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OZET
BUYUK VERI TEKNOLOJILERI VE VERIi MADENCILIGIi
YONTEMLERI ILE MEDIKAL VERI ANALIZi

Her canlinin giiniin yorgunlugunu atabilmeleri i¢in saglikli uykuya ihtiyaci vardir. Uyku,
canlilarin hem zihinsel hem bedenen dinlenmesini saglamaktadir. Uyku kalitesi hem daha
kaliteli yasam siirdiirmelerine olanak tanir hem de fiziki ve zihni sagliklarinin korunmasima
katki saglamaktadir. Oyle ki kaliteli uyku uyuyamayan bireylerde algida yavaslik, zihin
yorgunlugu ve fiziki yorgunluklar bas gostermektedir. Bunlar kalitesiz uykunun canlilar
iizerindeki gozle goriliir etkileridir. Bir de saglik agisindan etkileri bulunmaktadir. Zihin
ve kaslarm dinlenmeye ihtiyaci oldugu gibi i¢ organlarin da dinlenmeye ihtiyaglar1 vardir.
Nitekim insan metabolizmasi bile uyku halinde yavaslamakta ve organlarm dinlenmesine
olanak tanimaktadir. Uyku sirasindaki bu yavaslamanim olup olmadigini 24 saat boyunca
alinan tansiyon verileriyle teshis edilmektedir. Bunu da gezici kan basinci izleme
cihazindaki manson adi1 verilen bir parcay: bireylerin kollarina takarak 24 saat boyunca
hem uyku hem uyaniklik halinde saglik verileri 6lgiilerek elde edilmektedir. Gezici kan
basinct izleme cihazi c¢alisirken manson kolu sikistirmakta ve Olgiimii bu sayede
yapabilmektedir. Bu durum uyku halinde olan hastay1 uyandirmakta ve dogru sonuglarin

almamamasia yol agmaktadir.

Yapilan ¢alismada gezici kan basinci izleme cihazina ihtiya¢ duymaksizin kisilerin tahlil
verilerinden dipper/non-dipper olup olmadigini veri madenciligi yontemleriyle karar
verilmesini saglayacak altyapi olusturulmustur. Bu baglamda birey verilerini muhafaza
etmek ve iglemek i¢in bilyiik veri ortami kurulmus ve kullanilmistir. Bu ortamin kullanim1
sayesinde biiyiiyen veri miktarmi karsilama kapasitesi saglanmis, ayn1 zamanda real-time
projelere Hipertansiyon ve Ateroskleroz Egitim, Uygulama ve Arastrma Merkezi

(HIPAM) biinyesi i¢in altyap1 olusturulmustur.

Girig baglig1 altinda yapilan ¢alismaya ait 6n bilgilendirmeler ve literatiirdeki segilen 13
adet benzer ¢aligmalar, materyal ve yontem bashgi altinda isletim sistemi konfigiirasyon
ayarlarmin yapilmasi, biiylik veri ortammin kurulmasi, modem ayarlarmin yapilmasi,
veritaban1 islemleri, veri temizleme islemleri, tahminleme ve raporlamaya ait

bilgilendirmelere yer verilmistir. Tezin en sonunda ise ¢alismada elde edilen bulgular

iv



degerlendirilmistir. Sonu¢ olarak iki adet farkli Veriseti icin Naive Bayes ve Random
Forest algoritmalar1 kullanilarak sirastyla Veriseti-1 igin %70,37, %81,48 ve Veriseti-2 i¢in
%73,07, %80,76 dogruluk oranlariyla tahminleme modelleri olusturulmus ve bunlar

yorumlanarak ¢aligmanin ileriki asamalar1 i¢in dneriler sunulmustur.



ABSTRACT
BIG DATA TECHNOLOGIES AND MEDICAL DATA
ANALYSIS USING DATA MINING METHODS

Every living thing needs a healthy sleep in order to relieve the tiredness of the day. Sleep
provides both mental and physical rest for living beings. Sleep quality not only allows them
to lead a better quality of life, but also contributes to the protection of their physical and
mental health. So much so that people who can not sleep quality sleep slows in perception,
mental fatigue and physical fatigue. These are the visible effects of poor quality sleep on
living things. There are also health effects. The mind and muscles need rest, as well as the
internal organs need rest. As a matter of fact, even human metabolism slows down during
sleep and allows organs to rest. The presence of this slowdown during sleep is diagnosed by
blood pressure readings taken for 24 hours. This is achieved by measuring the health data
in both sleep and wake state for 24 hours by attaching a piece of sleeve in the mobile blood
pressure monitoring device to the arms of individuals. The mobile blood pressure
monitoring device clamps the sleeve arm while it is in operation and is thus able to make
the measurement. This situation awakens the dormant patient and leads to the inability to
obtain the correct results.

In this study, it is provided an infrastructer whether or not dipper / non-dipper is the data of
the people without the need for mobile blood pressure monitoring device by using data
mining methods, and for this purpose, a large data environment has been established and
used to maintain and process individual data. Thanks to the use of this environment, the
capacity to meet the growing amount of data ensured and real-time projects will be provided
with infrastructure for Hipertansiyon ve Ateroskleroz Egitim, Uygulama ve Arastirma
Merkezi (HIPAM).

Preliminary information about the study conducted under the title of introduction and 13
similar studies selected in the literature, configuration of operating system configuration
under the title of material and method, setting up of the big data environment, setting up the
modem, database operations, data cleaning operations, information on forecasting and
reporting it is given. At the end of the thesis, the findings obtained in the study were
evaluated. As a result, two different Veriseti algorithms using Naive Bayes and Random
Forest algorithms, respectively, for Veriseti-1 70.37%, 81.48% and 73.07% for Veriseti-2,
80.76% accuracy and estimation models were formed suggestions for the next stages of the
study are presented.

Vi
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: Database

: Java Development Kit

: Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinasyon Birimi

: Tirk Kalp Vakfi

. Hipertansiyon ve Ateroskleroz Egitim, Uygulama ve Arastirma Merkezi
: Dynamic Host Configuration Protocol
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: Bulasic1 Olmayan Hastaliklar

. 24-saat gezici kan basinci izleme - 24-hour ambulatory blood pressure
monitoring

: Tansiyon Holter Cihazi

: Secure Shell

: Network Time Protocol

. Extract, Transform, Load

: Hadoop Distributed File System

: Nesnelerin Interneti - Internet of Things
: Dogru Olumsuz - True Negative

: Dogru Olumlu - True Positive

: Yanlis Olumsuz - True Negative

: Yanlis Olumlu - True Positive

: Birlesik Modelleme Dili — Unified Modeling Language



1. GIRIS

Her canlinin giiniin yorgunlugunu atabilmesi i¢in saglikli uykuya ihtiyaci vardir. Uyku,
canlilarin hem zihinsel hem bedenen dinlenmesini saglamaktadir. Uyku kalitesi daha kaliteli
yasam siirdiirmelerine, fiziki ve zihni sagliklarinmn korunmasma katki saglamaktadir. Oyle
ki kaliteli uyku uyuyamayan bireylerde algida yavaslik, zihin ve fiziki yorgunluklar bas
gostermektedir. Bunlar kalitesiz uykunun canlilar iizerindeki gozle goriiliir etkileridir. Zihin
ve kaslarin oldugu kadar i¢ organlarin da saglik agisindan dinlenmeye ihtiyaglar1 vardir.
Bundan dolay1 insan metabolizmasi uyku halinde yavaslamakta ve organlarin dinlenmesine
olanak tanimaktadir. Ornegin insan viicudu igin 6nemli organlardan biri olan kalp, derin
uyku halinde uyanik haline gore yaklasik %10 daha yavas calismaktadir. Uyku problemi
yasayan bireylerde derin uykuya gegememeleri halinde kalp yavaslamamakta bu da
beraberinde saglik problemlerini getirmektedir. Yapilan bir ¢alismada hipertansiyonu olan
bireylerden derin uykuya gecemeyenlerin, diger bireylere gore kardiyovaskuler risk
faktorlerinin ¢ kat daha fazla oldugu gosterilmistir [1]. Kardiyovaskiiler hastaliklarin
onemini anlamak adma bu hastaliktan dlenlerin istatistiksel durumu Diinya Saglik Orgiitii-
World Health Organization (WHO) verileriyle asagida sunulmaktadir.

2016 yilinda gerceklesen 57 milyon Oliimiin 41 milyonu bulasici olmayan hastaliklar
(BOH)’dan dolayidir [2]. Oliimler nedenlerine gore incelendiginde, en fazla 6lum %31 ile
kardiyovaskiiler hastaliklardan dolay1 gerceklesmektedir. Bunu %20 ile bulasici hastaliklar,
%16 ile kanser, %15 ile diger bulasict olmayan hastaliklar, %9 yaralanma sonucu, %7
kronik solunum rahatsizliklar1 ve %3 diyabet izlemektedir [2] (Sekil 1.1).

P 31% 15%

Kardiyovaskiler Diger BOH

Rahatsizliklar

’ 164 . :2?0/: Hastaliklar 57 Milyon
e R Olamin Yaklasik
7% 3 % 72'si BOH
el 9% Tarandedir

Yaralanmalar

Rahatsizlikiar:

3%

Diyabetier

Sekil 1.1. Diinya Genelinde Hastalik Tiiriine Goére Oliim Oran1
1



Oltimlerin bélgelere gore kirilimlarina bakildiginda %24 Dogu Akdeniz, %23 Giineydogu
Asya, %22 Afrika, %15 Amerika, %17 Avrupa, %16 Bat1 Pasifik seklindedir [2] (Sekil 1.2).

40
30
20

o

Afrika Amerika Orta Dodu Avrupa Uzak Dodu Bati Pasifik

=1

Ortalama M Erkek M Kadin

Sekil 1.2. Bolgelere Gore Oliim Oranlari

Diinyadaki durum boyle iken Tiirkiye’de hastalik tiirline gore Oliim oranlar1 %34
kardiyovaskiiler hastaliklar, %23 kanser, %21 diger BOH, %7 kronik solunum rahatsizligi,
%6 yaralanma sonucu, %5 diyabet ve %4 bulasici hastaliklar seklindedir [2] (Sekil 1.3).

P 34% 21%

Kardiyowvaskiler Dider BOH
Rahatzizhklar e

p 23% 4% ‘

Kanserlar Bulagici Hastalklar

Tum
o olumlerin
J/i 6% yaklasik %89'u
sonmmm BOH tamindedir

Rahatzizhklan
o
5%
Diyabetlier

Sekil 1.3. Tiirkiye’de Hastalik Tiiriine Gére Oliim Orani



Bu istatistiksel verilerden de goriilecegi lizere diinya genelinde kardiyovaskiiler hastaliklar
BOH’lar arasinda en fazla 6liim oranmna sahip hastaliklar1 teskil etmekte ve bu yiiksek
oranin azaltilmasi i¢in ¢aligmalarin yapilmasi gerekmektedir. Bu amaca yonelik olarak
tilkemizde Tiirk Kalp Vakfi (TKV) bu konu iizerine ciddiyetle egilmekte ve hem farkindalik
yaratma hem de tibbi takiplerle ilgili birgok calismaya imza atmaktadir. Ayni amagla
Marmara Universitesi Hipertansiyon ve Ateroskleroz Egitim, Uygulama ve Arastirma
Merkezi (HIPAM)’da ¢esitli projeler yiiriitmektedir. Bu iki kurum arasmda 17.04.2017
tarihinde, “tibbi datanin HIPAM biinyesinde yapay zeka ve akilli sistemler ¢ercevesinde
analiz edilmesi ve bilimsel arastirmalar yapilmasi1” amaciyla ortak protokol imzalanmistir
[http://hipam.marmara.edu.tr/notice/hipamin-yeni-yerinin-acilis-toreni/].  Bahsi  gegen
protokol geregince ve alman Marmara Universitesi T1p Fakiiltesi Klinik Arastirmalar Etik
Kurul onay1 (07.12.2018 tarih/Protokol kodu 09.2018.876) kapsaminda ortak calisma
baslatilmistir.

Bu kapsamda gerceklestirilen bu tez ¢alismasinin amact;

e Giiniimiizde biiyiik veri yapilarmin kazandig1 dnem diisiiniilerek, HIPAM i¢in buna
uygun bir sistem mimarisi tasarlanarak sunucu altyapisinin kurulmast,

e TKYV tarafindan takip edilmis 2015 yili ve sonrasindaki 27.000 hasta verisinin bu
altyapiya aktarilmasi,

e Retrospektif olarak yapilacak ¢alisma i¢in bu veriler icinden Demografik, 24-saat
gezici kan basinci izlenmesi- Ambulatory Blood Pressure Monitoring (ABPM), ve
Laboratuvar verileri olan hastalarin tespit edilerek yeni verisetinin olusturulmasi,

e Bu veriseti Uzerinde temizleme ve 6n isleme yapilarak iizerinde tibbi amaca yonelik
yapay zeka teknikleriyle galisilabilecek bir veriseti olusturulmast,

e Bu veriseti Uzerinde dipper/non-dipper tahminleme modeli olusturmak i¢in Naive
Bayes ve Random Forest algoritmalari ile Apache Spark uygulamasi icerisinde Scala
dili kullanilarak pilot ¢alisgmanin gelistirilmesi,

e Yapilacak ¢aligmalara ait raporlarin web ve mobil platform lzerinden ulasilabilir

olmasini saglayacak sistemin olusturulmasidir.

Bu proje FEN-C-YLP-200318-0119 numaras1 ile Marmara Universitesi Bilimsel
Aragtirma Projeleri Koordinasyon Birimi (BAPKO) tarafindan desteklenmistir.



1.1. On Bilgi

Bu tez ¢alismasmin daha iyi anlagilabilmesi amaciyla, tibbi ve teknik konularda iki farkli

alt baslik altinda 6n bilgilendirme sunulmustur.
1.1.1. Tibbi acidan bilgilendirme

Saglikli bireylerin derin uykuya gecmeleri halinde, yukarida da bahsi gectigi gibi kan
basinct degerlerinin %10 ve Uzeri diisiis gostermesi gerekmektedir. Bu durum ‘dipper’,
olarak adlandirilmaktadir. Kardiyovaskiiler hastaligi olan bireylerde ise bu diisiis

yasanmayabilmektedir. Bu durum ise ‘non-dipper’ olarak adlandirilmaktadir.

Dipper/non-dipper tespiti icin ABPM cihazi kullanilmakta, ancak hastanin yasam kalitesine

ve maliyetlere bazi olumsuz etkileri bulunmaktadir. Bunlar asagida listelenmistir.

e Bireylerin uzunca bir siire koluna takili manson ile yasamalar1 hareketlerini
kisitlamakta,

e Kola takilan manson yiiziinden bireyler huzursuz hissetmelerinden 6tiirii derin uykuya
girememekte,

e Olgiim yapilabilmesi i¢in mansonun takili oldugu kola uyguladigi1 basing uyku sirasinda
bireylerin uyanmasina neden olabilmekte,

e ABPM cihazi1 alimi ve kullanacak personelin tayin edilmesinin maliyetleri,

e Hastanin bu cihazi almak ve teslim etmek lizere hastaneye gitmesidir.

