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OZET

WEB PLATFORMUNDA KARDIYOVASKULER RiSK TAKIiBi VE
BIREYSELLESTIRILMIS ONERI SISTEMi

Giiniimiizde bireylerin sagliksiz beslenmeleri ve yapilan egzersizlerin kisitli olmasindan
dolay1 bir¢ok bireyde obezite, diyabet ve bunlara bagli olarak da kalp-damar hastaliklar1
giderek artmaktadir. Geligsmis iilkelerde en fazla gerceklesen 6liim nedenlerinden biri

olarak kardiyovaskiiler hastaliklar gosterilmektedir.

Kardiyovaskiiler hastaliklara neden olan etkenler iy1 bilindiginde bu O6liimlerin ¢ogu
onlenebilmektedir. Kardiyovaskiiler hastaliklara neden olan etkenler arasinda en yaygin
olarak obezite ve sigara yer almaktadir. Obezite ve sigara kullanimmma bagli olarak
gerceklesen hipertansiyon hastaliklari, Onlenebilir hastaliklar arasindadir ve takip

edilmesi giderek 6nem kazanmaktadir.

Bu tez calismasinda, geng bireylerin saglikli beslenme konusunda farkindaliginin
olusturulmasi, oyun, bisiklet vb. uygulamalarla egzersiz yapmaya tesvik edilmesi,
yapilacak yillik kontroller ile saglik risk gecislerinin artip azalma durumlarmin
incelenmesi, elde edilen sonuglar neticesinde her birey i¢in 10 yillik kardiyovaskiiler risk
haritasinin ¢ikarilmasi ve yapilan analizlere gore yiiksek risk grubunda oldugu farkedilen
bireyler i¢in hizli bir sekilde 6nlemler alinarak tedavi islemlerine baslatilmasina olanak

saglanmas1 amaglanmustir.

Calismaya goniilliiliik ilkesi temelinde katilan 770 6grencinin yas, boy, kilo, cinsiyet,
kolesterol, kan sekeri, sistolik kan basinci, sigara kullanimi, ila¢ kullanim1 ve diyabet
gecmisi verileri toplanmistir. Bu verileri sonucunda hesaplanan EuroSCORE ve
Framingham Risk Score verilerine gore yiiksek risk grubunda olan ve tedavi i¢in dnlem
alinmas1 gereken 6grenciler belirlenmistir. Tiim 6grencilere, kalp sagligi durumlarini

hangi kriterin ne sekilde etkiledigi konusunda bireysel 6neriler e-posta ile gonderilmistir.

Bu tez kitabinda ilk boliimde, yapilan ¢alismanin amaci ve 6nemi, ¢alisma konusuyla
ilgili daha 6nce yapilan benzer caligmalar, sistem ve veritabani mimarisi ile ¢galigmada
kullanilan terimler ile ilgili genel bilgilere yer verilmistir. ikinci bdliimde, calismada

kullanilan materyal ve yontemler, hazirlanan web platformu ve uygulanan veri



madenciligi algoritmalari, bulanik mantik uygulanmasi, Ogrencilere geri bildirimler
gonderilerek bireysel oneriler yapilmasi ve uygulanan metin madenciligi islemlerine yer
verilmistir. Ugiincii boliimde ¢alisma sonucunda elde edilen bulgular ve dérdiincii

boliimde sonug yer almaktadir.

Bu tez ¢alismasi, Marmara Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi (BAPKO)

tarafindan desteklenmistir. (FEN-C-YLP-150218-0054)

Anahtar Kelimeler: Kalp Saghgi, Veri Analizi, Karar Destek Sistemi, Saglhikli Kampiis,
R, Dijital Saglik
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ABSTRACT

CARDIOVASCULAR RISK MONITORING AND INDIVIDUALIZED
RECOMMENDATION SYSTEM IN WEB PLATFORM

In the modern era, obesity, diabetes and cardiovascular diseases are gradually increasing
in many individuals due to the unhealthy nutrition of the individuals and the limited
exercise. Cardiovascular diseases are considered as one of the most common causes of

mortality in developed countries.

The risk of mortality decreased when the factors that cause cardiovascular diseases are
well known. The most common causes of cardiovascular disease are obesity and smoking.
Obesity, smoking related hypertension are among preventable diseases and follow-up is

becoming more important.

In this thesis, the awareness of young people about healthy nutrition, game, bicycle and
S0 on. encouraging the students to exercise with the practices, increasing the health risk
transitions every year and examining the decreases in health risk passages. It is intended

to allow initiation of treatment procedures.

Data on age, height, weight, gender, cholesterol, blood sugar, systolic blood pressure,
smoking, drug use and diabetes history of 770 students who participated in the study on
a voluntary basis were collected. According to the EuroSCORE and Framingham Risk
Score data calculated as a result of these data, the students who are in high risk group and
who need to take precautions for treatment were determined. All students were e-mailed

individual suggestions on which criteria and how they affect their heart health status.

In the first part of this thesis book, the purpose and importance of the study, similar studies
on the subject of the study, system and database architecture and general information
about the terms used in the study are given. In the second part, materials and methods
used in the study, web platform and data mining algorithms applied, fuzzy logic applied,
individual suggestions are made by sending feedback to the students and the text mining
operations are given. In the third section, the findings of the study and in the fourth section

are the results.
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1. GIRIS

Kardiyovaskiiler hastaliklar diinyada yaygmnligi en yiiksek olan hastaliklardandir.
Kardiyovaskiiler hastaliklarin 6nlenebilir sebeplerinden biri kilo artis1 ve buna bagh
obezite sorunlaridir. Geng bireylerde bu konu ile ilgili yapilan bir ¢alismanin
sonuglarina gore iiniversite yagsaminin ilk yillarinda, 6grencilerin kilolarinda yaklagik
%15’1ik bir artig oldugu ortaya konmustur. Bu ¢alisma, tiniversitenin ilk yilinda, birgcok
ogrencide kilo artis1 goriildiigii 6zellikle de erkeklerde iiniversite 6grenciliginin ikinci

yilinda kilo artiglarinin devam ettigini gostermektedir [1].

