Eropz = Z E; = 30883.46

=1
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5032
Erops = Z E; = 30901.88

=1

Watt-Saat Doniisiimii

P Eopr _ 30865.02 65736 Wh
Wh1 ™ 3600 3600
Erops 30883.46
Ewnz = 3600 = 300~ &°787Wh
Erops 30901.88
Wh3 ™ 3600 3600 8.583
Kilowatt-Saat Doniisiimii
Eyni 8.5736
kwh1 = 7500 1000 0.008573 kWh
E _ Bwn _ 85787 _ 0.008578 kWh
kWhz = 1000 ~— 1000
E _ Bwns _ 85839 _ 0.008583 kWh
KWh3 = 1000 ~ 1000 ~

Bu sonuglar, her bir deneyde tespit edilen tepe noktalarinin enerji tiiketimine

katkilarinin ayr1 ayr1 hesaplanmastyla elde edilmistir. Enerji degerleri, ilgili tepe noktalarina ait

akim olclimlerinin sabit gerilim (5V) ve sabit 6rnekleme stiresi (1,5 s) altinda hesaplanan gii¢

ile carpilmasi yoluyla, Joule cinsinden belirlenmistir. Hesaplanan bu degerler, daha sonra Watt-

saat (Wh) ve kilowatt-saat (kWh) birimlerine doniistiiriilerek enerji maliyeti analizlerinde

kullanilabilir hale getirilmistir. Deneyler arasinda gézlemlenen kiiciik farkliliklar ise, sistemin

tekrarlanabilirligini ve 6l¢iim dogrulugunu gostermektedir. Ayrintili hesaplamalar ve sayisal

sonuclar Tablo 4’te sunulmaktadir.

Tablo 4. Tiim Veride Deneysel Giig ve Enerji Hesaplama Sonuglari

Enerji  Enerji

(Wh)  (kWh)

Deney Gerilim (V) Stre Tepe Nokta Enerji  Toplam
(s) Sayisi ) Enerji (J)

1 5 1.5 5026 6.1411 30.865,03
2 5 1.5 5029 6.1411 30.883,47
3 5 1.5 5032 6.1411 30.901,89

8,5736 0,008573
8,5787 0,008578
8,5839 0,008583
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DBSCAN

DBSCAN ile Veri Gonderimi - Akim Zaman Grafigi

Akim Degeri{ma)

1] 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000

Sekil 13. DBSCAN akim-zaman grafigi

Sekil 13’de, yalnizca DBSCAN algoritmasiyla tespit edilen anormal verilerin iletimi
sirasinda olgiilen akim degerlerinin zamana bagl degisimini gostermektedir. Grafik, sistemin
olagandisi durumlar altindaki enerji tiikketim profilini ortaya koymaktadir. Akim degerlerinde
gozlemlenen yiiksek genlikli ve diizensiz dalgalanmalar, anomalilere 06zgii islem
yogunlugundan kaynaklanmaktadir. Baglangic ve bitis noktalarindaki diisiik akim seviyeleri ise
sistemin bosta calisma durumunu yansitmaktadir. Herhangi bir filtreleme uygulanmadan
olusturulan bu grafik, DBSCAN algoritmasinin anomalileri etkin bir bigimde ayirt edebildigini
gostermekte ve sistemin yalmizca istisnai kosullardaki davramisini  analiz  etmeye
odaklanmaktadir. Calismanin gilivenilirligini ve tutarliligini saglamak amaciyla deneysel

siirecler her biri bagimsiz olacak sekilde ti¢ kez tekrarlanmastir.

DBSCAN algoritmasi kullanilarak sinyal {izerinde yogunluk temelli kiimeleme iglemi
gerceklestirilmis ve her bir deneyde tespit edilen tepe noktalari {izerinden enerji hesaplamalari
yapilmistir. Bu kapsamda, Deney-1’de 96, Deney-2’de 93 ve Deney-3’te 95 adet tepe noktast
belirlenmistir. Bu tepe noktalari, sistemin kisa siireli yliksek akim ¢ekimlerini temsil etmekte
olup, her biri i¢in ayr1 ayr1 enerji degerleri hesaplanarak toplam enerji tiikketimi elde edilmistir.
Elde edilen bu degerler, sistemin anlik tiiketim tepkilerini yansitmakta ve genel enerji profilini

tanimlamada énemli bir rol oynamaktadir.
1.Adim
Ipeqr =0.81881 A
2. Adim
P; = VyxI; = 5x0.81881 = 4.09405 Watt