ABPM cihazi ile dipper/non-dipper tespiti asamalarinm tim olumsuz etkilerini ortadan
kaldirmak ve kardiyovaskiiler hastaligi olan bireylerin kolayca teshis edilmesiyle birlikte
kardiyovaskiiler hastaliklardan dolay1 6liim oranlarmin azaltilmasinin amaglandigr TKV-
HIPAM ortakh@mda yiiriitillen bilyiik 6lcekli proje icin sistem altyapisi, tahminleme
modellerinin  olusturulmas1 ve raporlarm ¢ikarilmast bu tez ¢alismasinda

gerceklestirilmistir.

1.1.2. Teknik agidan bilgilendirme

Son zamanlarm en degerli olgularindan biri olan veri her gegen giin daha da
anlamlandirilarak hayata dair 6nemli kararlar alinmasina, sonuglar ¢ikarilmasina katki
saglamaktadir. Verinin giiciinii bilen ve bu gilice hiikmetmek isteyen firmalar ve kisiler

veriyi saklamanin 6nemini bilmenin yani sira veriyi anlamlandirmak ve veriden deger
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iiretmek de istemektedirler. Clinkii verinin anlamlandirilmas1 hem firmaya hem de bireylere
katkilar saglamaktadir. Bu nedenle bu tip projeler daha da deger kazanmaktadir. Bu degerin
iic asamal1 saglandig1 goriilmektedir. Tk asamasi olan veri saklama siireci, ikinci asamasi
ise bu saklanan verilerin islenerek anlamlandirilmasi ve ficlincli asamasinda ise

raporlanmasidir.

Bundan birka¢ yil Oncesine kadar veri bilgisayara girilmis kayitlardan ibaret olsa da
giiniimiizde her alandan toplanmakta ve islenmektedir. Ornegin akilli telefona sahip olan
kullanicilar telefonlarindan ev ilanlarma baktiklarinda konuyla ilgili kredi reklamlarinin
ciktigmi gormektedirler. Bu da acik bir sekilde hayatin her anindaki verinin toplandigini,
islendigini ve anlamlandirildigin1 géstermektedir. Verilerin toplanmasi giinliikk hayatimizin
icine bu kadar girmisken bunca verinin nerede ve nasil tutuldugu ya da Kitlesel toplanan

verilerin nasil islendigi konusunda bilgi sahibi olmak gerekmektedir.

Gilinlimiizdeki teknolojinin kullaniminin artmasiyla birlikte veri miktarlar1 da artmaktadir.
2012 rakamlariyla diinyada bir giinde 2,5 kentilyon byte veri iiretilmekte. 10 yil i¢inde de
toplam veri biiylikliigliniin su anki zamanin 44 katina ulasacagi tahmin edilmektedir [1].
Veri miktarinin artmasiyla birlikte zaman igerisinde biiyiik veri kavrami gelismis ve bilisim
alanmnin ilgi odag1 olmustur. Biiyiik veride dnemli olan kavramlar Sekil 1.4’teki gorselde

verilmistir.

Hacim Cesitlilik
* Terabyte’lar + Yapisal
« Kayitlar + Yapisal Olmayan
+ Islemler + Cok Faktor
= Tablolar « Olasihk

Deger Hiz

BUYUK VERI

istatistiksel Yigin(batch)

« Olaylar « Gercek zamanlh
« lliski, bagint - Surecler
= Varsayim * Veri Akisi

« Guvenilirlik

= Gerceklik

+ Iitibar

= Uygunluk

Sorumiluluk

Dogruluk

Sekil 1.4. Blyuk Veri Karakteristikleri
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Yukarida tanimi yapilan blyuk verinin islenmesi, yonetilmesi ve depolanmasinda

kullanilabilir tiriinler asagida basliklar halinde ele alinmstir.
2.1.1.1. Apache Hadoop

Apache Hadoop verilerin saklanmasi, islenmesi, anlamlandirilmasi ve raporlanmasina
olanak tantyan veri platformudur. Son zamanlarda adindan sik¢a séz ettiren bu platform
yapisal olarak performansini birbirine baglanan ¢esitli sunucularin kaynaklari es zamanlh
ve dagitik kullanabilmesinden almaktadir. Apache Hadoop platformunda kullanilacak
sunucularin sayica ¢ok olmasi sistem performansina dogrudan etki etmektedir. Platformda
kullanilacak sunucular tercih edilirken az sayida sistemsel ozellikleri cok yiiksek
sunuculardan ziyade ¢ok sayida sistemsel ozellikleri yiksek olmayan sunucular kabul

edilmelidir. Elde edilen bu yap1 biiyiik veri platformunun yapitasi olacaktir.

BuyUk veri platformunda kullanilan sunuculara kullanim sekillerine gére ad diigiimii-name
node (master) ya da veri diigiimii-data node (slave) denmektedir. Ad diigiimii biiyiik veri
platformunun yénlendiricisi ve diizenleyicisi olarak kullanilmaktadir. istenen taleplerin ilk
gittigi ve islendigi yer ad diigiimleridir. Veri diigiimleri ise ad diiglimlerinden gelen talepleri

yerine getiren, verileri barindiran sunuculardir. HDFS mimarisi Sekil 1.5’te gériinmektedir.

NameNode

C
=

Y AN\

Data Nodes

Sekil 1.5. HDFS Mimarisi



Apache Hadoop sistemde tanimlanan sunuculari ortak kullanarak verileri depolar. Bu
yontem hem verileri hizli okuma ve yazma hem de giivenilir depolama olanagi tanimaktadir.
Bu mimariye Hadoop Dagitik Dosya Sistemi-Hadoop Distributed File System (HDFS)
denmektedir. HDFS konfigiirasyonu yapilirken verilerin blok boyutu ve kopyalanma sayis1
(replication) belirlenir. Bu ayarlar sayesinde sisteme alinacak veriler depolama alanlarina
bloklanarak ve kopyasi alinarak atilir. Bu da verilerin ¢ekilmesi ya da yazilmasi hizina
dogrudan etki etmekte ve veri glivenligini saglamaktadir. Verilerin kopyalar halinde farkli
sunucular iizerinde tutulmasi veri giivenligini saglayan etkendir. Sunuculardan biri
arizalandiginda veri kayb1 yasanmayacak bagka bir sunucuda olan veri kullanilabilecektir.
Tiim bu islemleri HDFS verilen konfigiirasyon degerlerine gore otomatik olarak

yapmaktadir.

GELEN VERI

D

Sekil 1.6. HDFS Veri Saklama

HDFS’e ait bazi komutlar asagidaki gibidir.

Klasor olusturma: hdfs dfs -mkdir /user/data

Klasor icerisindekileri gosterme: hdfs dfs -Is /user

HDFS’e dosya koyma: hdfs dfs -put /home/suleyman/Desktop/jupyter.txt /user
HDFS’e dosya ¢cekme: hdfs dfs -get /user/egitim.csv /home/suleyman/Desktop

2.1.1.2. Apache Ambari

Buylk veri platformunun yonetim panelidir. Bu panel sayesinde uygulamalarin
konfigilirasyonlari, gerektiginde servisleri durdurma, ¢alistrma gibi islemler ve HDFS
kontrolii gibi islemler kolaylikla yapilabilmektedir. Konfigilirasyonlarda yapilan
degisiklikler Apache Ambari igerisinde versiyonlanarak tutulmakta, yapilan degisiklik geri

alinmak istendiginde kolayca gerceklestirilebilmektedir.
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2.1.1.3. Apache Kafka

Yapisal olmayan (unstructered) verilerin depolanabildigi platformdur. Ger¢ek zamanl veri
islemede sikg¢a kullanilan bu platform verilen konfigiirasyonlar ile kag giinliik veriyi topic
icerisinde tutacagini ayarlayabilmektedir. Bu konfigiirasyon sayesinde Kafka ortamina

atilan veriler islendikten sonra gereksiz yere sistemde yer kaplamayacaktir.

Kafka’da 3 yap1 vardir;,

Ureticiler-Producers: Verilerin Kafka Topic’ine gonderilmesini saglayan yapilardir.
Konu-Topic: Kafka igerisine gonderilen verilerin tutuldugu depolama alanlaridir.
Tuketiciler-Consumers: Verilerin Kafka topiclerinden ¢ekilmesini saglayan yapilardir.

Apache Katka’nin mimari yapis1 sekil 1.7°deki gibidir.

(AT
Consumer

Group

i

Sekil 1.7. Kafka Mimarisi

Apache Kafka’ya ait baz1 komutlar asagidaki gibidir.

Topic Olusturma: sudo bin/kafka-topics.sh --create --zookeeper localhost:2181 --

replication-factor 1 --partitions 1 --topic kafkaTopic
Topicleri Gosterme: sudo bin/kafka-topics.sh --list --zookeeper localhost:2181

Veri Gonderme Ekrami: sudo bin/kafka-console-producer.sh --broker-list localhost:6667

--topic kafkaTopic

Veri Cekme Ekram: sudo bin/kafka-console-consumer.sh  --bootstrap-server

localhost:6667 --topic kafkaTopic --from-beginning

Topic Silme: sudo bin/kafka-topics.sh --delete --zookeeper localhost:2181 --topic
kafkaTopic



2.1.1.4.  Apache Storm

Dagitik, hata toleransi olan, agik kaynakli bir hesaplama sistemidir. Ger¢ek zamanli akiglar1
saglayan yapilara topoloji denmektedir. Java ile kodlanarak kullanilan Storm gergek
zamanli verilerin iglenmesinde yaygim olarak kullanilmaktadir. Calismasini1 Apache Hadoop
iizerinde degil Apache Zookeper lizerinde gerceklestirir ve i¢ koordinasyonunu saglamak

icin kendi is¢i-worker’larmi kullanir.
2.1.1.5.  Apache Zookeper

Apache Zookeper, servisleri koordine etmeye, konfigiirasyonlarini diizenlemeye, dagitik

calisan sistemleri senkron ¢alistirmaya yarayan merkezi bir servistir.
2.1.1.6.  Apache Spark

Apache Spark bellek igi-in memory ¢alisan bir sistemdir. Islemleri bellek igerisinde
yapmasindan 6tiirti oldukg¢a hizlidir. Scala, Python, Java ve R dilleri ile gelistirme imkani
tantyan Apache Spark, kendisine ait kiitiiphaneleri olmasindan dolay1r bir¢ok alanda
gelistirmeleri kolayca yapmaya olanak tanimaktadir. Ornek olarak makine &grenmesi
yontemleri i¢in MLI1ib, SQL sorgular1 i¢in Spark SQL, ETL ve join tabanli gelistirmeler igin
GraphX, ger¢ek zamanl veri akisi i¢in Spark Streaming kitlphaneleri gdsterilebilir. Spark
calistirilmak istendiginde Scala kodlariyla ¢alistirilacaksa spark-shell --master local[2]
komutu, Python kodlar1 ile c¢alistirilacaksa pyspark --master local[2] komutuyla

calistirilmalidir.
2.1.1.7.  Apache Nifi

Gergek zamanli veri akisinda yapisal ya da yapisal olmayan verilerin kaynaklardan ¢ekilip
islenmesine imkan taniyan veri isleme platformudur. Kaynaktan alinan veriler tizerinde ETL
(Extract, Transform, Load) siire¢lerini uygulayarak nihai verilerin islenebilmesi ve
depolanabilmesini saglayan biiyiik veri uygulamasidir. Ayrica Apache Minifi adindaki alt
uriint sayesinde cihaz verilerinin gercek zamanli ve/veya gercek zaman yakin sekilde

toplanmasina ve islenmesine olanak tanimaktadir.

Yukarida bagliklar halinde anlatilan biiyiik veri uygulamalar1 veriyi farkli kaynaklardan alip

islemeye olanak tanimaktadir. Kaynak olarak aldig1 veriler yapisal, yapisal olmayan veya
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gercek zamanli akan veriler olabilmektedir. Son zamanlarda kullanim alani oldukca
yayginlagan nesnelerin interneti-Internet of Things (IoT) farkli cihazlarin gerek otomatik
sekilde gerekse internet iizerinden kontrol edilebilmesine denmektedir. IoT cihazlarindan
elde edilen verilerin gercek zamanli ya da gergek zamana yakin sekilde biiyiik veri
ortamlarina gonderilmesiyle biiyiikk veri kiimeleri olusmaktadir. Bu veri kiimelerinin
islenmesiyle hem donanim hem de yazilimi biitiinleyici analitik sonuglar elde edilmektedir.
IoT teknolojisine 6rnek olarak yaygin olarak kullanilan oto kiralama araglar1 verilebilir.
Yapilan baz1 ¢aligmalar ile bu araclara entegre edilen cihazlar araba beyninden cektigi
sensor verilerini kiralama sirketlerine iletmektedir. Bu sayede kisilerin kullanim
durumlarma gore kaza risk faktorleri belirlenip, kisi bazli oto kiralama fiyatlari

uygulanabilmektedir.

Islenen ve depolanan verilerin anlamlandirilmasi verinin degerini ve islevselligini arttiran
bir unsurdur. Sahip olunan verilerden sonuglar ¢ikarmak, ¢ikarilan sonuglari siireci
iyilestirmede kullanmak giliniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir¢ok firma ve
kurulus verileri analiz etmek ve anlamlandirmak icin raporlar ve dashboardlar
kullanmaktadir. Fakat bu yontem ile verilerin analiz edilmesi ve anlamlandirilmasi
kullanicilarin ~ dikkatlerine ve is bilme seviyelerine  birakilmistir.  Verinin
anlamlandirilmasinda yenilik¢i ve biiyiik 6lgekli firmalar tahminleme yapilarina basvurmus,
standart raporlama ve dashboardlar ile analizden ziyade veri madenciligi yontemleri ile
modeller olusturmakta ve olusturulan modellere sokulan veriler ile durum analizlerini
yapabilmektedir. Ardindan iiretilen anlamli sonuglar1 raporlar ve dashboardlarda
gostermektedir. Bu durum insan faktoriine diisen is ylkiinii hafifletme, hata payini
azaltmakta ve daha glvenilir sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Bu nedenledir ki veri
madenciligi yontemleri ve algoritmalar: sirketler ve kuruluslar agisindan olduk¢a 6dneme

sahip bir olgudur.

Raporlar ve dashboardlar, verilerin daha diizenli ve anlasilir bir sekilde kullanicilara
gosterilmesine olanak tanir. Bu sayede eldeki verilerden hizli, kolay ve anlasilir analizler
cikarilmasmi saglar. Raporlar verilerin karakter ve niimerik degerlerle gosterilmesi esasina
dayanirken, dashboardlar daha ¢ok gorsellestirme {iizerine dayalidir. Raporlama ve
dashboard iiriinleri kabiliyetlerine bagl olarak desktop, web ve mobil uygulamalarinda

gosterilebilmekte, ayrica istenen dosya uzantilarina gore ¢iktilar verebilmektedir.
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Raporlar gelismekte olan ve gelismis sirketlerde aktif kullanilmakta, raporlar1 tireten ilgili

birimler genelde is zekas1 olarak adlandirilmaktadir. s zekas1 firmalarin gelisimlerine,

verilerinin kolay takibiyle beraber dogru kararlar verilmesine olanak tanir.

1.1.3. Literatir incelemesi

2012 yilinda diyabet hastalarinda 24 saatlik kan basinct degisiminin
ongoriilmesine yonelik bir c¢alisma gerceklestirilmistir. Bu c¢alismada
bireylerden toplanan veriler lzerinde WEKA platformunda Karar Agaglari,
Naive Bayes, Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar1 kullanilarak dipper/non-dipper
patternleri tahminlenmistir. Yapay Sinir Aglarinin dogruluk oranit en
yiikseksonucu veren algoritma oldugu sonucu ¢ikarilmistir [4].