Son yillarda sadece ileri yastaki bireylerde degil, gen¢ bireylerde de yasanan
kardiyovaskiiler hastaliklarin yaygmhiginin arttigin1 bilimsel calismalar ortaya
koymaktadir [2]. Bu sebeple, geng bireylerin de kardiyovaskiiler hastaliklara
yakalanabilme risklerinin hesaplanmasi ve bu risklerin ne anlama geldigi konusunda
bireylerin farkindaliginin olusturulmas1 6nem kazanmistir. Ciinkii kalp hastaliklar1
sebebiyle herhangi bir bireyin yasam kalitesinin diismesi, bireye ve devlete maliyet

bazinda biiyiik yiik getirmektedir.

Bu baglamda, Marmara Universitesi Rektdrliigii ve {iniversite biinyesinde faaliyet
gosteren Hipertansiyon ve Ateroskleroz Egitim Uygulama ve Arastirma Merkezi,
Kadikoy Belediyesi, Bisikletliler Dernegi ve Tiirk Kalp Vakfi tarafindan desteklenen

Marmara Universitesi Ogrenci Kalp Saglig1 Projesi disiplinler aras1 bir projedir.

Ulkemizde saglikli kampiis ad1 altinda ilk olarak gerceklestirilen bu proje ile hem web
hem de mobil platformlarda hizmet verilerek, bu tiir konularla ilgili daha fazla
calismalarin yiiriitiilmesine temel olusturulmasi amaglanmistir. Bu projenin mobil
platform kisminmn tasarlanmasi ve gerceklestirilmesi islemi Marmara Universitesi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali’nda baska bir yiiksek lisans tez ¢caligmasinda
yapilmistir [3].

Web platformu tarafinin gerceklestirildigi bu tez calismasi, Marmara Universitesi
Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi (BAPKO) tarafindan desteklenmistir. (FEN-C-
YLP-150218-0054)



Bu tez calismasinda;

e Sistemin altyapisi olan web platformunun ve veritabaninin hazirlanmasi,

e Ogrencilerin demografik ve saglik verilerinin toplanmast,

e Istatistiksel ve yapay zeka teknikleriyle veri analizlerinin gergeklestirilmesi,

e Ogrencilerin kalp sagligi konusunda farkindaliklarinm arttirilmasi igin tibbi
uzmanlarin bireysel 6nerilerini iceren bilgi tabaninin olusturulmasi,

e Ogrencinin kardiyovaskiiler risk durumunun sistem tarafindan otomatik
sekilde hesaplanarak, bu risk durumuna uygun bireysel Onerileri iceren e-
postanin yine sistem tarafindan otomatik olarak olusturulmasi ve 6grencilere
gonderilmesi,

e Web platformunun ileriye yonelik iyilestirilmesi amaci ile 6grencilerin
goriislerinin alinmasi i¢in web tabanli anket olusturulmasi,

e Ogrencilere uygulanan bu anket sonuglarinm, metin madenciligi yontemleri ile
degerlendirilerek, kelime bulutu  seklinde  gosterilmesi  islemleri

gergeklestirilmistir.



1.1. Amag¢ ve Onem

Bu calismanin temel amaci, geng bireylerin saglikli beslenme konusunda
farkindaligini1 olusturmak, egzersiz yapmaya tesvik etmek, yapilacak yillik kontroller
ile saglik risk gegislerinin artip azalma durumlarini incelemek, elde edilen sonuglara
gore her birey icin 10 yillik kardiyovaskiiler risk haritasin1 ¢ikarmak ve yapilan
analizlere gore yiiksek risk grubunda oldugu farkedilen bireyler i¢in 6nlemler alinarak

tedavi islemlerinin baslatilmasina olanak saglamaktir.

M.U. Tip Fakiiltesi Klinik Arastirma Etik Kurulu Onay1 (Protokol No: 09.2017.327
Onay Tarihi: 07.04.2017) dogrultusunda, bu ¢alismada goniilliiliik ilkesi temelinde
770 6grenciye ulasilmistir. Bu 6grencilerden yas, cinsiyet, kilo, boy, bel ¢cevresi, kan
sekeri, sistolik ve diyastolik kan basinci, kolesterol, sigara kullanimi, ilag kullanima,
diyabet ge¢misi verileri toplanmustir. Yiiksek risk grubunda olan dgrencilerin saglik
takibi amact ile EKG verileri de alinmistir. Bu verilere ek olarak &grencilere, kalp
saglig1 konusundaki bilgilerini ve farkindaliklarini tespit etmek amaci ile bazi anketler
uygulanmis ve her bir Ogrencinin anketlere verdikleri cevaplar veritabanina

kaydedilmistir.

Ogrencilerden veri toplama islemi, Marmara Universitesi Ogrenci Isleri Daire
Baskanligi, Ogrenci Kuliipleri, Saglik Kiiltiir ve Spor Daire Baskanligi saglik
personelleri ve Hipertansiyon ve Ateroskleroz Egitim, Uygulama ve Arastirma
Merkezi’'nin  destekleri ile yapilan proje agilis etkinli§inin  ardindan
gerceklestirilmistir. Marmara Universitesi Goztepe ve Basibiiyiik kampiislerinde proje
tanitim1 ve saglik Olgiimleri i¢in kayit masalar1 kurulmus ve O6grencilerin projeye
katilimi  beklenmistir. Ogrencilerin yiiksek katilim gdstermesi ve ilgilerinin
cekilebilmesi icin Saglikli Kalpler Instagram ve Facebook sayfalari olusturulmus,

cekiligler gergeklestirilmis ve baz1 6grencilere hediyeler verilmistir.

Ogrencilerin toplanan kisisel, saglik ve anket sonucu verilerinin elektronik ortamda
saklanmasi i¢cin MySQL veritabani kullanilmistir. Bu veritabanindan elde edilen veri
seti lizerinde makine dgrenmesi algoritmalarmim uygulanmasi i¢in gerekli olan veri
temizleme, doniistiirme, on isleme islemleri uygulanmis, segilen algoritmalar ile risk

gruplar1 siniflandirilmis ve tahminleme modelleri ¢ikarilmistir. Ayrica bulanik mantik



yontemi ile risk gruplarini belirleyen daha esnek yapida bir model gelistirilmistir. Her

iki yontem ile elde edilen modellerin basari kriterleri karsilastirilmistir.