P, = V,xI, = 5x0.81881 = 4.09405 Watt
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P; = VyxI; = 5x0.81881 = 4.09405 Watt

3. Adim
E, = P;xAt = 4.09405x1.5 = 6.141075j
E, = P,xAt = 4.09405x1.5 = 6.141075j
E; = P;xAt = 4.09405x1.5 = 6.141075
4. Adim

Toplamda 96, 93 ve 95 adet tepe noktasinin her biri i¢in ayni enerji degeri elde

edilmistir. Boylece:

96

Eropr = Z E; = 589.5290 j

i=1

93

=1

95
Erops = Z E, = 583.3751

=1
Watt-Saat Doniistiimii

Erop1 _ 589.5290

- — =0.1637 Wh
Wh1 ™ 3600 3600
Eropz  571.1203
WhZz ™ 3600 3600
Erops 5833751
Eo .= = =0.1620 Wh
Wh3 ™ 3600 3600

Kilowatt-Saat Doniisiimii

. _ Eypy 01637
kKWh1 ™ 1000 ~ 1000

= 1.6375x10"* kWh

Ewna _ 0.1586

Epry = = = 1.1586x10~* kWh
kWh2 = 7000 ~ 1000 x

Eyns _ 0.1620

Eppna = - = 1.6200x10~* kWh
KWh3 = 7000 ~ 1000 x
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Asagida sunulan tabloda, DBSCAN algoritmasi kullanilarak gergeklestirilen ii¢ farkli
deneye ait enerji analizine iligskin sonuglar yer almaktadir. Her bir deneyde, yogunluk temelli
kiimeleme yontemiyle belirlenen tepe noktalar: sistemin kisa siireli yliksek akim ¢ekimlerini
temsil etmekte olup, bu noktalar lizerinden yapilan hesaplamalarla enerji tiiketimi ayrintili
bicimde degerlendirilmistir. Hesaplamalarda, her bir tepe noktasina karsilik gelen akim
degerleri sabit gerilim ve zaman aralig1 altinda gili¢ degerlerine dontistiiriilmiis; ardindan bu

giiclerin zamanla ¢arpimi yoluyla Joule cinsinden enerji miktarlari elde edilmistir.

Tablo 5. DBSCAN Deneysel Enerji Hesaplamalari

Deney Gerilim Sdre (s) Tepe Nokta Enerji Toplam Enerji  Enerji Enerji

) Sayist ) Q) (Wh)  (kwh)

1 5 15s 96 6.1411) 589529 0.1638 Wh 0.00016376
KWh

2 5 15s 93 6.1411J 5711203 0.1586 Wh 0.00015864
KWh

3 5 155 95 6.1411J 583.3751j 0.1620 Wh 0.00016205
Kwh

Tablo 5°te ki elde edilen enerji degerleri ayrica Watt-saat (Wh) ve kilowatt-saat (kWh)
birimlerine doniistiiriilerek sunulmus; boylece sistemin enerji tiiketim karakteristigi hem

mikroskobik hem de makroskobik diizeyde incelenebilir hale getirilmistir.

Isolation Forest Algoritmast analizi

Isolation Forest ile Veri Gonderimi - Akim Zaman Grafigi

3 @ @
Q ]
-] 8 S

Akim Degeri(ma)
o
3
2

740 4

Akim Verisi

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000
Zaman (ms)

Sekil 14. Isolation Forest akim zaman grafigi

Sekil 14’de, Isolation Forest algoritmasiyla tespit edilen anormal verilerin iletimi
sirasinda kaydedilen akim degerlerinin zamana bagli degisimini gostermektedir. Grafik,
yalnizca izole edilmis sapma anlarina ait enerji tiiketim profilini yansitmaktadir. Ani

dalgalanmalar ve akim sigramalari, sistemin olagandigi durumlara verdigi tepkileri ortaya
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koymaktadir. Deneysel dogrulugu saglamak amaciyla 6l¢timler her biri bagimsiz olacak sekilde

tic kez tekrarlanmistir.