2016 yilinda Apache Spark Streaming trtinii kullanilarak ger¢cek zamanl (real-
time) veri akig1 saglanmis, akan veriyi Apache Spark MLIib kittphaneleri ile
smiflandirma islemlerine sokulmustur. Apache Spark kullanilarak Destek
Vektor Makinesi algoritmasi ile smiflandirma yapilmis ve hali hazirda SAS
Urtinu kullanilarak yapilmis olan Logistik Regresyon algoritmasi ile performans
gozlemlemesi yapilmistir. Iki algoritmanm karsilastirilmasinda Destek Vektdr
Makinesi algoritmasi daha basarili sonuglar vermistir [5].

2016 yilinda ger¢ek zamanli veri akisinin Apache Spark, Storm, Flink
uygulamalarindaki hizlar1 karsilastirilmistir. Elde edilen Sonuglarda Storm’un
daha fazla islemci kullandig1 ve hata yakalama 6zelligi agildiginda neredeyse
%350 performans kayb1 yasandigi, Apache Spark’in performansinda etken olarak
isleme baslama siiresi ve paralel ¢calistrma Kafka bolimleriyle ilintisi, Flink’te
ise en fazla veri isleme doygunlugunun yakalanmis olmasi gézlemlenmistir [6].
2018 yilinda yapilan bir ¢alismada Apache Spark, Flink ve Apache Hadoop
performanslar1 karsilastirilmis, Apache Spark ve Flink’in performansinin
Apache Hadoop’a gore daha fazla oldugu gozlemlenmistir. Elde edilen
sonuglara gore kelime saymada, siralama yapmada Apache Spark ve Flink
Hadoop’tan ¢ok daha kisa siirede islemi tamamlamistir. Okuma ve siralamada
Flink ve Apache Spark birbirlerine yakin siirelerde siiregleri tamamlarken, K-
Ortalamalar (K-Means) tahminleme algoritmasi ¢alisma siiresinde ise Apache

Spark Flink’e gore daha hizli sonuglar dondirmiistiir [7].
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2018 yilinda yapilan bir ¢aligmada saglik turizmi ve Ozellikle sa¢ ekiminde
biiyiikk verinin 6nemi incelenmis bulunan sonuglar sa¢ ekimi merkezlerinde
biiyiik veri ve teknolojilerinin yeterince kullanilmadig: tespit edilmistir. Sag
ekim merkezi hizmetlerini gelistirmek ve yeni miisterilerin kazanimi igin
Facebook analizi ve Google Adwords gibi temel veri analizi tekniklerinin
kullanildig1 goriilmektedir [8].

2018 yilinda yapilan bir ¢alismada Apache Spark Streaming ve MLIib
kullanarak gercek zamanli gelen hasta verilerinden gogiis kanserini tahminleme
iizerine ¢alisilmistir. Bu veriler 6zellikle karar agaclar1 algoritmasi ile islenmis
ve saglik durumlar1 hakkinda tahminleme yapilmasi saglamustir [9].

2018 yilinda havayolu verileri iizerinde Apache Hadoop, Apache Spark ve
Makine 6grenmesi algoritmalari ile bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Makine
ogrenmesinde denetimli ve denetimsiz Ogrenme algoritmalar1 arasindaki
farkliliklar ¢ikarilmistir [10].

2018 yilinda yaymlanan bir makalede Hadoop’un 6&zelliklerinin daha da
gelistirilmesini saglayan {ireticilerin agik kaynak kodlu iiriinleri incelenip bu
riinler arasinda karsilastirma yapilmistir [11].

2018 yilinda yapilan bir c¢alismada Apache Spark Streaming ve MLIib
kullanarak gergek zamanli (real-time) gelen hasta verilerinden gégiis kanserini
tahminleme tizerine ¢alisilmistir. Bu veriler 6zellikle karar agacglar1 algoritmasi
ile islenmis ve saglik durumlar1 hakkinda tahminleme yapilmasi saglamistir [12].
2018 yilinda yapilan calismada bireylerin tiroid hastaliginin olup olmadigi
tahminlenmistir. Bu calismada 747.301 kayit kullanilmis. Bu kayitlardan 13
Oznitelik baz alinarak derin 6grenme algoritmalariyla islenmistir. Derin Yapay
Sinir Aglar1 - Deep Neural Network (DNN) algoritmast Random Forest
algoritmasma gore %36.63 daha fazla dogruluk iiretmistir [13].

2018 yilinda yapilan bagka bir caligma ise gelismis tilkelerde yalnizca hastalarin
%50’si1 tedavilerini dogru sekilde takip ettigini belirtmekte ve gdgiis kanserinin
tedavisinde ilag tiikketiminin farkli modellerinin kullanilmasi tavsiye
edilmektedir. Onkologlarla yiiriitiilen bu ortak c¢alisma neticesinde makine

Ogrenmesi algoritmalari ile risk faktdrlerinin hesaplanmasi yapilmistir [14].

12



e 2019 yilinda yapilan bir ¢alismada biiyiik veri platformlarinda ger¢ek zamanli-
real time akis kullanilarak bilgi giivenligini saglamak adma bir caligma
gerceklestirilmistir. Yapilan bu ¢alismada hizli sekilde gelen VoIP (Voice Over
IP) verileri tespit edilerek giivenligin saglanmasi amaglanmigtir [15].

e 2019 yilinda yapilan bir ¢aligmada filo araclarinin irettigi verileri biiyiik veri
ortamlarinda tutulmasi ve gercek zamanli islenmesi tlizerine g¢aligilmigtir.
Yapilan bu g¢alismada ayrica iliskisel veritabani ve biiylik veri ortamindaki

platformlarin karsilastirilmasi saglanmstir [16].

Gergeklestirilen bu tez calismanin benzer c¢alismalara gore farkliliklar1 asagida
listelenmistir.

e Bu ve benzer projelerin yaygimn kullanimi durumunda gelebilecek biiyiik veriyi
kaldiracak platform HIPAM igin saglanmistir.

e Ilerleyen asama TKV ve HIPAM arasinda real-time veri akis1 saglanmak
istenebilecegi  diisiiniilerek, HIPAM icin bunu saglayacak altyap:
olusturulmustur.

e Bu calismada Apache Spark iirlinii kullanilarak tahminleme sonuglari
iiretilmistir.

e Benzer projelerde sadece sonuclar gosterilmisken, bu g¢aligmada is zekasi

iirtinleriyle son kullaniciya gosterilecek raporlar olusturulmustur.

Bu tez calismasimin is akisi, kullanilan iiriinler ve yapilan ¢alisma, Materyal ve Yontem

boliimii altinda detaylandirilarak anlatilmastir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu bélumde 6ncelikli olarak tez calismasinin genel hatlariyla is akis diyagrami Sekil 2.1°de

sunulmus, pesinden kullanilan tiriinler ve kullanim amaglart maddelenmistir (Sekil 2.1).

Verileri
Birlegtirme
Java de excelleni birleglme

Tablo&View
Olusturulmasi

ManaDB tabloSviewierin
olughimndmas:

Raporiama

Web ve Mobdl raportann
olsgturuimas:

Sekil 2.1. Is Akis Diyagrami

HIPAM ve TKV arasinda imzalanan protokolden miitevellit verilerin yapisal bir Veritabani
(DB)’de tutulmasi beklenmektedir. Gelecekte calismanin kapsaminin genislemesi, hasta
verilerinin artmasi, proje kullanicilarinin artmasi ve sonradan biiyiik veri alaninda kendini
gelistirmek isteyen 6grencilerin bu platformu baz alarak c¢aligmalarini ilerletebilmesi gibi
etkenlerin olusturdugu altyap1 ile projeye biiyiik veri makinesi dahil edilmis olup ilgili

verilerin bu makinede tutulmasi gerektigine karar verilmistir. Biiyuk veri makinesinin tercih
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edilmesinin projenin seyrine birka¢ olumlu katkisi bulunmaktadir. Bunlar asagida

listelenmistir.

Biiyiikk veri ortammin esnekligi sayesinde proje istenirse real time sonuglar
iiretebilecek hale de doniistiiriilebilecektir.

Biiyiiyen veri miktarina hizla cevap verilebilmesi i¢in mevcut sisteme yeni makine
eklenip performans ve kapasite artirimi saglanabilecektir.

Sisteme real time gonderilen verilerden real time sonuglarin iiretilmesi miimkiin
kilmacaktir.

Farkli kaynaklardan gonderilecek farkli tiirdeki veri tiplerinin sisteme entegrasyonu
icin gereken cesitlilik saglanabilmektedir. Ornegin yapilandirilmamis formatta gelen
Excel dosyalari, csv dosya tiirleri ya da yapilandirilmis gelen verilerin islenmesi
miimkiin olacaktir.

Farkli projelerde kullanilacak bir altyap1 saglanmis oldugundan ilgili verilerin ayni
ortamda olmasmdan otiirli birbirlerine entegrasyonu yapilarak verimli projelerin

ortaya ¢ikarilmasi miimkiin olacaktir.

Projede kullanilan iirtinler ve nasil kullanildiklar1 asagida maddelenmistir:

Microsoft AccessDB: iliskisel (Relational) DB dir.

MariaDB: Biiyiik veri ortaminda bulunan iliskisel DB’dir. MySQL’in biiyiik veri
ortamindaki karsilig1 da denebilir. MySQL IDE kullanilarak kolaylikla kontrol
edilebilir.

Java: Dinya genelinde yaygin olarak kullanilan programlama dilidir.

Scala: Kendine 6zgii hazir kiitiiphanelerinin olmasindan dolay1 kolay kodlama
saglayan programlama dilidir.

Hortonworks: Biiyiik veri uygulamalarinin tek ¢ati altinda toplandigi saglayici
firmadir. Blyuk veri sektdriinde ismi fazlaca duyulan iki firmadan biridir. Yakin
zamanda rakibi olan Cloudera ile yollarmm birlestirerek {riinleri birlikte
cikaracaklarini  agiklamiglardir.  Uriinlerinin ~ kullammlarin = da  {icret talep
etmemektedirler fakat destek istendiginde iicrete tabii tutmaktadirlar.

Apache Spark: In Memory ¢alisan isleme motorudur. Verileri islerken memory

icerisinde islemesinden Otiirii yliksek hizlar sunabilmektedir. R, Scala, Python ve
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Java dillerini desteklemektedir. Kendine 0zgu SQL, Machine Learning ve
gorsellestirmeye yonelik kiitiiphaneleri vardir.

e Microsoft PowerBIl: Raporlama ve dashboard olusturma ve gorintileme Granudur,

Biiylik veri ortaminda birden ¢ok iliskisel DB’ler olmasma karsin, MariaDB’de MySQL
IDE’si kullanilabildiginden ve farkli uygulamalarin kendi i¢lerinde baglant1 i¢cin gerekli
olan MariaDB’ye ait driver’larin1 bulundurmasindan 6tiirii, bu DB tercih edilmis ve

kullanilmastir.

Bu tez ¢aligmasinda, tip uzmanlarinin istek ve onerileri dogrultusunda olusturulan veriseti
uzerinde tahminleme analizinin yapilmast saglanmistir. Bu baglamda, biyik veri
platformunda bulunan Apache Spark iiriinii {izerinde Scala kodlariyla gelistirme yapilmis
olup, Naive Bayes ve Random Forest algoritmalar1 kullanilarak tahminleme modelleri
olusturulmustur. Elde edilen dogruluk sonug¢larinin kullanicilara gésterimi i¢in raporlama
aracina bagvurulmustur. Projede raporlama, Microsoft PowerBl is zekasi irtinii kullanilarak
saglanmistir. Bu {iriin sayesinde kullanicilar verileri ve sonuglar1 daha anlasilir bir sekilde

web ve mobil platformu Gzerinden gérebilmekte, analiz edebilmektedirler.

- o)

am *°)

TKV

Sekil 2.2. Temel Calisma Prensibi
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Projenin temel ¢aligma prensibi Sekil 2.2°de gosterilmistir (Sekil 2.2). Hastalardan toplanan
veriler TKV tarafindan almmakta ve HIPAM blyik veri makinesine koyulmaktadir.
Sonrasinda raporlar son kullaniciya gosterilmektedir. Bu amag i¢in kullanilan makinenin

donanim o6zellikleri su sekildedir:

e AMD Ryzen 7 1800X Eight Core Processor 3.6 GHz
e 16 GB DDR4 RAM

e NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti

e 500 GB SSD

e 2TBHDD

2.1. Buyuk Veri Platform Kurulumu

Biiyiik veri platformu kurulmasi ile ilgili yapilan ¢aligmalar alt basliklar halinde sirasiyla

aciklanmaya caligilmistir.
2.1.1. Secure shell (SSH) kurulumu

SSH bilgisayarlar arasinda giivenilir iletisim kurulmasina yarayan sistemdir. Ambari
Server’m tiim cluster’lara ambari agent’lar1 otomatik bir sekilde yiikleyebilmesi ic¢in
Ambari Server Host ve cluster i¢indeki diger host’lara sifresiz SSH baglantist kurulmalidir.
Bu sayede Ambari Server Host uzaktan erisim ve Ambari Agent’in kurulumu i¢in SSH

public key authentication’1 kullanir.

Adimlar:
1. Umumi ve 6zel SSH anahtarlarinin Ambari Server Host’ta olusturulmasi.
ssh-keygen
2. SSH Public Key (id_rsa.pub) host’lardaki root hesabina kopyalanar.
.ssh/id_rsa
.ssh/id_rsa.pub
3. Olusturulan key Host’lardaki authorized keys dosyasi igerisine eklenir.
cat id_rsa.pub >> authorized_keys
4. SSH versiyonuna bagli olarak, authorized keys’e yetkilendirme verilmesi
gerekebilir.
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chmod 700 ~/.ssh

chmod 600 ~/.ssh/authorized_keys

5. Ambari Server’dan clusterdaki her bir host’a SSH ile sifresiz olarak baglanabiliyor
olundugu kontrol edilir.

ssh root@bigdata.marmara

6. SSH Private Key’in bir kopyas: Browser’dan yapilacak olan Ambari Install Wizard

igin tutulur.
2.1.2. Network time protokol (NTP) aktiflestirme

NTP birbirleriyle paket aligverisi yapan sunucularin ayni saati kullanabilmesine yarar.
Cluster icindeki tiim node’larm ve Ambari Web Interface’e baglanmak i¢in kullanilan

makinenin saatleri birbirleriyle senkron olmalidir. Bu sebepten dolay1 NTP aktiflestirilir.

yum install -y ntp
systemctl enable ntpd

2.1.3. Host file dizenleme

Erisilmek istenen bir makineye/IP’ye, host dosyalar1 igerisinde isimlendirme yapilabilir. Bu
sayede IP yerine tanimlanan alias ile istenen makineye erisilebilir. Localhost IP’si olan

127.0.0.1°e yani local makineye bigdata.marmara tanimi yapilmistir.

1. Cluster icindeki tiim hostlarda Host File

vi /etc/hosts

2. Ikinci cluster i¢indeki her bir host icin kendi IP’lerine gore giris yapilmalidir. Tek
cluster makine oldugundan local IP kullanilmastir.