Elde edilen bu sonuglar, hazirlanan web platformu ile mobil uygulamada gosterilmis
ve tibbi uzmanlara karar vermelerinde yardimci olunmustur. PHP dili kullanilarak web
platformu gelistirilmis ve Ogrenci ile saglik personellerinin {iyelik yapist ile
erisebilecekleri arayiizler tasarlanmistir. Dinamik yapida tasarlanan bu platformun

yetkilendirme islemleri yonetici panelinden gergeklestirilmektedir.

Olusturulan web platformunun erisilebilirlik, gilivenilirlik ve kullanilabilirliginin
ogrenciler tarafindan degerlendirilmesi i¢in web tabanli anket uygulanmis ve sonuglar
metin madenciligi teknikleri kullanilarak incelenmistir. Bu baglamda 6grenci gozii ile

web platformunun basarisi ortaya konmustur.

Bu caligmadaki altyapi ve veritabani, ilerleyen zamanlarda baska projeler gelistirilmesi
icin kullanilabilecektir. Ornegin, Marmara Universitesi 6grencilerinin yani sira
akademik ve idari personellerin kardiyovaskiiler risk takibi amaciyla tiim iiniversite
icin kullanilabilecegi gibi Kadikoy ilgesinde ikamet eden 65 yas iistiindeki bireylerin

kardiyovaskiiler risk takibi ve analizi i¢in de kullanilabilecektir.

Sekil 1.1°de Ogrenci Kalp Saghg1 Projesi’nin acilis etkinligi i¢in olusturulan brosiir

yer almaktadir.

Surpriz
Konuklar

UNIVERS

i
y
. ’
12

Nisan 2018
Persembe -16:00
alpletorg

©® ~
[

A 90 el

Kalp Saghigi,

Daha Saghkli Kalpler icin Yola Ciktik ! o

Sekil 1.1. Ogrenci Kalp Saglig1 Projesi agilis brosiirii
4



Sekil 1.2°de Ogrenci Kalp Saghg1 Projesi’nin agilis etkinliginden bir gériintii yer

almaktadir.

Sekil 1.2. Ogrenci Kalp Saglhigi Projesi agilis etkinligi

Sekil 1.3’te 6grencilerin saglik Ol¢iimlerinin yapildigi anlarda ¢ekilen goriintii yer

almaktadir.
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1.2. Tigili Cahsmalar

Literatiirde, kalp sagligi konusunda veri madenciligi algoritmalarmin uygulandigi

bircok calisma yer almaktadir. Hazirlanan tez galismasiyla benzer konular1 isleyen

literatlirdeki bazi ¢aligmalar asagidaki gibidir.

2016 yilinda Sangita Khare ve Deepa Gupta, kardiyovaskiiler hastaliklarin
tespit edilmesi islemini birliktelik kurali analizi (Association Rules) ve Apriori
algoritmasii kullanarak incelemistir. Bu ¢alismada, 4 farkl {ilkeye ait veri
setlerindeki yas, cinsiyet, kolesterol, sigara igme yili gibi niteliklere gore
Apriori algoritmasi ve birliktelik kurallar1 kullanilarak 40 farkl kural iiretilmis

ve hastaliklara sebep olan durumlarla ilgili birtakim sonuglara varilmistir [4].

2016 yilinda Han Hsiao, Sean Chen ve Jeffrey Tsai tarafindan kardiyovaskiiler
hastaliklarin ve 6liimlerin ¢ok sik goriildiigii iilkelerden biri olan Tayvan'da
Taichung Bolgesi'ndeki ¢cevresel sartlar ve ayakta tedavi kayitlarina gore derin
o0grenme yaklagimi kullanilmistir. 1.702.995 kisilik hasta veri seti tizerinde 5

farkli yerlesim yerinde kardiyovaskiiler hastalik risk analizi gergeklestirilmistir

[5].

2016 yilinda Sanjeev Thakur ve Munaza Ramzan tarafindan yapilan ¢alismada,
Big Data teknolojileri olan Apache, Hadoop, MapReduce, Google File System
(GFS) teknolojilerini kullanarak biiylik klinik veri setlerinde veri analizinin
nasil gergeklestirilecegi, veri analiz performansini artirma yontemleri ve ¢esitli
teknikleri kullanarak kardiyovaskiiler hastaliklarin bulunmasi ve risklerin

tespiti incelenmistir [6].

Asir1 Ogrenme Makinesi yontemi (Extreme Learning Machine, ELM)
kullanilarak kalp krizi tespitini yapan bir ¢alismada ise Cleveland klinik
kurumundan alinan 300 hastanin cinsiyet, yas, kolesterol ve kan sekeri

faktorleri incelenerek %80 oraninda basar1 elde edildigi belirtilmistir [7].



e 2018 yilinda, Rifat Hossain ve Hasan Mahmud tarafindan yapilan ¢aliymada,
Banglades’te kirsal ve kentsel alanlarda yasayan 259 farkli bireyden alinan
boy, kilo, cinsiyet, giinliik uyku saati, giinliik tv izleme siiresi verilerine gore k
en yakin komsu, Naive Bayes ve Random Tree algoritmalar1 Weka tizerinde
capraz dogrulama yontemi ile uygulanarak algoritmalarin basari1 oranlari

karsilastirilmigtir [8].

e 2019 yilinda, Paras Chavda ve Harsh Bhavsar tarafindan gergeklestirilen
calismada, Hindistan’da kardivaskiiler hastaliklar kaynakli 6liimlerin artmasi
sebebiyle, bireylerden toplanan yas, cinsiyet, kolesterol, kalp atis hizi, kan
sekeri verilerine gére makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanmis ve Arduino

ile 10T entegrasyonu gergeklestirilmistir [9].

Literatiirdeki calismalar incelendiginde, bu tez calismasina yakin kapsamda olan bir
calismaya rastlanmamistir. Bu projede, Marmara Universitesi’nin farkli birimleri ve
disiplinleri bir arada calismistir. Ogrenci katilm sayismin fazlaligi ve Ogrenci
Kuliiplerinin aktif katilimci olmasi sebebiyle gelisime ve yeni projelere agik bir
projedir. Bu sebeple, gerceklestirilen ¢alisma kalp sagligi konusunda ve saglikli

kampiis ad1 altinda yapilmis 6zgiin bir ¢aligmadir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, projenin gercgeklestirilmesinde kullanilan materyal ve proje gelistirme
stireglerinde uygulanilan yontemlerden bahsedilmektedir. Projede materyal olarak,
Marmara Universitesi dgrencilerinden toplanan saglik ve anket verileri, MySQL
veritabani sunucusu, web platformunun hazirlanmasi, saklanmasi ve disaridan erisim
icin alman Natro web hosting sunucusu, PHP ve R programlama dilleri, veri
madenciligi smiflandirma algoritmalari, elektronik kiitiiphaneler ve konuyla ilgili

literatiirdeki kitaplar kullanilmustir.