1. Adim
Lpeqr =0.81881 A
2. Adim
V=5
P; = VixI; = 5x0.81881 = 4.09405 Watt
P, = VoxI, = 5x0.81881 = 4.09405 Watt
P; = V3xI; = 5x0.81881 = 4.09405 Watt
3. Adim
E; = PixAt = 4.09405x1.5 = 6.141075
E, = P,xAt = 4.09405x1.5 = 6.141075 j
E; = P3xAt = 4.09405x1.5 = 6.141075 j
4. Adim

Toplamda 137, 131 ve 135 adet tepe noktasinin her biri i¢in ayni enerji degeri elde

edilmistir. Boylece:

137
Eropr = Z E; = 841.3029 j

i=1
131

Eropz = Z E; = 804.4808 j

i=1
135
Erops = Z E; = 839.0451

i=1

Watt-Saat Doniisiimii

Erop1  841.3029

Eypny = = = 0.2337 Wh
Wh1 ™ 3600 3600
Erop2  804.4808
|- = =0.2234 Wh
Wh2 ™ 3600 3600
Erops 839.0451
- — =0.2302 Wh
Wh3 ™ 3600 3600
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Kilowatt-Saat Doniisiimii

E _ Bwm _ 02337 0.0002387 kWh
KWh1 ™ 1000 ~ 1000

E _ Bwn _ 0.223% _ 0.0002234 kWh
kWhz = 1000 ~ 1000

E _ Bwns _ 02302 _ 0.0002337 kWh
kKWh3 = 1000 ~ 1000

Asagida sunulan Tablo 6°da , Isolation Forest algoritmasi kullanilarak yiiriitiilen {ig
bagimsiz deneye ait enerji hesaplama sonuglar1 yer almaktadir. Bu algoritma, istisnai ve seyrek
ornekleri izole etme prensibine dayanarak anormal veri noktalarin1 belirlemekte ve sistemin
sira dig1 akim tiiketim anlarini tespit etmektedir. Her bir deneyde tespit edilen tepe noktalari,
sistemin yliksek enerji tiiketimi gosterdigi kisa siireli anomalilere karsilik gelmektedir. Bu
noktalar dikkate alinarak yapilan hesaplamalarla, sistemin anlik gii¢ gereksinimi sabit gerilim
altinda degerlendirilmis ve toplam enerji tiikketimi Joule (J), Watt-saat (Wh) ve kilowatt-saat
(kWh) cinsinden sunulmustur. Bdylece, sistemin yalnizca izole edilmis anomaliler altindaki

enerji davranigi ayrintili bigimde analiz edilebilir hale getirilmistir.

Tablo 6. Isolation Forest Enerji Hesaplama Sonuglari

Deney Gerilim Stre (S) Tepe Nokta Enerji Toplam Enerji  Enerji Enerji

V) Sayisi @) @)] (Wh) (kWh)
1 5 15 137 6.1411 841,3029 0,2337  0,0002337
2 5 15 131 6.1411 804,3509 0,2234  0,0002234
3 5 15 135 6.1411 828,9586 0,2303  0,0002303

Istatiksel analiz sonuglar

Enerji tiikketim degerleri iizerinde veri iletim stratejilerinin etkisini istatistiksel olarak
degerlendirebilmek i¢in tek yonlii ANOVA testi uygulanmistir. Gruplar arasinda anlamli
farkliliklarin bulundugu durumlarda, bu farklarin hangi stratejiler arasinda ortaya ciktigini

belirlemek amaciyla Tukey HSD ¢oklu karsilastirma yontemi kullanilmistir.

Tek yonlii anova sonuglar

Her bir yontemle ii¢ bagimsiz deney yiiriitiilmiis ve elde edilen toplam enerji tiiketimi

degerleri joule cinsinden kaydedilmistir. Deneysel gézlemler asagidaki tabloda sunulmustur.
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Tablo 7. Yontemlere Gore Ortalama Enerji Tiiketimi

Veri  lIsleme Voltaj(V) Siire(s) Ortalama Toplam Ortalama Ortalama
Yontemi Enerji (J) Ortalama Enerji Enerji
Enerji j (Wh) (kwWh)
TVi 5 15s 6.141 30.883,463 8,579 0,008579
IF 5 15s 6.141 824,871 0,229 0,000229
DBSCAN 5 15s 6.141 581,341 0,161 0,000161

Tablo 7'de ki veriler 1s18inda, enerji tiiketim diizeyleri arasinda anlamli bir fark olup

olmadigini test edebilmek i¢in asagidaki hipotez yapis1 benimsenmistir

Ho (Null Hypothesis): Gruplarin ortalama enerji tiiketimleri arasinda istatistiksel olarak

anlaml bir fark yoktur; yani tiim yontemlerin ortalama enerji tiikketimleri birbirine esittir.