127.0.0.1 bigdata bigdata.marmara

3. Kontrol etmek igin;

Hostname -f
2.1.4. Ag ayarlarinin yapilandirilmasi

1. Her bir host’ta network ayarlar1 agilir.
vi /etc/sysconfig/network

2. Ayarlar asagidaki sekilde degistirilir/eklenir.
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NETWORKING=yes
HOSTNAME=bigdata.marmara

2.1.5. Iptables ayarlamasi

Iptables Linux isletim sistemlerindeki network Firewall’dir. Firewall’lar bilgisayarlarin
giivenligini saglamak amaciyla kullanilmaktadirlar. Disaridan gelen isteklerin filtrelenerek
gecirilmesini saglarlar. Ambari kurulumu swrasinda bazi portlari kesin bir sekilde agik

olmas1 gerekmektedir. Bunun icin Firewall kapatilarak olas1 kesintilerin niine gegilir.

systemctl disable Firewalld

service Firewalld stop
2.1.6. SELinux ve PackageKit kapatma

Selinux bilgisayardaki uygulamalara, sistem servislerine, dosyalara ve ag kaynaklarmna
erisimi kisitlayan bir protokoldiir. Bu protokol inaktif edilerek olas1 ¢ikabilecek sistemsel

sorunlarin Oniine gegilir.

1. Ambari setup fonksiyonlarmin sorunsuz calisabilmesi i¢in cluster’daki her bir
host’ta SELinux deaktif edilir.

setenforce 0

2. Text editor ile /etc/yum/pluginconf.d/refresh-packagekit.conf acilir ve asagidaki
sekilde komut degistirilir.

enabled=0

3. UMASK yetkilendirmesi yapilir.

umask 0022

4, UMASK’1 kontrol etmek i¢in kullanilir.

umask

5. Tiim interaktif kullanicilar1 degistirmek i¢in asagidaki komut kullanilir.

echo umask 0022 >> /etc/profile
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2.1.7. Ambari repository kurulumu

Kurulum sirasinda gerekli dosyalarin internetten indirilebilmesi i¢in sunucunun internete

bagli olmasi gerekir.

1. Terminalde root hesabimna gecis yapilir.

Su -

2. Ambari repository file asagidaki komut ile sunucuya indirilir.
waget -nv http://public-repo-
1.hortonworks.com/ambari/centos7/2.x/updates/2.7.3.0/ambari.repo -O
[etc/yum.repos.d/ambari.repo

3. Repolist kontrol edilir.

yum repolist
2.1.8. Ambari server kurulum
Asagidaki komutla Ambari server yiiklenir. Bu komut ayrica default olarak PostgreSQL

Ambari database olarak da yuklenecektir.

yum install ambari-server
2.1.9. Ambari server ayarlar

Kurulumdan sonra Ambari Server’a ait konfigiirasyon ve JDK, Database gibi gerekli
uygulamalarin kurulmasi ve/veya atamalarinin yapilmasi gerekmektedir. Kurulumda JDK
Versiyonu olarak default olan JDK 1.8 versiyonu, devam edilecek kullanici olarak root, DB

olarak mariaDB se¢ilmistir.

Sunucuya uzaktan erigebilmek i¢in sunucunun bagh oldugu modem flizerinde ayarlamalar
yapilmasi1 gerekmektedir. Bu ayarlar sayesinde lokal ag disindan da sunucuya erigim

miimkiin olmaktadir. Bu konunun detaylar1 EK-1 igerisinde verilmektedir.
2.1.10. Buyuk veri makinesine erisim izninin verilmesi

Port yonlendirmeler ile internetten gelen baglant1 isteklerinin Firewall’a takilmadan

alinabilmesi i¢in CentOS iizerinden gelen isteklere yetkilendirme yapilmasi gerekmektedir.
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Bu yetkilendirmenin yapilmamasi durumunda Firewall bilgisayarin giivenligini saglamak

adina gelen istege cevap vermeyecektir.

Firewall izninin belirli bir IP’ye verilmesi i¢in asagidaki komut kullanilir.
iptables -A INPUT -i ethO -s 192.168.1.6 -p tcp --destination-port 8888 -j ACCEPT

TUm IP’lerden gelen isteklere izin vermek i¢in ise IP yazmaksizin komut ¢alistirilmalidir.

iptables -A INPUT -i ethO -p tcp --destination-port 8888 -j ACCEPT
2.2. Harici Verinin Temizlenmesi

Proje kapsaminda kullanilacak veriler hem Excel ve hem de Access platformlar1 kullanarak
alinmistir. ABPM cihaz1 Excel verileri yapilandirilmamis yapida oldugundan 6nce verinin
temizlenmesi, ardindan yapilandirilmis yapiya doniistiiriilmesi gerekmektedir. Temizlenen
veri Access platformuna alinmis ve veri biitiinliigii saglandiktan sonra MariaDB

veritabanina alimmistir. Asagida veri temizleme ve isleme adimlar1 yer almaktadir.

2.2.1. Java ile Excel’lerin birlestirilmesi
Islenecek olan Excel dosyalar1 her bir birey i¢in ayr1 ayr1 gelmektedir ve igerisinde ABPM
verilerini tutmaktadir. Gelen dosyada bireye ait saglik verileri yapilandirilmanmus olarak yer

almakta ve bu diizensiz verilerin islenerek tek satirda yazilmasi gerekmektedir (Sekil 2.3).

22



Day and night period Time Interval
Day Period 11~23 30 min
Night Period 23~11 50 min

Day BP load (% of day readings = 135/85 mmHg)
Night BP load (% of night readings = 120/70 mmHg)
Awake 57,1%
Asleep 90,0%

Overall successful readings

| Successful Readings | 100,0%
Dip
24-hour Sys 3.2%
24-hour Dia 5.9%
Hourly Average (Standard deviation)
Actual Awake [ Asleep Sys (SD) Dia (SD) Pulse (SD) Valid readings
24-hour -1 124 (7} 83 (6) 66 (8) 36
Awake 09~23 125 (6) 85 4) 69 (5) 26
Asleep 23~09 121 (7) 80 (8) 62 (11) 10
Date Time Sys Dia Pulse Remark
20.08.2014 12:00 133 93 76
20.08.2014 12:30 114 82 75
20.08.2014 13:00 126 £l 74
20.08.2014 13:30 134 90 69
20.08.2014 14:00 129 92 66
20.08.2014 14:31 130 89 70
20.08.2014 15:00 114 76 73
20.08.2014 15:30 125 85 68
20.08.2014 16:00 127 89 68
20.08.2014 16:30 128 87 61
20.08.2014 17:00 122 83 73
20.08.2014 17:30 133 88 66
20.08.2014 18:00 133 82 66
Home mode Casual mode ABPM mode Pill Mema ()]

Sekil 2.3. Gelen ABPM Verisi

Bunun icin Java dilinde bir program yazilmis olup ilgili hiicredeki verilerin satir olarak
yazilmasi saglanmistir. Yazilan program sayesinde veriler yapilandirilmamis yapidan
yapilandirilmis yapiya doniistiiriilmesi saglanmistir. Ardindan diizenlenen bu veriler Access

veritabanina almmustir.
2.2.2. Access veritabani islemleri

Hastaneye gelen bireylere ait kimlik bilgileri, hastaneye gelis tarihi gibi bilgiler Access
veritabani ile gelmektedir. Gelen bu veriler igerisinden hastaya ait kimlik bilgileri yazilan
SQL sorgusu ile alinmistir. Alinan bireylerin kimlik bilgileri ve Excel’den Access’e import

edilen ABPM verileri biiyiik veri ortaminda bulunan MariaDB’e aktarilmistir.
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2.3. MariaDB Veritabani islemleri
Asagidaki bagliklarda verilerin DB’ye alinmasi siirecleri anlatilmistir.
2.3.1. Sema olusturulmasi

MariaDB’de “Marmara” adinda sema olusturulur. lgili tablolar bu sema altinda

olusturulacaktir.
2.3.2. Nihai tablolarin olusturulmasi

MariaDB’e alinacak verilerin tutulacagi tablolar gelen veri yapisina uygun olacak sekilde
belirlenmis, kolon adlar1 ve tablo adlar1 da belirli bir standarta gore create edilmistir. Bu
standarta gore kaynaktan ilk alinan tablolara FT, kullanilacak olan nihai fact tablolara “TR”,
lookup tablolara “LU”, view’lere “VP” ile tablo igerisindeki id alanlarma “ID”, detail
alanlarina “DS” ve metrik alanlarinin baslarma “MT” prefix’i kullanilmistir. Bu standart,

sonradan tablolara bakacak kisilerin islerini kolaylastiracak, mevcutta aradig1 ya da baktigi

kolonun yapis1 hakkinda fikir sahibi olmasina yardimci olacaktir.

Tablo 2.1 Tablo Adlar

Tablo Adi

Aciklama

ft_abpm_mode_average
ft_abpm_mode_hour
ft_casual_mode
ft_idrar_tahlil
ft_kan_tahlil
ft_serum_plazma
ft_eko veril
ft_eko_veri2

lu_icd

aahipam

lu_patients
tr_abpm_mode_average

tr_abpm_mode_hour

24-saatlik ortalama tansiyon verisini igerir.
Saatlik tansiyon verisini icerir.

Gundelik tansiyon verilerini igerir.

[drar verilerini icerir.

Kan tahlili verilerini icerir.

Serum Plazma verilerini icerir.

Eko verilerini igerir.

Eko verilerini igerir.

Icd lookup tablosu

Veriseti-2 verilerini icerir.

Hasta bilgilerini iceren lookup tablosu
24-saatlik ortalama tansiyon verisini igerir.

Saatlik tansiyon verisini icerir.
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Tablo 2.2. Tablo Adlar1 Devam

Tablo Adi Aciklama

tr_casual_mode Gundelik tansiyon verilerini igerir.

tr_hasta_veri Hastalara ait tim verileri icerir.

tr_idrar_tahlil Idrar verilerini icerir.

tr_kan_tahlil Kan tahlili verilerini icerir.

tr_serum_plazma Serum Plazma verilerini igerir.

tr_eko_veril Eko verilerini igerir.

tr_eko_veri2 Eko verilerini igerir.

tr_prediction_naive Veriseti-1 Naive Bayes Prediction Sonug Verilerini I¢erir.
tr_prediction_rf Veriseti-1 Random Forest Prediction Sonug Verilerini Igerir.

tr_prediction_naive_80 Veriseti-2 Naive Bayes Prediction Sonug Verilerini I¢erir.

tr_prediction_rf 80 Veriseti-2 Random Forest Prediction Sonug Verilerini igerir.

Tablolar arasindaki baglant1 Birlesik Modelleme Dili — Unified Modeling Language (UML)
diyagrami yardimiyla Sekil 2.4’te gosterilmistir.
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tr_kan_tahlil

DS_ONAY_TARIHI datetime
ID_ONAY_TARIHL_YMD decimak8,0)
DS_AD varchar(50)
DS_SOYAD varchar(50)
DS_DOGUM_TARMHI datetime
ID_DOGUM_TARIHI_YMD  decimak8.0)
DS_CINSIYET varchar(10)
MT_WBC decimal(10.2)
MT_REC decimal(10.2)
MT_HGB decimal(10.2)
MT_HCT decimal(10.2)
MT_MCV decimal(10.2)
MT_MCH decimal(10.2)
MT_MCHC decimal(10.2)
MT_PLT decimal(10.2)
MT_LYM decimal(10.2)
MT_WXD decimal(10.2)
MT_NEUT decimak(10.2)
MT_LYm2 decimal(10.2)
MT_MXD2 decimal(10.2)
MT_NEUT2 decimal(10.2)
MT_ROW_SD decimal(10.2)
MT_ROW_CV decimal(10.2)
MT_MPV decimal(10.2)
MT_POW decimal(10.2)
MT_P_LCR decimal(10.2)

tr_abpm_mode_average2

ID_PATIENT varchar(255)
DS_AD varchar(50)
DS_SOYAD varchar(50)
DS_STUDY_DATE varchar(20)
MT_DAY_INTERVAL decimal
MT_NIGHT_INTERVAL  decimal
awake dowble
asieep dowble
successfulReadings double
hour24Sys double
hour24Dia double
hour24ActualAwakeAsleep  varchar(S0)
hour24SysSD decimal
hour24DiasD decimal
hour24PulseSD decimal
hour24validReadings decimal
swakeActuslAwakeAsleep  varchar(S0)
awakeSysSD decimal
awakeDiaSD decimal
awakePulseSD decimal
awakeValidReadings decimal
asleepActualAwakeAsieep  varchar(50)
asleepSysSD decimal
asleepDiaSD decimal
asleepPulseSD decimal
asieepValidReadings decimal

tr_serum_plazma

tr_casual_mode

ID_PATIENT  varchar(50)
DS_AD varchar(50)
DS_SOYAD  varchar(50)
DS_DATE  varchar(20)

sYs decimal
DA decimal
PULSE decimal

MT_AORT_KOKU_CAPI_BULUNAN
DS_ACRT_KAP_SYS_ACIK_NORMAL
MT_AORT_KAP_SYS_ACIK_BULUNAN
DS_SOL_ANT_CAPI_NORMAL
MT_SOL_ANT_CAPI_BULUNAN
DS_EJEKSIYON_FRANK_NORMAL
MT_EJEKSIYON_FRANK_BULUNAN