Bu ¢aligmada goniilliiliik ilkesi temelinde projeye katilan 770 dgrencinin demografik
ve saglik verileri toplanmistir. Ogrencilerden alman dogum tarihi bilgisi, hesaplanarak
yasa doniistiriilmiistiir. Bu verilerden ¢alismada kullanilanlara ait nitelik isimleri
Tablo 2.1°de gosterilmektedir.

Tablo 2.1. Toplanan demografik ve saglik verileri

Demografik Veriler Saghk Verileri
Cinsiyet (Kadmn, Erkek) Boy (cm)
Yas Kilo (kg)

Medeni Durum (Evli, Bekar) Bel Cevresi (cm)

Kolesterol (mg/dL)
Sistolik Kan Basinci (mmHQ)
Diyastolik Kan Basinci (mmHg)
EKG (V1, V2)

Sigara Kullanimi (Evet, Hayir)
EuroSCORE
Framingham Risk Score
Kan Sekeri (mg/dl)
Diyabet Gegmisi (Var, Yok)
[la¢ Kullanim1 (Evet, Hayir)



Veri setindeki saglik verileri arasinda, sayisal olan nitelikler igin istatistiksel bilgileri
R programlama iizerinden hesaplanarak Tablo 2.2°de gdsterilmektedir. Bunun i¢in

asagidaki R scripti yazilmistur.

data_numeric <- read.csv(file="ogrenci_bilgileri_ham_numeric.csv", header=
TRUE, sep=",", fileEncoding="UTF-8-BOM")

# bltiin nitelikler ig¢in standart sapma hesapla
sapply(data_numeric[,1:16], sd)

# bltin nitelikler i¢in minimum deger hesapla
sapply(data_numeric[,1:16], min)

# bitin nitelikler i¢in maksimum deger hesapla
sapply(data_numeric[,1:16], max)

# bltin nitelikler ig¢in ortalama deger hesapla
sapply(data_numeric[,1:16], mean)

Tablo 2.2. Saglik verilerinin istatistiksel bilgileri

Minimum Maksimum Ortalama Standart

Nitelik Ad1
Deger Deger Deger Sapma
Yas 19 41 22 2,62
Boy 144 196 178 10,51
Kilo 37 126 64 35,84
Bel Cevresi 55 126 78 10,97
Kolesterol 149 282 155 20,9
Sistolik Kan Basinci 70 199 109 15,07
Diyastolik Kan 37 120 69 0.7
Basinci

Kan Sekeri 60 381 96 20,63



Sekil 2.1°deki cinsiyet dagilim grafiginde, 770 6grencinin bulundugu veri setinin

%60’ 11 kadinlar, %40’ 1 ise erkeklerin olusturdugu goriilmektedir.

m Erkek

H Kadin

Sekil 2.1. Cinsiyet dagilim grafigi

Sekil 2.2’deki grafikte, 770 6grencinin 9’unun evli oldugu goériilmektedir.

B Bekar

M Evli

Sekil 2.2. Medeni durum dagilim grafigi
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Sekil 2.3°teki grafikte, 770 6grenciden 158’1 (%21) sigara kullaniyor iken, %79’u
kullanmiyor gdziikmektedir.

W Evet

W Hayir

Sekil 2.3. Sigara kullanimi dagilim grafigi

Sekil 2.4’teki grafikte, yapilan saglik 6l¢ctimleri sonucunda hesaplanan EuroSCORE
kalp sagligi risk degerine gore 770 6grencinin dagilimini goriilmektedir. Buna gore, 9
ogrencinin EuroSCORE degeri 2 ve iistiinde oldugu goziikmektedir. Diger bir deyisle,
tibbi bakimdan 0 ve 1 degerleri, kalp saghgi agisindan iyi sonuglar oldugunu
gosterirken, 2 ve iistiindeki degerler, geng bireylerdeki kalp saglig: tehlikesini isaret

etmektedir.
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Sekil 2.4. EuroSCORE dagilim grafigi
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Sekil 2.5°teki grafikte, 6grenciler iizerinde gerceklestirilen saglik dl¢iimleri sonucunda
hesaplanan Framingham Risk Score degerlerine gore dagilimlar1 goriilmektedir. 620
ogrencinin risk skor degeri 0 iken, 11 6grencinin ise 6 oldugu goriilmektedir. Burada,
Framingham Risk Score degeri 2’nin iistiinde olan &grenciler icin kalp saghgi

tehlikesini isaret etmektedir.
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Sekil 2.5. Framingham Risk Score dagilim grafigi
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Uygulanan yontem adimlari ise asagidaki gibidir.

e Gerekli sistem ve veritabani sunucularinin kurulmas,

e Verilerin tutulacagi veritabaninin olusturulmasi ve yonetilmesi,

e Bireylerden saglik ve anket verilerinin toplanmasi ve veri girislerinin web
arayiizii lizerinden yapilmasi,

e FElde edilen veri seti iizerinde 6n isleme, doniistiirme, temizleme iglemlerinin
yapilmast,

e Bulanik mantik yontemi ile EuroSCORE ve Framingham Risk Score
modellerinin olusturulmasi,

e Verilerin veri madenciligi teknikleri ve makine &grenmesi algoritmalari
kullanilarak EuroSCORE ve Framingham Risk Score i¢in risk gruplarinin
siiflandirilmasi ve tahminlenmesi,

e Bulanik mantik ve veri madenciligi yontemleri ile elde edilen sonuglarin
karsilastirilmasi,

e R dili kullanilarak analizlerin ¢ikarilmasi ve ¢esitli raporlamalarin yapilmast,

e FElde edilen sonuglarin web ve mobil uygulamalar yardimiyla son kullaniciya
gosterilmesi,

e (ikarilan analizlere gore her bireye akilli 6neri sistemlerinin olusturulmasi

e Her bireyin kardiyovaskiiler risk durumlarmmm ¢ikarilmasi ve risk grubunda
olan bireylerin tedavisine hizli bir sekilde baglanmasina olanak saglanmasi,

e Web platformu ile ilgili 6§renci goriislerinin metin madenciligi yontemleri ile
degerlendirilmesi.
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2.1. Sistem Mimarisi ve Is Akis Diyagramm

Sekil 2.6°da tez ¢alismasinin sistem alt yapisini belirten is akig1 goriilmektedir.