Uppscan = Uir = Uyi

H. (Alternatif Hipotez): En az bir grubun ortalama enerji tiiketimi, digerlerinden

istatistiksel olarak anlamli diizeyde farklidir.
3i,jicinp; #

Tek yonli ANOVA analizi sonucunda elde edilen istatistiksel degerler asagida

sunulmustur:
F(2,6) =3.49725057x10°
p < 0.001 (p = 6.31x10719)

Formiil (11)'de kullanilan F-istatistigi i¢in testin serbestlik dereceleri, 2 (gruplar arasi)
ve 6 (gruplar igi) olarak belirlenmistir. Elde edilen bulgular, dzellikle TVI yénteminin diger
yontemlere gore ¢ok daha yiiksek bir ener;ji tiiketimiyle sonuclandigini agikca gostermektedir.
Bunun temel nedeni, tiim verilerin hicbir ayiklama yapilmadan dogrudan iletilmesidir. Bu
yaklasim, enerji agisindan son derece maliyetlidir. p-degerinin 0.05 anlamlilik diizeyinin
oldukca altinda olmasi, H, hipotezinin reddedilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu da,
degerlendirilen yontemler arasinda enerji tiiketimi acisindan istatistiksel olarak anlamli farklar

bulundugunu dogrulamaktadir.

Ote yandan, DBSCAN ve IF gibi anomali tabanli algoritmalar yalnizca olagandist veri
noktalarini ilettikleri i¢in, toplam enerji tilketiminde anlamli diizeyde bir azalma saglamislardir.
Bu durum, anomali tabanli veri iletim yontemlerinin enerji verimliligi agisindan etkili bir

strateji sundugunu gostermektedir.

Bununla birlikte, ANOVA yalnmizca gruplar arasinda genel anlamli farkliliklarin olup

olmadigint belirler. Ancak farkin hangi gruplar arasinda ortaya c¢iktifini tespit etmez. Bu
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nedenle, analiz siireci, farkin yoniinii belirlemek iizere Tukey HSD ¢oklu karsilastirma testi ile

stirdlirilmiistiir

Tukey HSD ¢oklu karsilastirma testi

Tek yonlii ANOVA analizinde gruplar arasinda anlamli farklar gézlemlendikten sonra,
bu farklarin hangi gruplar arasinda gergeklestigini belirlemek amaciyla Tukey’in HSD
(Honestly Significant Difference) testi uygulanmistir. Bu test, coklu karsilastirmalarda tip | hata
oranini kontrol altinda tutarak giivenilir istatistiksel ¢ikarimlar yapilmasina olanak tanir.
Yapilan analiz sonucunda, {i¢ yontem arasinda yapilan tim ikili karsilastirmalarda enerji

tilkketimi agisindan istatistiksel olarak anlamli farkliliklar tespit edilmistir (alpha = 0.05)

Asagida yer alan Tablo 8'de, yontem ciftleri arasindaki ortalama farklari, anlamlilik

diizeylerini (p-degeri) ve \%95 giiven araliklarin1 sunmaktadir

Tablo 8. Yontemlere Gore Enerji ve Anlamlilik Analizi

Karsilagtirilan Ortalama Fark %95 GA Alt Sinir %95 GA Ust ~ p-degeri ~ Anlamlilik

Gruplar ) Sinir
IF- DBSCAN 240,27 119,95 360,59 <0.001  Evet
TVI-DBSCAN 30.299,30 30.179,07 30.419,71 <0.001  Evet
TVIi-IF 30.059,11 29.938,79 30.179,43 <0.001 Evet