MT_FRANSIYONEL_KISALMA_BULUNAN
DS_SAG_VENT_CAPI_NORMAL
MT_SAG_VENT_CAPI_BULUNAN
MT_DOPPLER_AORT_AKIM_HIZ)
MT_DOPPLER_PULMONER_AKIM_HIZI

double.
varchar’
double
varchar
double
varchar(!
double
DS_FRANSIYONEL_KISALMA_NORMAL varchar(
double
varchar
double
double
double
double
double
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tr_idrar_tahlil
DS_ONAY_TARIHI datetime
ID_ONAY_TARMI_YMD decimal(8.0)
) ID_TAHLIL decimal(5,0) TR_EKO_VERI_2
—— | ps_a0 varchar(30) 08,00 —
—| ps_sovap varchar(30) DS_SOVAD varchar(so)
DS -DOOUM_TAREI ke o_TC decimal(11,0)
1D_DOGUM_TARIH_YND decimal(8.0) DS_DOGUM_TARIHI PR
D6_CINSIVET Verchar(268) 1D_DOGUM_TARHI_YMD decimal(8.0)
DS_GONDERILEN_MIKTAR varchar(255) DS_GINSIVET Verchar(s0)
DS_GORUNUM varches(255) DS_LV_DIA_SONU_CAP_NORMAL varchar(50)
DS_RENK Verctn(298) MT_LV_DIA_SONU_CAP_SONUC double
DS_Koku varchar(255) DS_LV_SYS_SONU_CAP_NORMAL varchar(50)
MT_DANSITE decimel(5,0) MT_LV_SYS_SONU_CAP_SONUC dauble
DS_BLIRUBIN varchar(255) DS_SEP_DUV_KAL_NORMAL varchar(50)
DS_UROBILINOJEN varchar(255) MT_SEP_DUV_KAL_SONUC double
DS_KETON varchar(255) DS_LV_ARKA_DUV_KAL_NORMAL varchar(50)
DS_AsC varchar(255) MT_LV_ARKA_DUV_KAL_SONUC double
DS_GLUKOZ varchar(255) DS_RV_CAP_NORMAL varchar(s0)
DS_PROTEIN varchar(255) MT_RV_CAP_SONUC double
MT_PH decimal(5.0) DS_LA_CAPI_NORMAL varchar(50)
DS_NITRIT varchar(255) MT_LA_CAPI_SONUC double
DS_MIKROSKOPI varchar(255) DS_AORT_KOKU_CAPI_NORMAL varchar(50)
DS_LOKOSIT varchar(255) MT_AORT_KOKU_CAP|_SONUC double
DS_ERITOSTIT varchar(255) DS_AORT_YAPRAKCIK_ACIKLIGI_NORMAL  varchar(50)
DS_YASSI_EPITEL_HUCRES!  varchar(255) MT_AORT_YAPRAKCIK_ACKLIG_SONUC  dauble
DS_BOBREK_EPITEL_HUCRES!  varchar(255)
DS_KRISTALLER varchar(255)
DS_SLINDIR varchar(255)
DS_BAKTERI
HOLTER_VERISI_OLAN_HASTALAR
Kimlik  smallint
Ad varchar(255) A —
Soyad varchar(255) —
TC varchar(255)
— TREKO_VERLA tr_abpm_mode_hour
o_1c decimal(11.0)
| ps.ap varchan(50) ID_PATIENT  varchar(255)
| Ds_sovAD varchar(50) DS_AD varchar(255)
DS_DOGUM_TARHI datetme
10_DOGUM_TARIHI_YMD decimal(8.0) DS_SOVAD ywctm(2)
DS_CINSIVET varchar(50) DS_DATE varchar(255)
DS_SEP_DUV_KAL_NORMAL varchar(50) SYS decimal
MT_SEP_DUV_KAL_BULUNAN double DA decimal
DS_SOL_VENT_DIA_SON_CAP_NORMAL varchar(50)
MT_SOL_VENT_DIA_SON_CAP_BULUNAN double PULSE decimal
DS_SOL_VENT_SYS_SON_CAP_NORMAL  varchar(50) REMARK varchar(50)
MT_SOL_VENT_SYS_SON_CAP_BULUNAN  double
DS_SOL_VEN_ARKA_DUV_KAL_NORMAL varchar(50)
MT_SOL_VEN_ARKA_DUV_KAL_BULUNAN  double
DS_AGRT_KOKU_CAPI_NORMAL varchar(50)

Sekil 2.4. Tablolar arasindaki iligki (UML Diyagrami)

DS_ONAY_TARMI datetime
O_ONAY_TARHLYMD  decimal(80)
0S_AD varchar(50)
0S_SOYAD varchar(50)
DS_DOGUM_TARIHI datetime

0_DOGUM_TARIHIYMD  decimal(8.0)
DS_CINSIVET
MT_GLUKOZ decimal

MT_HEMOGLOGIN decimal(10.2)
MT_KAN_URE_AZOTU decimal(10.2)
MT_URIK_ASIT decimal(102)
MT_KREATININ decimal(10.2)
MT_TOTAL_LIPD decimal(10.2)

MT_TOTAL_KOLESTROL  decimal
MT_HDL_KOLESTROL  decimal

MT_LDL_KOLESTROL decimal
MT_TRIGILISERID decimal
MT_SGOT decimal
MT_SGPT decimal

MT_KREATININ KINAZ ~ decimal
MT_ALKALEN_FOSFATAZ  decimal
MT_GAMMA_GT decimal

MT_DIREKT_BILIRUBIN  decimal(102)
MT_TOTAL_PROTEN decimal(10.2)
MT_ALBUMIN decimal(10.2)
MT_DEMIR decimal

MT_DEMIR_BAG_KAP decimal

MT_SODYUM decimal

MT_POTASYUM decimal(10.2)
MT_KLOR decimal(10.2)
MT_KALSIYUM decimal(10.2)
MT_MAGNEZYUM decimal(10.2)
MT_FOSFOR decimal(10.2)
MT_TOTAL_BILLRUBIN  decimai(102)
MT_CK_MB decimal(10.2)
MT_FERRITIN decimal(10.2)
MT_25_OH_VITAMIN_D decimal(10.2)
MT_INSULINn decimal(10.2)
MT_HOMA_IR decimai(10.2)
MT_TROPONIN_T decimal(10.2)
MT_SERBEST_T3 decimal(10.2)
MT_SERBEST_TIROKSIN  decimal(10.2)
MT_FOLIK_ASIT decimal(10.2)
MT_TSH decimal(10.2)
MT_TOTAL_PSA decimal(10.4)
MT_FREE_PSA decimal(10.2)
MT_FR_TPSA decimal(10.2)
MT_VITAMIN_B12 decimal(10.2)
MT_TOTAL_T3 decimal(10.2)
MT_TOTAL T4 decimal(10.2)
MT_PTZ decimal(10.2)
MT_INR decimal(10.2)
MT_AKTIVITE decimal(10,2)
MT_ESR_1_SAAT decimal(10.2)
MT_ESR_2_SAAT decimal(10.2)
MT_ASO decimal(10,2)
MT_C_REAKTIF_PROTEIN  decimai(102)
MT_RF varchar(255)




2.3.3. Viewlerin olusturulmasi

View’ler, veritabanlarinda fiziksel tablolarda bulunan verilerin istenilen formatlarda
gosterilmesini saglayan ara katmanlardir. Kendileri fiziksel bir tablo yapisinda degildir, yani

iclerinde herhangi bir veri barindirmazlar.

Tablo 2.3 View Adlari

View Adi Aciklama

vp_tr_hasta_veri tr_hasta_veri tablosundaki verileri igerir.
vp_tr_select_all Ayri1 tablolarda bulunan hastalara ait tiim verileri igerir.
vp_tr_training_data Prediction i¢in kullanilacak ilgili kolonlar1 igerir.
vp_tr_prediction_naive tr_prediction_naive verilerini icerir.
vp_tr_prediction_rf tr_prediction_rf verilerini icerir.

vp_tr_prediction_naive_2  tr_prediction_naive_80 verilerini icerir.
vp_tr_prediction_rf 2 tr_prediction_rf_80 verilerini icerir.

vp_tr_80_Kisilik_veri aahipam verilerini igerir.

2.3.4. Verilerin MariaDB’ye alinmasi

Veriler iki yontem ile MariaDB veritabanma alinmistir. Kaynaktan alinan (islenmemis,
diizenlenmemis veriler) FT prefix’li tablolar altinda tutulmaktadir. Gerekli diizenleme ve
dontistimler yapilarak TR’l1 tablolara aktarimistir. Bu islemlere ait adimlar asagida

basliklar halinde verilmektedir.
2.3.4.1. Java uygulamasi ile MariaDB’e veri aktarimi

Java uygulamasi yardimiyla birlestirilen Exceller ayn1 zamanda MariaDB veritabanina da
insert sorgulari ile es zamanl olarak génderilmistir. Bu islem neticesinde hem Excel ¢iktisi

hem de MariaDB insert iglemi yapilmaktadir.
2.3.4.2.  Access veritabamindan MariaDB’e veri aktarimi

Hali hazirda tek Excel altinda gelen verilerin MariaDB’e alinmasi islemi ise oncelikle
Access veritabanina Excel’lerin import edilmesi ardindan MariaDB’e export edilmesiyle

gerceklesmistir. MariaDB’e harici veri kaynagi olarak csv ve json formatlar1 ile veriler
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alinabilmektedir. Gelen Excel verilerinin bazilarinda ondalik ayra¢ “.” olmasi gerekirken
“.” kullanildig1 i¢in csv formatina doniistiiriilerek almak tercih edilmemis, bunun yerine
once Access veritabanina Excel dosyalar1 alinip ardindan MariaDB’e aktarilmasi uygun

gorilmiistir.
2.3.4.3.  Veritabamndaki veriyi temizleme islemi

Kaynaklardan yaklasik olarak 1.110.000 kayit biiyilk veri makinesine alinmistir.
MariaDB’ye alinan bu veriler FT prefixli tablolarda tutulmaktadir. FT icerisinde kolon
tiplerine ve biiyiiklikklerine bakmaksizin varchar (255) olarak tutulan bu verilerin, veri tip
ve boyutlarma gore ayristirilip kirli veriler temizlendikten sonra TR prefix’li tablolara temiz

sekilde aktarilmas1 yapilmistir.

Veri temizleme islemlerinde karsilasilan zorluklardan bazi 6rnekler asagidaki gibidir:

e Numerik alanlarin ondalik ayrimlar1 bazi verilerde “.” baz1 verilerde “,” kullanilarak
saglanmistir. MariaDB’de ondalik ayrimlar sadece nokta olacagindan veri
icerisindeki virgiillii alanlar nokta isareti ile replace edilmistir.

e Bazi tarih alanlarinin baslarinda bosluk karakteri oldugundan bu alanlar MariaDB
tarafindan date alani gibi algilanamamis bunun i¢in TRIM fonksiyonu kullanilarak
bosluklar kaldirilmistir.

e Bazi tablolarda ad ve soyad bilgileri tek bir alan igerisinde geldiginden, bunlarin
SQL fonksiyonu yardimiyla ad ayr1 bir kolonda, soyad ayri bir kolonda olacak
sekilde diizenlemeye gidilmistir.

e Bazi niimerik alanlar igerisinde iist ve alt limitlerinde kiiclik (“<”) ve biiyiik (“>”
isaretleri kullanilmis bu alanlar verilerin numerik alan igerisine alinmasina engel
teskil ettiginden kaldirilarak ilgili alana alimmustir.

e Bazi niimerik alanlar icerisinde gelen yazilar null olarak degistirilerek igeri
almmustir.

e Bazi alanlar Excel dosyasinda goriiniis olarak dogru ama veri igerigi olarak hatalt
durmaktadir. Verisel olarak 1.01.2019 olan bir kayit Excel icerisinde belirlenen
bicimden 6tiirdi 1.1 degerini gostermektedir fakat veritabanima alinirken tarih olarak
alindigindan verisel soruna neden olmaktadir. Bu alanlar tek tek Excel igerisinde

yeniden diizenlenmistir.
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2.4. Tahminleme

Biiyiik veri platform {iriinii olan Apache Spark’m farkli yazilim dillerinde gelistirme yapma
imkani sunmaktadir. Bunlardan en bilinen ve yaygin olanlar1 Scala, Python ve Java’dir. Bu
uc programlama diliyle de gelistirme yapilabilmesine karsin kitlphanelerinin zengin
olmasindan otiirii Scala ve Python dilleriyle daha basit bir sekilde istenen sonuglara
ulasilabilmektedir. Birbirine oldukc¢a yakin olan bu iki dilden Scala dili proje genelinde
kullanimi tercih edilmistir. Projede kullanilacak verisetine ait islemler Veriseti Tanitimi
bashigi altinda model olusturma ve algoritmalara ait detaylar Model Olusturma bashgi

altinda detaylandirilmigtir.
2.4.1. Veriseti tanitinm

Veri madenciligi ¢alismalarinda gelen veri her ne kadar yapilandirilmis bir veri olsa da
dizenlemelere tabiidir. Veri madenciligi ¢alismasmin verisel altyapisini olusturmak igin
blyik veri platformundaki MariaDB veritabanina baglanilmis, tahminlemede kullanilacak
olan vp tr training data view’inden ilgili veriler ¢ekilip Scala degiskenlerinde tutulmustur.
Veri madenciligi algoritmalarma ntimerik olmayan veriler girdi olarak verilememektedir.
Bu sebepten otiirli yas araligi, cinsiyet ve dipper/non-dipper paternini gosteren alanlarda
indeksleme yoluna gidilmis niimerik degerler ile isleme alinmasi saglanmistir.

Indekslemenin nasil olduguna dair gériiniim Sekil 2.5’te gosterilmektedir.

ERCI]

[ I

w ot b b b

Sekil 2.5. Indeksleme Sonucu
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Bu tez caligmasinda 2 farkli veriseti kullanilmistir. Bunlardan birincisi yukarida tiim islem
adimlar1 anlatilan ve temizleme asamasinda bahsi gegen verisetidir (veriseti-1). Digeri ise
Altikardes Z.A’nin ¢alismasinda kullanilan anomize edilmis haldeki 80 kisilik verisetidir
(veriseti-2). Caligmaya baglarken her iki verisetinin de, %70’lik kisimlar1 dipper/non-dipper
tahminleme modeli olusturulmasi amaciyla ayrilmistir. Kalan %30’luk kisim ise modelin

saglamlik (robustness) kontroliiniin yapilmasi amaciyla kullanilmustir.

Smiflandirma - tahminleme yontemi sirsinda sistem uzmanin belirlemis oldugu etiketlere
gore egitilecek ve olusturulan model test edilerek dogruluk orani ortaya konmus olacaktir.
Bu baglamda, gozetimli 6grenme metodolojisi uygulanacagi igin egitim ve test olarak
verisetinin bollinmesi gerekmistir. Ancak verisetlerindeki veri miktarinin az olmasindan
dolay1, dipper/non-dipper tahminleme modeli olusturulurken k-katlamal: ¢apraz dogrulama
(k-fold cross validation) yontemi segilerek uygulanmistir. Bu yontemde veriseti belirlenen
k degeri kadar es pargaya boliinlir. Bu parcalardan sadece bir tanesi test, digerleri ise
sistemin egitilmesi amacli kullanilir. Pargcalanan verilerden test verisi i¢in kullanilacak kiime
her bir iterasyonda degistirilerek farkli kiimeler i¢in sistem yeniden egitilmis ve test edilmis
olur. Bu sayede az miktardaki veri setlerinde farkli durumlar da ele alinarak elde edilen
sonuglarm gercege daha yakin olmasi saglanmistir. Bu ¢alismada k=10 olarak literatiirde en
cok kabul goriilen sekilde uygulanmistir. 10-katlamali ¢apraz dogrulamaya ait anlatim Sekil

2.6’te gosterilmistir.

| Egitim Seti |

Egitim Test
I

vopn CTTTTTTITM = & |
“H

— E;

zerasyon [ [ [ [ [ [ |

3.iterasyon[{{{lll.l|.:;>£s Tl

L)

o werssyon [ | 1 [ [ [ [ [ [ ] =

Sekil 2.6. k-Katlamali Capraz Dogrulama
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Tip uzmanlarinin 6neri ve istekleri dogrultusunda {izerinde tahminleme modeli olusturmak

icin olusturulan veri setleri ile ilgili 6zellikler asagida bagliklar halinde anlatilmustir.

24.11. \Veriseti-1

Yukaridaki bagliklarda anlatilan tiim islemler neticesinde elde edilen verisetidir. Bu

verisetine ait detaylar asagida listelenmistir.

e Veriseti-1’de kullanilmak iizere segilen 33 adet 6z nitelik Tablo 2.4 ve Tablo 2.5’te

gorulmektedir.