Metin Madenciligi
Yapilarak
Ogrencilerin
Goragleri
Dogrultusunda
Web
Platformunun
Bagansimin
Olgiilmesi

Veritabani ve
Kullamilacak
Tablolanin
Hazirlanmasi

ogrenciler
ogrenci_bilgileri
kullanicilar
kullanici_tipleri
anket_sorulari
anket_cevaplari
anket_tipleri
fakultelar
fakulte_bolumleri
ogrenci_yorumlar
islem_log

http:/fsagliklikalpler.org

Bulanik Mantik ile
Verilerin
Bulaniklastinlarak
Sonug Uretilmesi

Oprencilerden
Demografik ve
Saghk Bilgilerinin
Toplanmasi

Veri Girigleri, Elde Edilen
Gaosterimleri ve Verilere Gore
Raporlamalar igin Euroscore ve
Web Framingham
Platformunun Score Degerlerinin

Hazirlanmasi Uygulanmasi ve Hesaplanmasi

Sonuglarimin Web
Platformuna
Girilmesi

b |

(PHP) cinsiyet

kilo
kolesterol
sistolik kan basnc
diyastolik kan basina

kan sekeri
sigara kullamimi

bel gevresi
diyabet gegmisi

Sekil 2.6. Is akis diyagrami

Verilerin Vi
Madenci
Tekniklerive R
Programlama
Kullanilarak
Sonuglann Analiz
Edilmesi

Ogrencilere
Bireysel Oneri
Sistemi
Olusturulmasi

Ogrencilerin Risk
Derecelerine Gore
Gruplara
Ayrilmasi

Yapilan Mobil
Uygulamada
Ogrencilerin

Bilgilendirilmesi

ve Kalp Saghg
Takiplerinin
Yapilmasi

Sekil 2.7°de gosterilen grafik ise sistemin ¢alisma yapisinin gorsellestirilmis halidir.

Saglik Personeli
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.
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@lgimleri yvapilan
dgrencilerin tim
verilerinin web
platformuna girilmesi

Ogrencilerden kelesterol, kilo, bel cevresi, sigara kullanimi, kan

c 0 basincy degerlerinin alinmasi

2
wE D e

R programlama ile

Bulanik mantik
yoéntemlerinin uygulanmasil

-

CZ] s1niflandirma
Q o= algoritmalarinin Ggrencilere
— uygulanmasl bireysel Gneriler
ginderilmesi
- \
U a ®
SNE

==

@\

web platformuna girilen i
verilerin veritabanina v
kaydedilmesi

Her bir @grencinin kalp
sagligl risk skor
degerinin hesaplanmasi

veri analizlerinin
yap1lmasi

Android ve ios igin mobil
uygulama gelistirilmesi

Sekil 2.7. Sistem calisma yapist
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2.2. Veritabani Yapisi

Projede tiim verilerin saklanmasi i¢in MySQL veri tabani kullanilmigtir. Olusturulan

tablolarin aciklamalari,

gosterilmistir.

_ fakulteler ¥
fakulte_id
* Faeulte_ad

] anket_tipleri ¥

tip
»ad

| kullanicilar ¥
*hallanici_id

full anici_bc
*kullanici _cinsivet
kullanici_eposta

_| fakulte_bolumleri ¥

* kullanici_sifre
*kallanici_isim
hallanici _kel
*kullanici _kavittarihi
>

>—ik

" islem_log ¥
id
*hallanici _be

s ogrendi _bc

videm _tarihi

! ogrenciler_ogrenci_tc

@ kullanicilar _kullanici_be
>

didem —|—|_H-

"] anket_sorulari ¥

soru_id
» anket_id
» sory_aciklama

! anket_tipleri_tip

"] kullanici_tipleri ¥

fullanici _be
kullanici _tipi
! kallanicilar_kullanici_hc

“ ogrenciler _ogrenci_tc

¥

1

b

_ | ogrenciler ¥

*ogrenci_id
ogrenci_bc

»ogrenci_kavino

S ogrenci_no

 ogrendi _cinsiyet

* ogrenci_eposta

*ogrenci_sifre

 ogrend _isim

* ogrenci_bel

* ogrenci_dogumtarihi

* ogrenci_adres

* ogrenci_medenidurum

» ogrenci_kavittarihi

! ogrenci_vorumlar_id

>

! Fakulteler_Fakulte_id

1 * ogrenci_eposka "

yapilar1 ve birbirleriyle olan iligkileri

Sekil 2.8°de

_| bolumler v
b_id

* bolum

! Fakulte_bolumleri_bolum _id

_] anket_ogrenci ¥
id

 ogrenci_no

» ogrenci_kayimo

# ogrenci _isim

> ogrenci_kel

* ogrenci_cinsiyet

» ogrenci_dogumtarihi

>

m anket_cevaplari ¥

id
S ogrenci_no
»ogrenci_kayimo
» anket_id

 ogrenci_adres

» ogrenci_fakulte
* ogrenci_bolum

* ogrenci_snif

» anket_id

» duzenlem e_tarihi

! anket_sorulari_anket_id

>

_| ogrenci_yorumlar ¥
id

*ogrenci_id

S ogrenci_no

* soru_id

* cevap

» duzenlem e_tarihi

Sekil 2.8. MySQL veritabani yapis1

»soru_id
’ cevap

» duzenlem e_tarihi

_| ogrenci_bilgileri
id

! ogrenci_id

S ogrenci_no

*ogrenci_boy

* ogrenci_kilo

ogrenci_bel

» ogrenci_kolesteral

* ogrenci_kanbasinc_sisholik,

* ogrenci_kanbasinc_divastolik

*ogrenci_ekg

S ogrenci_sgara

* ogrenci _euroscore
*ogrenci_framinghamscore
» ogrenci_kansekeri

» ogrenci _divabet

» ogrenci_duzenlemetaribi

! anket_ogrenci_ogrenci_no




2.2.1. Tablolar

Tablo 2.3’te tez calismasinda kullanilan veritabaninda yer alan tablolarin isimleri ve
aciklamalar1 yer almaktadir.