Yapilan tek yonli varyans analizi (ANOVA) sonrasinda uygulanan Tukey HSD testi,
ti¢ veri iletim yonteminin enerji tiiketimi agisindan anlamh farklar igerdigini gostermistir. Tiim
yontem ciftleri arasindaki karsilagtirmalarda p-degeri < 0.001 diizeyindedir; bu da farklarin
istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir. TVI yontemi ile DBSCAN ve IF arasindaki
ortalama farklar sirasiyla 30.299,30 J ve 30.059,11 J olarak bulunmustur. Bu karsilagtirmalara
ait %95 giliven araliklar1 sirasiyla [30.179,07 , 30.419,71] ve [29.938,79 ,30.179,43] olup, sifir
degerini igermemektedir. Bu durum, farklarin yalnmizca gozleme degil, ayn1 zamanda
istatistiksel olarak da anlamli oldugunu gdstermektedir. Gruplar arasindaki farkin rastlantisal
degil, gergek bir etkiden kaynaklandig anlasiimaktadir. Bu sonug, TVI ydnteminin digerlerine
gore istatistiksel olarak daha fazla enerji tiikettigini ortaya koyar. Bu farkin temel nedeni, TVI

yonteminin verileri herhangi bir islemden gecirmeden dogrudan iletmesidir.

DBSCAN ve IF arasindaki fark daha kiiciik olsa da (240.27 J), bu fark da anlamlidir,
¢linkii giiven aralig1 sifirdan uzak olup [119.95 , 360.59] seklindedir. Sonug olarak, DBSCAN
algoritmasi enerji agisindan en verimli yontem olarak &ne ¢ikarken, TVI ydntemi en fazla enerji

tilketen segenek olmustur. Enerji tasarrufunun 6nemli oldugu sistemlerde, verileri filtreleyen ve
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yalnizca gerekli olanlari ileten algoritmalarin 6zellikle de DBSCAN’in kullanilmasi1 6neri

Onerilir.

Calisma, giincel literatiirde sik¢a deginilen ancak uygulamali olarak ele alinmayan bir
boslugu doldurmaktadir. DBSCAN ve Isolation Forest algoritmalar1 sistem iizerinde gergek
zamanli olarak calistirllmamis, Onceden islenmis veriler {izerinde c¢evrimdisi olarak
uygulanmistir. Tespit edilen anormal 6rnekler daha sonra LoRa modiilii araciligiyla iletilmis ve
enerji Ol¢limleri yalnizca bu iletim siirecine odaklanarak gerceklestirilmistir Enerji verimliligi
yalnizca nitel olarak degil, istatistiksel olarak (ANOVA ve Tukey HSD testleri ile) nicel
bicimde ortaya konmustur. Ayrica literatiirde yaygin olarak simiilasyon temelli analizlere
basvurulurken, bu ¢aligmada gergek zamanli bir kenar mimarisi (Raspberry Pi, Arduino ve
LoRa modiilleriyle olusturulan donanim altyapisi) lizerinde deneysel dl¢timler gergeklestirilmis
ve veri iletim senaryolar1 enerji bakimindan ugtan uca degerlendirilmistir. Bu yoniiyle ¢alisma,
IoT ve edge bilisim literatiirlinde karar destekli veri iletimiyle enerji kazanimi temasina

uygulamali ve istatistiksel diizeyde 6zgiin bir katki sunmaktadir.
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SONUCLAR

Bulut ve kenar bilisim mimarilerinin yayginlastig1 sistemlerde, veri liretim hizinin
artmasi enerji verimliligi acisindan yeni ¢oziimlerin gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu
baglamda, kablosuz algilayict aglar (WSN) iizerinde ¢alisan sistemlerin yalnizca giivenilir
degil, ayn1 zamanda diisiik enerji tiiketimli veri iletim stratejileriyle desteklenmesi Kkritik bir
gereklilik haline gelmistir. Calismada, farkli veri iletim yontemlerinin enerji tiiketimine olan
etkisi deneysel olarak incelenmis; 6zellikle anomali tabanli veri iletim stratejilerinin bu agidan
sagladig katki degerlendirilmistir. Uygulanan tek yonlii varyans analizi (ANOVA), ti¢ farkl
yontemin enerji tiiketiminde anlamli farklar yarattigini gostermistir(F(2, 6) = 3.497.259,57)
Genel farkliligin detaylarini ortaya koymak amaciyla gergeklestirilen Tukey HSD testi, tiim

yontem ciftleri arasinda p < 0.001 diizeyinde anlamli farklar oldugunu ortaya koymustur.