Tablo 2.4. Veriseti-1'e Ait Oznitelik Tablosu

Demografik .
nog Laboratuvar Verileri Holter Verileri
Veriler
Metrik Metrik Agiklama Metrik Agiklama
Uyaniklk Yiksek
Yas MT_WBC I6kosit awakeSysSD Kan Basinci
Uyanikhk Dusik
Cinsiyet MT_RBC Alyuvar sayisi awakeDiaSD Kan Basinci
Uyku Yiksek Kan
MT_HGB Hemoglobin asleepSysSD Basinci
Uyku Diisiik Kan
MT_HCT Hematokrit asleepDiaSD Basinc
MT_MCV Kan Hucresi Hacmi
MT MCH Ortalama Korpuskuler
- Hemoglobin

Ortalama Korpuskdler

MT_MCHC Hemoglobin Konsantrasyonu
MT_PLT Plates, Trombosit

MT_LYM Lenfosit

MT_NEUT Notrofil granilasyonu
MT_LYM2 Lenfosit

MT_MXD2 Karisik Hiicre Sayisi
MT_NEUT2 Notrofil granilasyonu
MT_RDW_SD gler::;z"l;an Hicreleri Dagihm
MT_RDW_CV gler::;z"l;an Hicreleri Dagilim
MT_MPV ortalama trombosit hacmi
MT_PDW Trombosit Dagilim Genisligi
MT_P_LCR Blylk hicreli Trombosit Orani
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Tablo 2.5. Veriseti-1'e Ait Oznitelik Tablosu Devam

Der?ograflk Laboratuvar Verileri Holter Verileri
Veriler
Metrik Metrik Agiklama Metrik Acgiklama

MT_KAN_URE_AZOTU

MT_URIK_ASIT
MT_KREATININ
MT_TOTAL_LIPID

MT_TOTAL_KOLESTROL
MT_HDL_KOLESTROL

MT_LDL_KOLESTROL

MT_TRIGILISERID

Kan Ure Azoto
Urik Asit
Kreatinin
Toplam Lipid
Toplam Kolestrol

yiiksek yogunluklu
lipoproteinleri

dusik yogunluklu lipoproteinler

Trigiliserid

e 27.000 hastadan etik kurul kararinda belirlenen 6zellikleri tasiyan hasta kayit sayisi
ise 114°dir.

e Her bireyin metebolizmas1 kendine ait 6zellik tasidigi i¢in herhangi bir sekilde null

verilerin yerine ortalama, min ya da max deger atanmasi dogru olmayacagindan, null

datas1 olan bireylere ait veriler verisetinden ¢ikartilmistir. Yukarida belirtilen 6z

niteliklerin hepsinin tam olarak 6lglimlendigi hasta kayit sayisi ise boylece 83’e

diismiistiir.

24.1.2.

Veriseti-2

e Veriseti-2’de kullanilmak tizere segilen 35 adet 0z nitelikler Tablo 2.6 ve Tablo

2.7°de gorulmektedir.

Tablo 2.6. Veriseti-2'ye Ait Oznitelik Tablosu

Derpograﬂk Laboratuvar Verileri Holter Verileri
Veriler
Metrik Metrik Agiklama Metrik Agiklama

Uyaniklik Yiksek Kan
Yas bsa Vicut Ylzeyi dtsis Basinc

Uyanikhk Dustk Kan
Cinsiyet bmi Vicut Kitle Endeksi dtdias Basinc
Kilo aks Aclik kan sekeri ntsis Uyku Yiksek Kan Basinci
Belc(bgl kreatinin  Kreatin ntdias Uyku Disuk Kan Basinci
cevresi)
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Tablo 2.7. Veriseti-2'ye Ait Oznitelik Tablosu Devam

Der.nograﬂk Laboratuvar Verileri Holter Verileri
Veriler
Metrik Metrik Aciklama Metrik ~ Agiklama
v2 Valsalva 2. élgiim %diasD ~ DUslk Kan Basinci Orani
Valsalva manevrasina kalp hizi
vm
yaniti
Derin solunumda kalp hizi
dsd ..
degiskenligi
Ayaga kalkinca kalp hizi
akh ..
degiskenligi
orh Ortostotik hipotansiyon
hdkbf Handgript testi
ph Parasempatik hasar
ewing
LA Sol atrium
Ao Aort koki
SWth Sol ventrikiil septal duvar kalinhgi
PWth Sol ventrikiil arka duvar kalinhgi
LVEDD Diyastol sonu ¢api
LVESD Sistol sonu ¢api
ME Mitral erken dolus
MA Mitral geg¢ dolus
MDT Mitral deselerasyon zamani
Ao IVRT Aortik izovolumik relaksasyon
zamani
LVM Sol ventrikadl katlesi
LVMI Sol ventrikdl kiitle indeksi

e Toplamda bireylere ait demografik, laboratuar, otonomik test ve cihaz 6l¢ciim

verilerini iceren 80 kayit bulunmaktadir.
2.4.2. Model olusturma

Model olugturmanm ilk asamasinda algoritmalara girdi olarak verilecek Oznitelikler
secilirken, ~WEKA  platformunda  Selection  Attributes altinda  yer alan
InfoGainAttributeEval gibi algoritmalar ile Oznitelik siwralamasi yapilmistir. Tip

uzmanlarmmim gorisleri de almarak algoritmanin dogruluguna olumlu etki eden Oznitelikler
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100’den fazla deney sonucu se¢ilmistir. Bu deneylerden en yiiksek dogruluk degerlerinin
elde edildigi modeller, Naive Bayes ve Random Forest algoritmalarinin g¢alisma

prensiplerinin anlatildig1 basliklar altinda 6rnek olarak sunulmustur.
2.4.2.1. Naive Bayes

Bayes Teoremine dayanan bir siniflandirma teknigidir. Bir Naive Bayes siniflandiricisi, bir
smiftaki belirli bir 6zelligin varliginin diger herhangi bir 6zelligin varhig ile ilgisiz oldugunu
varsayar.

Ornegin, bir meyve turuncu, yuvarlak ve ¢ap1 yaklasik 8 cm ise bir portakal olarak kabul
edilebilir. Bu oOzellikler birbirine veya diger ozelliklerin varligina bagl olsa bile, bu
ozelliklerin tiimii bagimsiz olarak bu meyvenin bir portakal olma ihtimaline katkida bulunur
ve bu nedenle 'Naive' olarak bilinir. Naive Bayes modelinin olusturulmasi kolaydir ve
ozellikle cok biiyiik veri kiimeleri i¢in kullanmigshdir ve oldukca karmasik smniflandirma

yontemlerinden bile daha iyi performans gosterdigi bilinmektedir.

P(B|A) *P(A)
P(AIB) == 5 ®)

P (A | B) =B olay1 gergeklestiginde A olayinin gergeklesme olasiligi
P ( A) = A olaymin gerceklesme olasilig1
P (B | A) = A olay1 gerceklestiginde B olaymin ger¢eklesme olasilig
P ( B ) = B olaymin ger¢eklesme olasiligi

Algoritmanin ¢alistirilmasinda kullanilan Scala kodlar1 asagidaki gibidir.

import org.apache.spark.ml.classification.Naive Bayes

import org.apache.spark.ml.evaluation.MulticlassClassificationEvaluator
import org.apache.spark.SparkContext

import org.apache.spark.sql.SQLContext

import org.apache.spark.sgl.SparkSession

import org.apache.spark.ml.linalg.Vectors

import org.apache.spark.ml.feature.VectorAssembler

import org.apache.spark.ml.feature.StringIndexer

import java.util.Properties

import org.apache.spark.sql.SaveMode
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val url = "jdbc:mysql://bigdata.marmara:3306"

val table = "marmara.VP_TR_TRAINING_DATA"
val properties = new Properties()
properties.put("user", "xxx"
properties.put(“password", "xxx"
Class.forName("com.mysql.jdbc.Driver")

val data = spark.read.jdbc(url, table, properties)
val nFolds: Int = 10

val yasIndexer = new
StringIndexer().setinputCol("YAS_ARALIGI").setOutputCol("MT_YAS_ARALIGI_INDEX
")
val cinsiyetindexer = new
StringIndexer().setinputCol("DS_CINSIYET").setOutputCol("MT_DS_CINSIYET _INDEX")
val sonucindexer = new
StringIndexer().setInputCol("SONUC").setOutputCol("SONUC_INDEX")

val data2 = yasIndexer.fit(data).transform(data)
val data3 = cinsiyetIndexer.fit(data2).transform(data2)
val data4 = sonuclndexer.fit(data3).transform(data3)

val featuresMT = Array("MT_NEUT", "MT_LYM2","MT_RDW_CV",
"MT_MPV""MT_HDL_KOLESTROL", "MT_LDL_KOLESTROL","MT_TRIGILISERID")

val assembler = new VectorAssembler().setinputCols(featuresMT).setOutputCol(*features™)
val assemblerData = assembler.transform(data4)
val Array(trainingData, testData) = assemblerData.randomSplit(Array(0.7, 0.3), seed = 171L)

val mdl = new Naive Bayes().setLabelCol("SONUC_INDEX").setPredictionCol("prediction™)

val paramGrid = new ParamGridBuilder().build()

val pipeline = new Pipeline().setStages(Array(mdl))

val evaluator = new
MulticlassClassificationEvaluator().setLabelCol("SONUC_INDEX").setPredictionCol("predic
tion™).setMetricName("accuracy")

val cv = new
CrossValidator().setEstimator(pipeline).setEvaluator(evaluator).setEstimatorParamMaps(para
mGrid).setNumFolds(nFolds)

val model = cv.fit(trainingData)
val predictions = model.transform(testData)

predictions.select("SONUC", "SONUC_INDEX", "PREDICTION").show(100)
val accuracy = evaluator.evaluate(predictions)
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val insertColumns = predictions.select("YAS_ARALIGI", "DS_CINSIYET", "MT_WBC",
"MT_RBC", "MT_HGB", "MT_HCT", "MT_MCV", "MT_MCH", "MT_MCHC",
"MT_PLT", "MT_LYM", "MT_NEUT", "MT_LYM2", "MT_MXD2", "MT_NEUT2",
"MT_RDW_SD", "MT_RDW_CV", "MT_MPV", "MT_PDW", "MT_P_LCR",
"MT_GLUKOZ", "MT_KAN_URE_AZOTU", "MT_URIK_ASIT", "MT_KREATININ",
"MT_TOTAL_LIPID", "MT_TOTAL_KOLESTROL", "MT_HDL_KOLESTROL",
"MT_LDL_KOLESTROL", "MT_TRIGILISERID", "SONUC", "SONUC_INDEX",
"prediction™)

insertColumns.write.mode(SaveMode.Overwrite).jdbc(url, "marmara.tr_prediction_naive",
properties)

Tablo 2.8. Naive Bayes Modeline Ait Oznitelikler

Veriseti Oznitelikler

Veriseti-1 mt_neut, mt_lym2, mt_rdw_cv, mt_mpv, mt_hdl_kolestrol,
mt_Idl_kolestrol, mt_trigiliserid

Veriseti-2 yas, kilo, belc, aks, dsd, orh, hdkbf, ewing

Sekil 2.7. Veriseti-1 Naive Bayes Modeli Saglamlik Testi Sonucu
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Sekil 2.8. Veriseti-2 Naive Bayes Modeli Saglamlik Testi Sonucu

Kodlarin ¢aligmasiyla veriseti-1 i¢in %70,37 dogruluk, veriseti-2 i¢in %73,07 dogruluk
saglanmugstir, iretilen sonuglarin ekran goriintiileri asagidaki gibidir. Bu sonuglara gore
veriseti-1'de 27 kayittan 8 tanesi, veriseti-2'de 26 kayittan 7 tanesi yanlis tahminlenmistir.
Sonuglara ait dogruluk matrisi Tablo 2.9’da goriilmektedir.

Tablo 2.9. Naive Bayes Dogruluk Matrisi

Veriseti-1 Veriseti-2
TN (True Negatif) 14 11
TP (True Pozitif) 5 8
FN (False Negatif) 2 4
FP (False Pozitif) 6 3

Duyarhhk

Duyarlilik, pozitif durumlarin ne kadar basarili tahmin edildigini gostermektedir ve

asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.

Duyarlilik (%) = (TP /(TP+FN)) (2
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Ozgulluk

Negatif durumlarm ne kadar basarili tahmin edildigini gostermektedir ve asagidaki formiil

ile hesaplanmaktadir.
Ozgiillik (%) = (TN)/ (TN+FP) 3)
F-Measure

Duyarlilik ve 6zgiilliglin (kesinligin) harmonik ortalamasina denmektedir ve asagidaki

formiil ile hesaplanmaktadir.

Duyarhlik = Ozgiilliik (4)

F — Measure = 2 * ——
Duyarlilik+0zgillik

Tablo 2.10. Naive Bayes Model Basarisi

Veriseti Duyarlilik Ozgilluk F-Measure
Veriseti-1 71,42 70 70,70
Veriseti-2 66,66 78,57 72,12

Tablo 2.11. Veriseti-1 Naive Bayes Hata Matrisi (Confusion Matrix)

a b Smiflandirma
5 6 a = Non-Dipper
2 14 b = Dipper

Dogruluk % = (5+14)/(5+2+6+14) =70,37

Veriseti-1 Duyarlilik (%) = TP/ (TP+FN) =5/ (5+2) = 71,42
Veriseti-1 Ozgillik (%) = TN/ (TN+FP) = 14 / (14+6) = 70
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Tablo 2.12. Veriseti-2 Naive Bayes Hata Matrisi (Confusion Matrix)

a b Siniflandirma
8 3 a = Non-Dipper
4 11 b = Dipper

Dogruluk % = (8+11)/(8+4+3+11) =73,07

Veriseti-2 Duyarlilik (%) = TP/ (TP+FN) = 8/(8+4) = 66,66
Veriseti-2 Ozgillik (%) = TN/ (TN+FP) = 11/(11+3) = 78,57

24.2.2. Random Forest(Rassal Orman)

Siniflandirma yaparken N defa karar agaci olusturarak siniflandirma degerini arttirmaya
yarayan bir algoritmadir. N defa calismasi sonucunda {iretilen farkli kombinasyonlarin

tahmin ortalamalar1 alinarak daha dogru tahminler iiretmeyi amag¢lamaktadir.

X

Ortalama

|

ﬁ.