Tablo 2.3.Veritabani tablo isimleri ve agiklamalar1

Tablo Ad1

Aciklamasi

Ogrenciler

Ogrencilerin kisisel ve demografik tiim bilgilerinin tutuldugu
tablodur.

Ogrenci_bilgileri

Saglik Olglimleri yapilan 6grencilerin tiim saglik verilerinin
tutuldugu tablodur. Ogrenciler tablosu ile iligkilidir.

Kullanicilar

Sistemde 0grenci, veri girisi yapan ve analizleri inceleyen saglik
personeli ile yonetici tiplerinde 3 farkli kullanict bulunmaktadir.

Kullanici_tipleri

Girig yapan kullanicinin 6grenci, saglik personeli veya yonetici
oldugunu belirten tablodur. Kullanicilar tablosu ile iligkilidir.

Anket_tipleri

Ogrencilere uygulanan 4 farkli anket bulunmaktadir. Bu
anketlerin listesinin tutuldugu tablodur.

Anket_sorulari

Her bir ankette yer alan sorularm tutuldugu tablodur.
Anket_tipleri tablosu ile iligkilidir.

Anket_ogrenci

Anket dolduran Ogrencilerin fakiilte, bolim, simif ve hangi
anketi  doldurdugu  bilgilerinin  tutuldugu  tablodur.
Anket sorulari tablosu ile iligkilidir.

Anket_cevaplari

Ogrencilerin her bir anket i¢in verdikleri cevaplarin tutuldugu
tablodur. Anket_tipleri, anket sorulari ve anket_ogrenci
tablolaryla iligkilidir.

Fakulteler

Marmara Universitesi’nde yer alan tiim fakiilte, yiiksekokul ve
enstitiilerin adlarinin yer aldig1 tablodur.

Fakulte_bolumleri

Marmara Universitesi’nde yer alan her bir fakiiltedeki
boliimlerin adlarinin yer aldig: tablodur. Fakulteler tablosu ile
iliskilidir.

Ogrenci_yorumlari

Sisteme kayitli 6grencilerden, hazirlanan web platformu ve
yapilan tiim c¢aligmalar hakkinda degerlendirmelerinin ve
goriislerinin yer aldig1 tablodur. Ogrenciler tablosu ile iliskilidir.

Islem log

Veri girisi veya gilincellemeleri sirasinda yapilan tiim iglemlerin
kimin tarafindan ve ne zaman yapildig: bilgilerinin tutuldugu
tablodur. Bu iglemlerden bazilar1 bir 06grencinin saglik
bilgilerinin sisteme eklenmesi, anket cevaplarinin girilmesi,
kisisel bilgilerinden bazilarinin giincellenmesi, silinmesi vb.
islemlerdir.
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2.3. Genel Bilgiler

Bu bolimde, tez ¢alismasinda kullanilan tim bilesenler ile ilgili genel bilgiler yer

almaktadir.

2.3.1. Karar destek sistemleri

Elde edilen verilerden faydalanarak karar vermeye yardimei olan sistemlerdir. Karar
destek sistemleri (KDS) bilgisayar, insan veya her ikisini baz alacak sekilde

tasarlanmaktadir [10].

KDS’ler, ozellikle saglik alaninda karar destek asamasinda ¢esitli faydalar saglar.
Yapay zeka alanindaki gelismeler, biiylik veri ve makine 6grenme algoritmalarmin
gelismesi ile karar destek sistemlerinin 6nemi her gegen giin artmaktadir. Giderek daha
basarili sonuglar iireten karar destek sistemleri, zaman ve maliyet kazancinin
saglanmas1 ve insan kaynakli hatalarin azaltilmasinda rol oynamaktadir. Bu sebeple
ozellikle saglik alaninda doktorlara karar vermelerinde yardimci bir ara¢ olarak

gelistirilmektedirler. Bu tez ¢calismasi da bu kapsamda yer almaktadir.

Sekil 2.9°da, karar destek sistemlerinin genel 6zellikleri ve avantajlar1 yer almaktadir.

Sekil 2.9. Karar destek sistemi genel 6zellikleri
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2.3.2. PHP

PHP; dinamik, kendi kendine yonetilebilir web siteleri yapilmasina olanak saglayan,
sunucu tarafli ve acik kaynak kodlu bir internet programlama dilidir. A¢ilimi daha
once ‘“Personal Home Page” iken giiniimiizde “Hypertext Preprocessor” olarak
bilinmektedir. Hem Linux hem de Windows ortamlarinda rahatlikla galisabilir. Kolay

Ogrenilebilir ve kullanilabilir.

PHP'nin en biiyiik avantajlarindan biri, genis ve gelismis bir veritabani destegi
sunmasidir. PHP ile kullanilabilecek en saglikli veritabani ‘MySQL’ veritabanidir.
Ciinki birkag satir PHP kodu ile hizli ve kolay baglanti saglanabilir [11]. Sekil 2.10’da
PHP ile olusturulan sayfa ile MySQL arasinda baglantinin olusturulmasi i¢in yazilan

kodlar 6rnek olarak sunulmustur.

<?php

fhostadresi = "localhost™;
fkullaniciadi = "root";
fsifre = ~=3
fveritabani = “"okul";

tbaglanti = mysqli_connect({%hostadresi,$kullaniciadi,$sifre,$veritabani);

if (mysqli_connect_errno(})

echo "MysQL baglantisi basarisiz: * . mysqli_connect_error();

Sekil 2.10. PHP-MySQL baglant1 6rnegi
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2.3.3. R programlama dili

R, istatistiksel hesaplama ve grafik ortami olarak gelistirilen {icretsiz, a¢ik kaynak
kodlu bir yazilim ve programlama dilidir. Tanitimi1 yapildig1 zamandan bu yana R, veri
analizi i¢in baskin olan yazilim ortamlarmdan biri haline gelmistir, ekoloji ve jeoloji

de dahil olmak iizere gesitli bilimsel disiplinlerle kullanilmaktadir.