Tukey H5D Testi Sonuclar

IFarest ¢ L]

Full p L]

DBASCAN -

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Crtalama Enerjl Tuketimi {joule)

Sekil 15. Ug yontemin enerji tiikketim profili

Sekil 15'te, ti¢ farkli veri isleme yonteminin ortalama enerji tiikketim profilleri gorsel
olarak karsilastirilmistir. Grafik, Tukey HSD testi sonuglarina dayanmaktadir ve yontemler
arasindaki enerji tiikketimi farklarini istatistiksel olarak degerlendirmektedir. Elde edilen
sonuclar dogrultusunda, DBSCAN ve Isolation Forest (IF) algoritmalarinin enerji tiikketimleri,
Tiim Veri Iletimi (TVI) yontemine kiyasla belirgin sekilde daha diisiik seviyelerde kalmaktadur.
Ozellikle TVI ydntemi, tiim verilerin iletilmesine dayandig igin sistem iizerinde ciddi bir enerji
yiikii olusturmaktadir. Buna karsilik, DBSCAN ve IF yontemleri yalnizca anomali olarak

belirlenen sinirli sayida veri noktasini ilettiginden, enerji tliketimleri minimum diizeye
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indirgenmistir. Bu farklilik, sekil iizerinde de agik bi¢imde goriilmekte olup, yontemler arasi

enerji tasarruf potansiyeli net bir sekilde ortaya konmustur.

Tablo 9. TVI Bazl1 Veri Azalma Yiizdeleri ve Ortalama Enerji

Yontem Gonderilen Veri Azalimm Ortalama Enerji Enerji  Azalim
Veri Sayisi (%) Tiiketimi (J) (%)

DBSCAN 91 %98.19 580,34 %98.10

IF 135 %97.32 820,57 %97.32

TVI 5029 %0.00 30.580 %0.00

Tablo 9'da ki bulgulara gére, TVI (Tiim Verilerin Iletimi) yontemi, ortalama 30,580 J
enerji tikketimi ile en fazla enerji harcayan yontem olmustur. Bu yiiksek deger, sistemin tiim
verileri herhangi bir filtreleme veya anomali ayiklama olmadan dogrudan iletmesinden
kaynaklanmaktadir. Ote yandan, DBSCAN algoritmas1 yalmzca 91 veriyi ileterek %98.19
oraninda veri azaltimi saglamis ve 580,34 J ortalama enerji tiiketimi ile %98.10 oraninda enerji
tasarrufu elde etmistir. IF algoritmasi ise 135 wveri iletimiyle %97.32 veri azaltimi
gerceklestirmis ve 820,57 J enerji tilketimiyle TVI’ye kiyasla %97.32 enerji tasarrufu elde
etmistir. Bu enerji ve veri azaltim oranlarinin tamamy, referans nokta olarak TVI yontemi esas
almarak hesaplanmistir. Ozellikle DBSCAN ile TVI arasindaki ortalama fark 30.299,39 J olup,
%95 giiven aralig1 [30.419,71 , 30.179,07] olarak hesaplanmistir. Giiven araliklarinin sifir
icermemesi, farklarin sadece tesadiifi degil, anlamli ve ger¢ek bir etki oldugunu

desteklemektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligma anomalilere dayali veri iletim yontemlerinin enerji verimliligi
acisindan énemli avantajlar sundugunu ortaya koymustur. Ozellikle DBSCAN algoritmast,
yalnizca enerji tiiketimini en aza indirmekle kalmamis, ayni1 zamanda yiliksek diizeyde veri
azaltimi saglamis ve sistem kaynaklarimin daha etkin kullanimina katkida bulunmustur. Bu
baglamda, bulut ve kenar bilisim altyapilarina entegre edilen kablosuz algilayic1 ag
uygulamalarinda, DBSCAN gibi secici ve akilli iletim stratejilerinin tercih edilmesi, sistem

Omriiniin uzatilmasi ve genel verimliligin artirilmasi acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.
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