Sekil 2.9. Rassal Orman

Algoritma uygulanirken olusturulacak karar agaglari sayisi kullanilacak kolon sayisinin ¢ok
olmamasindan dolay1 ve deneysel olarak en fazla dogruluk elde edilen 3 degeri verilmistir.

import org.apache.spark.ml.Pipeline

import org.apache.spark.ml.tuning.{ParamGridBuilder, CrossValidator}
import org.apache.spark.ml.classification.RandomForestClassifier
import org.apache.spark.ml.evaluation.MulticlassClassificationEvaluator
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import org.apache.spark.ml.Pipeline

import org.apache.spark.ml.evaluation.RegressionEvaluator
import org.apache.spark.ml.feature.VVectorIndexer

import org.apache.spark.ml.regression.{RandomForestRegressionModel,
RandomForestRegressor}

import org.apache.spark.ml.classification.Naive Bayes
import org.apache.spark.SparkContext

import org.apache.spark.sql.SQLContext

import org.apache.spark.sql.SparkSession

import java.util.Properties

import org.apache.spark.ml.feature.VectorAssembler
import org.apache.spark.mllib.linalg.Vectors

import org.apache.spark.ml.feature.StringIndexer

import org.apache.spark.sql.SaveMode

val nFolds: Int = 10
val numTrees: Int=3

val url = "jdbc:mysql://bigdata.marmara:3306"

val table = "marmara.VP_TR_TRAINING_DATA"
val properties = new Properties()
properties.put(“user”, "xxx")
properties.put(*“password", "xxx")

Class.forName("com.mysql.jdbc.Driver")

val data = spark.read.jdbc(url, table, properties)

val yasindexer = new

StringIndexer().setInputCol("Y AS_ARALIGI").setOutputCol("MT_YAS_ARALIGI_INDEX
")
val cinsiyetindexer = new
StringIndexer().setinputCol("DS_CINSIYET").setOutputCol("MT_DS_CINSIYET_INDEX")
val sonuclndexer = new
StringIndexer().setinputCol("SONUC").setOutputCol("SONUC_INDEX")

val data2 = yasIndexer.fit(data).transform(data)
val data3 = cinsiyetIndexer.fit(data2).transform(data2)
val data4 = sonucIndexer.fit(data3).transform(data3)

val featuresMT = Array("MT_YAS_ARALIGI_INDEX", "MT_DS_CINSIYET_INDEX",
"MT_WBC","MT_RBC","MT_HGB","MT_HCT","MT_MCV","MT_MCH","MT_MCHC","
MT_PLT","MT_LYM","MT_NEUT","MT_LYM2","MT_MXD2","MT_NEUT2","MT_RD
W_SD","MT_RDW_CV","MT_MPV","MT_PDW","MT_P_LCR","MT_GLUKOZ","MT_K
AN_URE_AZOTU", "MT_URIK_ASIT","MT_KREATININ",
"MT_TOTAL_LIPID","MT_TOTAL_KOLESTROL","MT_HDL_KOLESTROL",
"MT_LDL_KOLESTROL","MT_TRIGILISERID")
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val assembler = new VectorAssembler().setInputCols(featuresMT).setOutputCol("features™)
val assemblerData = assembler.transform(data4)
val Array(trainingData, testData) = assemblerData.randomSplit(Array(0.7, 0.3), seed = 171L)

val rf = new
RandomForestClassifier().setLabelCol("SONUC_INDEX").setFeaturesCol("features").setNu
mTrees(numTrees)

val paramGrid = new ParamGridBuilder().build()

val pipeline = new Pipeline().setStages(Array(rf))

val evaluator = new
MulticlassClassificationEvaluator().setLabelCol("SONUC_INDEX").setPredictionCol("predic
tion™).setMetricName("accuracy")

val cv = new
CrossValidator().setEstimator(pipeline).setEvaluator(evaluator).setEstimatorParamMaps(para
mGrid).setNumFolds(nFolds)

val model = cv.fit(trainingData)
val predictions = model.transform(testData)

predictions.select("SONUC", "SONUC_INDEX", "PREDICTION").show(100)
val accuracy = evaluator.evaluate(predictions)

val insertColumns = predictions.select("YAS_ARALIGI", "DS_CINSIYET", "MT_WBC",
"MT_RBC", "MT_HGB", "MT_HCT", "MT_MCV", "MT_MCH", "MT_MCHC",
"MT_PLT", "MT_LYM", "MT_NEUT", "MT_LYM2", "MT_MXD2", "MT_NEUT2",
"MT_RDW_SD", "MT_RDW_CV", "MT_MPV", "MT_PDW", "MT_P_LCR",
"MT_GLUKOZ", "MT_KAN_URE_AZOTU", "MT_URIK_ASIT", "MT_KREATININ",
"MT_TOTAL_LIPID", "MT_TOTAL_KOLESTROL", "MT_HDL_KOLESTROL",
"MT_LDL_KOLESTROL", "MT_TRIGILISERID", "SONUC", "SONUC_INDEX",
"prediction™)

insertColumns.write.mode(SaveMode.Overwrite).jdbc(url, "marmara.tr_prediction_rf",
properties)

83 kisilik Veriseti-1 ve 80 kisilik Veriseti-2’de bulunan 6znitelikler farklilik géstermektedir.
Algoritmalara farkli girdiler sokulmus ayr1 ayr1 tahminleme sonuglar1 elde edilmistir.

Uygulamaya girdi olarak verilen kolonlar agsagidaki gibidir.
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Tablo 2.13. Random Forest Kullanilan Girdiler

Veriseti Oznitelikler

mt_yas_araligi_index, mt_ds_cinsiyet_index, mt_wbc, mt_rbc, mt_hgb,
mt_hct, mt_mcv, mt_mch, mt_mchc, mt_plt, mt_lym, mt_neut, mt_lym2,
mt_mxd2, mt_neut2, mt_rdw_sd, mt_rdw_cv, mt_mpv, mt_pdw, mt_p_lcr,

Veriseti-1 mt_glukoz, mt_kan ure azotu, “mt urik_asit, mt_kreatinin,
mt_total_lipid, mt_total kolestrol, mt_hdl_kolestrol, mt_Idl_kolestrol,
mt_trigiliserid

Veriseti-2 cinsiyet, yas, kilo, belc, bsa, bmi, aks, kreatinin, v1, v2, vm, dsd, akh, orh,

hdkbf, ph, ewing

Kodlarin ¢aligmasiyla Veriseti-1 icin %81,48 dogruluk, Veriseti-2 i¢cin %80,76 dogruluk

saglanmistir, iiretilen sonuglarin ekran goriintiileri asagidaki gibidir.

D
)
)
)
D
D
D
D
)
)

uate (predictions)

Sekil 2.10. Veriseti-1 ile Random Forest Modeli Saglamlik Testi Sonucu
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Sekil 2.11. Veriseti-2 ile Random Forest Modeli Saglamlik Testi Sonucu

Tablo 2.14. Random Forest Dogruluk Matrisi

Veriseti-1 Veriseti-2
TN (True Negatif) 18 13
TP (True Pozitif) 4 8
FN (False Negatif) 3 4
FP (False Pozitif) 2 1

Tablo 2.15. Random Forest Model Basaris1

Duyarlilik Ozgulluk F-Measure
Veriseti-1 57,14 90 69,90
Veriseti-2 66,66 92,85 77,60

43



Tablo 2.16. Veriseti-1 Random Forest Hata Matrisi (Confusion Matrix)

a b Siniflandirma
4 2 a = Non-Dipper
3 18 b = Dipper

Dogruluk % = (4+18)/(4+3+2+18) =81,48

Veriseti-1 Duyarlilik (%) = TP/ (TP+FN) = 4/ (4+3) = 57,14
Veriseti-1 Ozgiillik (%) = TN/ (TN+FP) = 18/ (18+2) = 90

Tablo 2.17. Veriseti-2 Random Forest Hata Matrisi (Confusion Matrix)

a b Siniflandirma
8 1 a = Non-Dipper
4 13 b = Dipper

Dogruluk % = (8+13)/(8+4+1+13) =80,76

Veriseti-2 Duyarlilik (%) = TP/ (TP+FN) = 8/(8+4) = 66,66
Veriseti-2 Ozgillik (%) = TN/ (TN+FP) = 13/(13+1) = 92,85

2.5. Web ve Mobil Raporlama

Yapilan ¢aligmada iiretilen tahminleme sonuglarinin kullanicilara daha diizenli ve anlasilir
bir sekilde gosterilebilmesi icin raporlarin kullanilmasina karar verilmistir. Rapor liretmek
icin Microsoft PowerBI iiriinii kullanilmistir. Bu iiriin sayesinde MariaDB’ye baglanilmis.
Iigili view’lerden veriler cekilmis ve cekilen veriler hem web’de hem de mobil
uygulamalarda gosterilmistir. Raporlarda gosterilen verilerde bilgilerin korunabilmesi adina

bireylerin TC, Ad, Soyad bilgileri sifrelenerek gosterilmistir ayrica tahmin verilerinin
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gergege uygunlugunu karsilagtirabilmek adina konulan teshis sonucu ile tahminleme verisi

yan yana koyulmustur. Raporlara ait gorseller asagidaki gibidir.

TC AD  SOYAD DSCINSIYET YASARALIGI MTNEUT MTLYM2 MT_RDW_CV MT_MPV MT_HDLKOLESTROL MT_LDL_KOLESTROL MT_TRIGILISERID SOMUC TAHMIN
sie | asas | amas | 85~ 10,50 3270 4350 3290 52,00 63,00 78,00 NOM-DIPPER WOMN_DIPPER
SEm oamm oasE f 41-65 1390 43,00 5720 3460 70,00 129,00 63,00 DIPPER DIPFER
i R 21-65 13,10 4640 5600 3360 4800 222,00 177,00 DIPPER NOMN_DIPPER
comocmmoamn g 41-65 1570 47,00 5860 2960 45,00 188,00 140,00 DIPPER NON_DIPPER
el el e L3 41.65 16,30 47,90 5430 3870 50,00 187,00 175,00 DIFPER MOMN_DIPPER
et wear gees E 41.65 5020 280 1340 940 50,00 202,00 127,00 DIPPER DIPPER
el el el L 4165 51,60 360 1340 850 35,00 147,00 14500 DIPPER ClPeER
e 65+ 61,10 1,80 12,80 9,70 60,00 243,00 54,00 DIPFER DIPFER
et wer gems E 21-65 €130 220 1270 560 5,00 153,00 57,00 DIPPER piepzR
e 41-65 6130 220 1270 9,60 70,00 129,00 63,00 DIPPER CIFFER
el el el L 65~ 63,80 240 13,30 E 60,00 243,00 54,00 DIFPER CIPFER
cEm s wnE g 65 120 3650 5670 2930 62,00 138,00 20800 DIPPER NON_DIPPER
i 4 55~ 12,20 40,00 6170 2830 74,00 166,00 110,00 NON-DIPPER DIPPER
SEEm amE amR g &5+ 12,50 37,30 5850 3400 72,00 217,00 109,00 DIPPER DIPFER
e wmae s 21-65 12,80 3760 5670 3030 70 206,00 102,00 DIPPER oiepzR
CEmocmmoasm g 4165 1360 39,50 4370 40,00 58,00 165,00 12500 DIPPER CIPPER
el el el L4 65~ 13,90 38,20 4730 4210 70,00 166,00 158,00 DIPPER NOMN_DIPPER
e wmae s 41-65 1390 4270 6170 2760 37,00 173,00 151,00 MON-DIPPER WOM_DIPPER
el el el L3 55~ 14,10 4290 69,00 2460 51,00 225,00 117,60 DIPPER ClPRER
SEEm mE GmE g 41-65 14,10 4240 5620 3640 40,00 153,00 292,00 NON-DIPPER NOM_DIPPER
el el el L1 65~ 14,10 42,90 69,00 2460 51,00 117,00 52,00 NON-DIPPER MOM_DIPPER
e wmae s 41-65 1530 4410 5600 3420 40,00 153,00 292,00 MON-DIPPER WOM_DIPPER
e el el L3 0-40 1540 4530 7750 16,70 34,00 143,00 161,60 DIPPER WOMN_DIPPER
S GmE amE g 41-65 52,50 230 13,10 930 65,00 132,00 95,00 DIPPER DIPFER
e wmae s 21-65 5230 250 13,10 530 5,00 132,00 96,00 NON-DIPPER DIPPER
cEmoammogsm g £5- 59,00 2,00 1240 9,00 72,00 217,00 109,00 DIPPER CIPPER
e wmes s 4165 6270 200 12,50 9,80 62,00 161,00 59,00 DIFFER DIPFER

Sekil 2.12. Web Platformu Rapor Gorlntlsu

Sekil 2.13. Mobil Platformu Rapor Gorintusu
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Tez igerisinde proje detaylarmin verildigi materyal ve yontem baslig1 altinda anlatilan

caligmalarin bulgulari asagidaki gibidir;

Sunucuya uzaktan erisim i¢in SSH kurulmalidir. Kurulum tamamlandiktan sonra
Putty gibi yardime1 bir program ile giivenli baglanti1 kurularak uzaktan terminal
yardimiyla sunucu kontrol edilebilmektedir.

Yapisal olmayan bir DB’den (Excel, CSV, JSON vb.) veri alindiginda yapisal bir
DB’ye aktarimlarda fazlaca veri diizenlenmesi gerekebilmektedir. Veriyi ¢ikan
kaynak birimlerden verilerin en temiz sekilde ¢ikilmasi proje maliyetini azaltacaktir.
Kullanilacak DB se¢imi yapilirken IDE kullanilmas1 verinin daha dazenli
goriinmesini saglamakta anlasilabilirligini arttirmaktadir. Linux tabanli terminal
iizerinden DB’ye baglanip verilerin c¢ekilebilmesine karsin gorsel biitiinliik
saglanmadigindan IDE kullanimi tercih edilmistir.

Tahminleme yaparken kullanilmasi muhtemel Scala veya Python programlama
dillerinin saglamis oldugu hazir kiitiiphaneler Java diline gore daha fazla olmaktadir.
Bu sayede yazilacak kod satir sayis1 daha sade ve az olacaktir. Bu da uygulama
gelistirme maliyetini azaltmakta ve sireyi kisaltmaktadir.

Sunucu ve client’lar iizerinde host dosyasi diizenlenerek sunucu IP’si yerine takma
ad ile gitmek erisimlerde kolaylik saglamaktadir. IP’lere gore takma adlarin
hatirlanmas1 daha kolay olmaktadir.

Modem igerisinde sunucuya sabit bir DHCP atamasi yapilmasi erigimi
kolaylastirmaktadir. Aksi taktirde modem her kapanip ac¢ildiginda sunucu igin tahsis
edilen IP degisebilir bu da erisim sorunlarma yol agabilmektedir.

Veriler tutulan DB’den Excel dosyasina ¢ikarilacaginda maksimum 1,048,576 satir
kayda izin verilmektedir.

Yapisal DB’de tutulan verilerin kullanimlar1 i¢in viewlerin olusturulmasi ¢aligma
stireclerine katki saglamaktadir. Tim tabloyu ¢ekmektense ilgili kolonlarin
cekilmesine, gerekli diizenlemeler yaparak istenen bicimde verilerin cekilmesine ve
kompleks SQL sorgular1 yerine tek seferde view ismi cagrilarak cekilmesi proje

verimliligi ve maliyetlerine katki saglamaktadir.
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Tahminleme algoritmalarinda isleme alinacak girdilerin dogru secilmesi
gerekmektedir aksi taktirde dogruluklar: diistirmektedir.

Random Forest algoritmasinda olusturulacak olan karar agaglar1 sayisinin
belirlenmesi tahminleme dogrulugunu dogrudan etkilemektedir. Dogrulugu en fazla
yapacak saymin girilmesi gerekmektedir.

Verisetindeki veri sayis1 az ise k-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi kullanilarak
sistemin daha stabil ¢caligmasi1 saglanabilir.

Naive Bayes algoritmasi1 uygulanirken birbiriyle iliskili ne kadar az degisken kalirsa
o kadar dogru sonuglar vermekteyken Random Forest algoritmasinda fazla degisken
kullanilmas1 dogrulugu arttrmaktadir.

Apache Spark’taki ¢aligmalar terminal penceresi iizerinden yapilirken GUI ekrani
olmadigindan donen sonuclar i¢ ice girebilmekte bu da analiz slreclerini

zorlastirmaktadir.
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4. SONUCLAR

4.1. Kisitlar

Bilgisayarin (sunucu) alimi i¢in verilen biitcenin az olmasindan otiirii ilerleyen
zamanlarda sistem yetersizligi ortaya ¢ikabilecektir.