R, 6zellikle grafik yetenekleri agisindan popiiler olmasina karsin, uydu goriintiileri gibi
raster tabanlt modeller olusturmayi nispeten kolay hale getiren yetenekleri nedeniyle
de dikkat ¢ekmektedir [12]. R, sadece akademik arastirma yapan kuruluslar tarafindan
degil, Google, Airbnb, Facebook, Twitter gibi gelismis sirketler tarafindan da
kullanilmaktadir [13].

R dili, 1991 yilinda Auckland Universitesi Istatistik boliimiinde akademisyenlik yapan
Ross lhaka ve Robert Gentleman tarafindan gelistirilmis ve 1993 yilinda
duyurulmustur. Gelistiricilerin ikisinin de isimlerinin R harfi ile baglamasindan dolay1

programlama diline “R” ismini vermislerdir [14].
R programlama dilinin genel 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir.

e Ucretsizdir.

e (rafik destegi yoniinden geligsmis bir dildir.

e Esnek bir istatistiksel analiz aracidir.

e Gelistirmeye aciktir.

e Yaygm kullanim ve kullanic1 destegine sahiptir.

e Diger programlama dilleri ve veritabanlari ile baglant1 destegine sahiptir.
e lsletim sisteminden bagimsiz olarak ¢alsir.

e Gelistirme ortami olarak genellikle R Studio kullanilir.
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Giiniimiizde, RStudio Cloud ortamu gittik¢e yayginlagmakta olup, R kullanarak veri
bilimi yapilmasini, paylasilmasini ve 6grenilmesini kolaylastirmak igin olusturulan bir

platformdur. https://rstudio.cloud/ adresinden yeni bir hesap olusturulabilir ve belli bir

boyut smirina kadar iicretsiz olarak kullanilmaya baslanabilmektedir. 2019 yilinda

olusturulmus ve heniiz alfa stirimiindedir.

Gilinlimiizde yapilan veri madencili§i calismalarinda yogun olarak R ve Python
programlama dilleri tercih edilmektedir. Her iki dilin de 6grenilmesi olduk¢a kolaydir.
Her iki dilin de kolaylikla verileri analiz edebilme yetenegi ve kullanigh arayiizii,
tercih edilmelerinin nedenleri arasindadir. Ancak bu caliymada gerceklestirilen veri

analizlerinde asagidaki sebeplerden dolay1 Python yerine R tercih edilmistir.

e Verilerin yiiklenmesi, analizlerin yapilmasi ve ¢ikt1 olarak grafik ve raporlarin
iiretilmesi amagh olmasi,

e Akademik diinyada daha yaygin kullanilmas1 (Herhangi bir bilgisayara hizlica
R gelistirme ortamini yiikleyip dakikalar igerisinde herhangi bir veri seti
iizerinde analizler yapmaya baslanilabilir),

e (ok fazla sayida kiitiiphaneye sahip olmasi ve hala yeni kiitliphaneler
gelistirilmeye devam edilmesi,

e R Studio Cloud seceneginin bulunmasi ve R iizerinde yapilan tim
gelistirmelerin cloud iizerinde tutulabilmesi,

e Veri madenciligi, istatistik, gorsellestirme gibi konularda 15,000’in {izerinde

pakete sahip olmasi.
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2.3.4. EuroSCORE

Daha once kalp krizi gegiren veya kalp ameliyati olan ve seker hastasi olan bireylerde
kalp ameliyat1 riski artmaktadir. Bireyleri tiim bu agilardan, bu riskler aracilig ile
degerlendirebilmek icin ¢esitli risk skorlamalar1 olusturulmustur. Avrupada yaygmn
olarak kullanilan kalp saghigi risk skorlama sistemine "EuroSCORE" denir. (The

European System for Cardiac Operative Risk Evaluation Score).

EuroSCORE, giiniimiizde kalp hastalarinda gerceklesen 6liim oranini belirlemek i¢in

en sik kullanilan risk skorlama sistemidir. 1999 yilinda ortaya ¢ikmustir.

Cok merkezli ve genis kapsamli bu skorlama sisteminin amaci, tiim Avrupa’da ortak
kullanilabilir, giivenilir bir veritaban1 olusturmaktir. Bu sistemler sayesinde hasta ve
hasta yakinlarina kalp ameliyat riski ile ilgili dogru bilgi verilebilmektedir [15].
EuroSCORE, standart olarak 40 yas {istii bireyler i¢in kabul edilmis olup, 6grenciler
arasinda da 40 yas istii bireyler oldugu i¢in bu calismada hesaplanmistir. Ayrica
olusturulan sistemin Marmara Universitesi Saglikli Kampiis ad1yla, ilerleyen zamanda

iiniversitedeki personeller i¢in de kullanilabilecegi planlanmistir.

Projeye katilan 6grencilerin ¢ogunun 20-25 yas araliginda olmasindan dolayi, yapilan
veri analizlerinde geng¢ bireyler i¢in daha sik tercih edilen Framingham Risk Score

sistemi kullanilmuistir.
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EuroSCORE risk puanini belirleyen en 6nemli faktorler, Sekil 2.11°de goriildigu gibi

sigara kullanimi, kan basinci, toplam kolesterol ve cinsiyet parametreleridir [16].
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Sekil 2.11. EuroSCORE hesaplama tablosu [15]

22

0l |n el s

> 15%
10-14%
5-9%
3-4%

<1%

SCORE

TURKEY




2.3.5. Framingham risk score

Framingham, Amerika Birlesik Devletleri’nde Massachusetts eyaletinde bir kasaba
olup, bu kasabada yasayan yaklagik 5.000 erigkin, 1948 yilindan baglayarak ileriye

dontik kalp saghgi izleme ¢alismasi kapsamina alinmustir [17].

Amerikan Kalp Birligi, yapilan Framingham ¢aligmasi verilerine dayanarak bir risk
degerlendirme sistemi gelistirmistir. Bu sistemde, cinsiyet, yas, sigara kullanima,
kardiyovaskiiler hastalik varligi, diyabet varligi, sistolik kan basinci, toplam kolesterol
parametreleri kullanilarak gelecekteki 10 yil i¢inde koroner Olim riski

hesaplanmaktadir [18].