Yapilan projede gelen Excel verilerinin farkli yapida ve formatta gelmesi mevcut
caligmanin stirdiiriilebilirligine kisit olarak yansimistir.

Bilgisayarin (sunucunun) bulundugu lokasyonda statik IP olmamasindan otiirii
modemin giiciiniin kesilip yeniden gelmesi durumunda internet c¢ikis [P’si
degismektedir. Bu da sunucuya uzaktan erisime yeni IP girilene kadar engel
olabilmektedir.

Microsoft PowerBI lisans siresinin dolmasi kisit olarak goriilmektedir.

4.2. Sonuclar

Bu ¢alismada;

Biiyiik veri ortami kurulmus bu sayede biiyliyen verilerin saklanabilecegi ve
islenebilecegi platform saglanmustir.

Gergek zamanli veri islemek tizerine ¢alismalar yiiriitiilmek istenirse gerekli ortam
ve alt yap1 saglanmistir.

Makineye uzaktan erigim ile kolay erisim ve miidahale kolaylig1 saglanmistir.
Yapisal olmayan veri tabanlarinda saklanan verilerin yapisal veritabaninda tutulmasi
saglanmig, bu sayede istenen verilere diizenli bir formatta ulasma imkani
saglanmistir. Ayrica SQL sorgulart ile verilerin kolaylikla maniptile edilebilmesinin
Onii agilmastir.

2 farkli veriseti ile tahminleme algoritmalari kullanilmig, farkli girdiler
kullanilmasma ragmen yakin sonuglar elde edilmistir. Bu da dipper/non-dipper

patternine ulagsmak i¢in farkli girdilerin kullanilabilecegini gdstermistir.
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Tablo 4.1. Algoritma Model Sonuglar1

Algoritm

alar Veriseti-1 Veriseti-2
Dogruluk  Duyarhik  Ozgullik  F-Measure  Dogruluk  Duyarhlik  Ozgillik  F-Measure
gg;/\éi %70,37 %71,42 %70 %70,70 %73,07 %66,66 %78,57 %72,12

Random o909 48 457,14 %90 %69,90  %80,76  %66,66  %92,85  %77,60

Forest

Naive Bayes algoritmasi ile tahminleme modeli olusturulurken Veriseti-1’e ait 33
adet O6znitelik 7 adet Oznitelige indirgenmistir. Bu 6znitelikler mt neut, mt lym2,
mt_rdw_cv, mt_mpv, mt_hdl kolestrol, mt_Idl_kolestrol, mt_trigiliserid
seklindedir.

Random Forest algoritmasinda tahminleme modeli olusturulurken Veriseti-1’e ait
33 adet oOznitelik 29 adet Oznitelige indirgenmistir. Bu  Oznitelikler
mt_yas_araligi_index, mt_ds_cinsiyet_index, mt_wbc, mt_rbc, mt_hgb, mt_hct,
mt_mcv, mt_mch, mt_mchc, mt_plt, mt_lym, mt_neut, mt_lym2, mt _mxd2,
mt_neut2, mt_rdw_sd, mt_rdw_cv, mt_mpv, mt_pdw, mt_p_lcr, mt_glukoz,
mt_kan_ure_azotu, mt_urik_asit, mt_kreatinin, mt_total_lipid, mt_total kolestrol,
mt_hdl kolestrol, mt Idl kolestrol, mt_trigiliserid seklindedir.

Tablo 4.1°de gorildiigh tizere Veriseti-1’de Naive Bayes ile %70,37 dogruluga
karsin Random Forest algoritmasi ile %81,48 dogruluk elde edilmistir.

Veriseti-1 i¢in duyarlilik ve 0Ozgiillik degerleri Tablo 4.1°de incelendiginde
duyarliligin Random Forest algoritmasinda %57,14 olmasma karsin Naive Bayes
algoritmasinda %71,42 degeri ile daha yiiksek ¢iktig1 goriilmiistiir. Bu da hastalarin
daha hassas sekilde yakalandigini gostermektedir. Yani hastalarin saglikli olarak
nitelendirilme orani diisiiktiir.

Tablo 4.1°de goriildiigii lizere Veriseti-1’de Naive Bayes algoritmasi i¢in 6zgiilliik
orant %70 Random Forest algoritmasi i¢in 6zgiillik oran1 %90 ¢ikmuistir. Bu da
Random Forest algoritmasinda saglikli insan1 hasta olarak nitelendirme oraninin
diisiik ¢iktigini gostermektedir.

Tablo 4.1°de goriildiigii iizere Veriseti-1’de F-Measure degeri iki algoritma i¢in

birbirine olduk¢a yakin degerde ¢cikmistir.
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Naive Bayes algoritmasi ile tahminleme modeli olusturulurken Veriseti-2’e ait 35
adet 6znitelik 8 adet 6znitelige indirgenmistir. Bu 6znitelikler yas, kilo, belc, aks,
dsd, orh, hdkbf, ewing seklindedir.

Random Forest algoritmasinda tahminleme modeli olusturulurken Veriseti-2’e ait
35 adet 6znitelik 17 adet 6znitelige indirgenmistir. Bu 6znitelikler cinsiyet, yas, Kilo,
belc, bsa, bmi, aks, kreatinin, v1, v2, vm, dsd, akh, orh, hdkbf, ph, ewing seklindedir.
Tablo 4.1°de Veriseti-2 icin Naive Bayes algoritmasi ile %73,07 dogruluga karsin
Random Forest algoritmasi ile %80,76 dogruluk elde edilmistir.

Tablo 4.1°de Veriseti-2 i¢in duyarhilik degerlerinin iki algoritma i¢in de ayni olup
bu deger %66,66 olarak gorilmektedir.

Tablo 4.1°de Veriseti-2 i¢in 0zgiilliik degerleri incelendiginde ise, Random Forest
algoritmasiin %92,85 degeriyle Naive Bayes algoritmasinin %78,57 olan degerine
gore daha yliksek ¢iktig1 goriilmektedir. Bu baglamda bakildiginda saglam bireylere
hasta deme oran1 Random Forest algoritmasinda oldukca diisiiktiir.

Tablo 4.1°de goriildiigii iizere Veriseti-2 i¢in kullanilan iki algoritmadaki F-Measure
degerleri Random Forest algoritmasinda %77,6 degeriyle Naive Bayes
algoritmasindaki %72,12 degerine gore daha yiiksek ¢iktig1 goriilmiistiir.

Tablo 4.1°de her iki veriseti i¢in dogruluk oranlarinin yani sira duyarlilik, 6zgtllik
ve F-Measure degerleride incelendiginde, Veriseti-1 icin Random Forest
algoritmasmin duyarliliginin diisiik oldugunu goriilmektedir. Veriseti-2 i¢in boyle
bir durum olusmamamustir. Dolayisiyla Veriseti-1 icin tum bu kriterler g6z 6niine
alindiginda Naive Bayes algoritmasi daha gilivenilir sonug iiretmis gériinmektedir.
Veriseti-2 i¢in ise duyarlilik degerleri her iki algoritma i¢in ayni olmasina ragmen
Ozgiillik degeri olarak Random Forest algoritmasi daha yiliksek sonu¢ ortaya
koyarak giivenilir model liretmistir.

Bu caligma kapsaminda veri madenciligi teknikleri ile farkli verisetleri lizerinde
caligma yapilabilecek sekilde bir altyapi olusturuldugu ortaya konmustur. Yapilan
pilot ¢aligmalar ile veriler tizerinde dipper/non-dipper patern tahminlemesi icin
laboratuvar degerlerinin de, EKO degerlerinin de farkli algoritmalar ve hybrid

modeller olusturmak {izere ¢alisilabilecegi sonucuna varilmaistir.
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4.3. Oneriler

Verilerin daha saglikli ¢ekilebilmesi i¢in kaynaktan alinan veriler harici dosyalardan
ziyade yapilandirilmis bir DB’den alinmasi daha uygulanabilir bir Extract-
Transform-Load (ETL) siirecinden gegmeye olanak taniyacaktir.

Veriler yapilandirilmis bir DB’den alinamiyorsa, gelen harici dosyalarin belirli bir
standarda oturtularak gonderilmesi daha uygulanabilir bir ETL silrecine imkan
tantyacaktir.

Projenin real-time sonuglar tiretmesi projeyi daha degerli kilacaktir. Bunun i¢in
kaynaktan gelen verilerin yukaridaki oOnerilerde belirtildigi sekilde alinmasi
gerekmektedir. Harici dosya olarak gonderimler devam edecekse Apache Kafka’nin
kullanim1 yararh olacaktir. Ardindan Apache Nifi gibi real-time’a elverigli bir ETL
tool’u yardimiyla veriler islenecek ve istenen sonuglar tiretilebilecektir.

Ileriki ¢alismalarda, tip uzmanlarmin istek ve onerileri ile olusturulan veriseti
Uzerinde Scala diliyle gesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak basarili
bir tahmin modeli olusturulmasi planlanmaktadir. Ornegin EKO parametreleri

eklenerek yapay sinir aglar1 gibi farkli algoritmalar ile ¢aligma genisletilebilir.
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EK-1
Modem Ayarlarimin Yapilmasi
IP sabitleme

IP sabitleme, modeme bagli cihaz igin sabit bir IP tahsis etmeye denilmektedir. Bu islem
neticesinde modem ya da bilgisayar kapansa dahi, tahsis edilen IP Dynamic Host

Configuration Protocol (DHCP)’de tutulacak ve bagka cihazlara verilmeyecektir.

Biiyiik veri platformunun kurulu oldugu bilgisayara da local IP’sinin degismemesi i¢in
modem Uzerinden sabit bir IP verilmistir. Bu sayede bilgisayar da modem de yeniden
baslatilmis olsa da local IP’si degismeyecektir. Uzaktan baglant1 i¢in hazir olacaktir. Tahsis
edilen sabit IP blyuk veri makinesi i¢in 192.168.1.7 dir.

IP sabitleme adimlarz;
1- Baglanti durumu seceneginde goriinen cihazlardan, IP’sini sabitlemek istenilene

tiklanir ve agilan pencerede bilgi segenegi segilir (Sekil 1).
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ZyXEL vwcasizsioa

Ag Haritasi

»
intemet =
| ozer_pC...r |
Bilgi

Ebeveyn Kontrolii
Ad | simge dedigtir

VMG3312-B10A

C: & @

Baglanti Durumu

onStatus/naviView_partialload.html#

Sekil 1. Modem Arayizi

2- Acgilan pencerede statik DHCP ekle kutucugu isaretlenir. Bilgi gilivenliginin

saglanmas1 amaciyla bilgisayarn MAC adresi gizlenmistir (Sekil 2).

OZER_PC_WIFI
IP Adresi: 182 168.1.38
I} icin cihaz ekle Statik DHCP
MAC Adresi: ]
Adres Kaynagn DHCP
... 50na eryor; 0 hours:44 minutes: 29 seconds
Badglant) Tari: a02.11
Badglant Hizi: 48 Mbps

'TAMAM|

Sekil 2. Statik DHCP
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3- Kontroliin saglanmasi i¢in Ag Ayar1 — Ev ag1 segenegine girilir. Burada ad1 gecen Ev
ag1 networksel olarak Wide Area Network (WAN)’a tekabiil etmektedir. Yani

modemin sagladig1 network ortamidir (Sekil 3).

* Genigbant

> Kablosuz

> Ev A

> Yonlendirme
> QoS

> NAT

> DNS

> USBE Senvisi

2 ® Y

Baflanti Durumu

Sekil 3. Ev Ag1

4- Ust sekmelerden Statik DHCP sekmesine tiklanir (Sekil 4).

ZyXEL vvc3312-810A

Ev Adn

ur [T [ [ ——————
Yerel Ag Kurulumu

Buradaki Yerel Ag |P adresi. yapilandirma aray(zlne giris icin kullanacadiniz IP adres

Sekil 4. Statik DHCP Sekmesi
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5- Agilan pencerede statik IP verilen cihazlar listesi gorunmektedir (Sekil 5).

Statik DHCP

Aginizdaki Yerel AJ istemcilerinden herhangi biri stirekli olarak kendisine sabit IP adresi atanmasini istediginde, her Yerel Ag istemcisi igin statik kira ekleyiniz. Kurulum hizli bir sekilde yapmak icin istemcilerin MAC adreslerini énceden bilmeniz
gerekebilir

Yeni statik kira ekle

192.168.1.7
192.168.1.6

192.188.1.38

Sekil 5. Statik DHCP Kontrol

Port yonlendirme

Port yonlendirme, modemin internete agilan IP’sine belirli bir port numarasi ile gelindiginde
yonlendirilecek IP ve portu belirlemeye yarar. Modemin internet ¢ikis IP’sine biiyiik veri
platformunda kullanilacak portlar ile erisim i¢in gelindiginde modem gelen istegi otomatik
olarak biiyiik veri makinesine yonlendirme yapacaktir. Bu sayede biiyiik veri makinesindeki
servislere modeme bagli olmadan uzaktan erisim a¢ilmis olacaktir.

Port yonlendirme adimlart,

1- ZyXEL marka modemler i¢in port yonlendirme yapmak i¢in ag ayarlar1 meniisiinden
NAT secilir (Sekil 6).

> Genigbant
> Kablosuz

> Ev Al

> Yonlendirme

> QoS

> NAT

> DNS

Sekil 6. NAT Secim
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2- Agilan panelden yeni butonuna basilir (Sekil 7).

NAT

Port Yonlendirme:

Port Yonlendirme, cevrimici oyun, P2P dosya paylasimi gini baz! internet aktivitelierini yapmak veya hatta aginizda sunucu banndirmak istediginizde yayai olarak kullanilr. Bu, internetten bir tarafin aginizdaki beliri bir Yerel Ad istemcisi ile dogru bir
i it ko) sturur

sekilde letigim kurmasina izin verm:

Sunucu IP Adresi Baslangic Portunu
Tetikieme:

ambari MylSP_PTM_35 192.168.1.7

mysal MylSP_PTM_35 192.168.1.7

B not:

TCP portu 50805, TR-069 baglanti istek portu icin ayrimis.

Sekil 7. NAT Ekrani

3- Acilan pencerede gerekli bilgiler doldurulur ve ardindan “tamam” butonuna basilir.
Burada segilen 3306 portu MySQL ve MariaDB’ye default erisim portudur.

Standardin bozulmamasi adina port yonlendirmede de 3306 kullanilmistir (Sekil 8).

Port Yonlendinrme Diizenlemesi .

Wl Aktif
Hizmet Adi - Imysql |
WAN Arayizi - | MyISP_PTM_35 v |

Baslangic Portunu Tetikleme : |33IIJE

|
Bitis Portu : 3306 |
Ceviri Baslangic Portu : 13306 |
Ceviri Bitis Portu : 3306 |
Sunucu IP Adresi : 1192.168.1.7 |
Frotokol : TCP v

| \Wake on Lan{\WOL) tarafindan bu hedef uyandinism
WOL cinazin MAC adresi |

B Not:

1. Baslangic Portu ve Bitiz Portu aymi port icin yapilandinimigsa, Ceviri Baslangig Portu
giris metni yapilandiniabilir olabilir ve kullanici bu degeri farkl bir port numarasi icin
yapilandirdidinda, bu, Port Cevirisi icin yapilandirma anlamina gelir (hire bir esleme).

TAMAM | iptal et|

Sekil 8. Port Yonlendirme
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