Bu ¢alismada Framingham Risk Score i¢in kullanilan tablolardan sistolik kan basinc1

i¢in olan1 asagidaki Tablo 2.4’te 6rnek olarak verilmistir.

Tablo 2.4. Framingham Risk Score sistolik kan basinci tablosu

Sistolik Kan Basinci Arahgi Kadin Puammi  Erkek Puam
(mmHg)
<120 0 0
120-129 3 1
130-139 4 2
140-159 5 2
>=160 6 3

Yapilan puanlamalar sonucunda elde edilen Framingham Risk Score degeri, 2’den
kiigiik olan 6grenciler ve 2’den biiylik olan dgrenciler olmak iizere iki kategoriye

ayrilmistir.
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2.4. Web Platformu

Veri madenciligi asamalar1 ger¢eklestirilmeden once, veri analizlerinin yapilabilmesi
icin Ogrencilerden veri toplanip sisteme girilmesi ihtiyacindan dolayr PHP
programlama dili ve MySQL veritabani kullanilarak asagidaki Sekil 2.12deki gibi bir

web sitesi hazirlanmistir. Web sitesinin ana sayfasma http://sagliklikalpler.org

adresinden ulasilabilmektedir.

=) GIRIS YAP

Ogrenci No

vBENI HATIRLA of* Sifremi Unuttum
Giris Yap

[#’ Anket Sonuclar

Sekil 2.12. Web sitesi anasayfa ekrani

Olusturulan web platformu, 3 ana modiilden olugmaktadir. Bu modiiller sirasiyla
asagidaki gibidir.

o Saghk personeli: Ogrencilere ait demografik, saglik ve anket verilerinin

sisteme girilmesi, Ogrencilere ait tiim bilgilerin ve g¢esitli raporlarin
gorlintiilenmesi, bilgilerin  giincellenmesi ve silinmesi islemlerinin
gerceklestirildigi boliimdiir.

o Ogrenci_paneli: Sisteme kaydi yapilan 6grencilerin giris yaparak, kendi

bilgilerinin goriintiilenmesi, yapilan Ol¢iimlere gore kisisel gelisim grafigi,
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yapilan anketlere ait sorulara verilen cevap yiizdelerinin goriintiillenmesi
islemlerinin gerceklestirildigi bolimdiir.

o Yonetim paneli: Veri girisleri i¢in yeni kullanicilarin tanimlama islemlerinin

gerceklestirildigi bolimdiir.

Olusturulan web platformunun site haritas1 Sekil 2.13’teki gibidir.

— Bilgilerim

Yeni Kullanici1 Ekle
Kullanic1 Goruntiile & Sil
Sifre Degistir

— Yorum Girisi

Bilgilerimi Diizenle
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o
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>~

— Sifre Degistir

— Gelisim Grafigi

Anasayfa

— Ogrenci Bilgi Girisi

Ogrenci Bilgi Goriintiile

sl Ogrenci Bilgileri Raporu — Kalite Indeksi
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o
o
w2
=
[}
o™
-
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N

Kullanic1 Islemleri — Bilgi Diizeyi

— Anketler Saglik Okuryazarlik

— Temel Anket

al  Anket Sonuglar

Sekil 2.13. Saglikl kalpler site haritas1



Web platformunda yer alan bazi sayfalarin ¢alisma yapilar1 ile HTML ve PHP kodlarina

asagida yer verilmistir.

e Bilgilerim

Ogrencilerin tiim demografik ve saglik dlciim verilerinin gosterildigi sayfadir. Sekil

2.14’te bu sayfanin 6rnek bir 6grenci i¢in goriintiisii yer almaktadir.

* S Bekar
|
66 [ 162 [

123 86 _élé

Tum Olgiim Bilgileri

Ogrenci Kayit Ad Soyad Boy Kilo Bel Toplam Sistolik Diyastolik EKG Sig: K Diyabet D
No No Gevresi Kolesterol Kan Kan Basinci Deg Kullanmmi ek Var Mi?
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SPE— s e 07w
< 0 es w134 w201

Sekil 2.14. Bilgilerim sayfas1

78

107

Hayir

Hayir

,,,,,

12 Degeri (%)

1997(22)

259

Hayir

Evet

EuroScore  Framingham
Score Degeri

(%)

Bu sayfadaki bilgilerden herhangi birinin gosterilmesi i¢in yazilan PHP kodu asagidaki

gibidir.

include("baglanti.php");
$ogrenci_no = $ COOKIE['ogrenci tc'];

$sorgu = mysql_query("select * from ogrenciler where ogrenci_no='$ogrenci no'
")
while($tarat = mysql fetch _array($sorgu)){

$ogrenci_eposta=$tarat[ ' 'ogrenci_eposta'];

}

echo $ogrenci_eposta;
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Alt kisimda yer alan “Tiim Olgiim Bilgileri” kismimi doldurmak i¢in yazilan PHP kodu

ise asagidaki gibidir.

<?php

$servername = '"Ekkkkokkkkn
$username = "FkkkkkkxKn
$password = "EkkExKkkEN
$dbname = "hipam";

$ogrenci_no = $ COOKIE['ogrenci_tc'];

$sql =

"SELECT a.ogrenci_kayitno, a.ogrenci_isim, b.* FROM ogrenciler a, ogre

nci_bilgileri b where a.ogrenci_no=b.ogrenci_no and b.ogrenci_no='$ogrenci_no

order by b.ogrenci_duzenlemetarihi desc";

$result = $conn->query($sql);

if ($result->num_rows > 0) {

// output data of each row
while($row = $result->fetch_assoc()) {
echo "<tr><td><FONT COLOR='#215D75'>".%$row["ogrenci_no"]."</td>

<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"
<td>"

}

.$row["ogrenci_kayitno"]."</td>
.$row["ogrenci_isim"]."</td>
.$row["ogrenci_boy"]."</td>
.$row["ogrenci_kilo"]."</td>
.$row["ogrenci_bel"]."</td>
.$row["ogrenci_kolesterol"]."</td>
.$row["ogrenci_kanbasinc_sistolik"]."</td>
.$row["ogrenci_kanbasinc_diyastolik"]."</td
.$row["ogrenci_ekg"]."</td>
.$row["ogrenci_sigara"]."</td>
.$row["ogrenci_kansekeri"]."</td>
.$row["ogrenci_diyabet"]."</td>
.$row["ogrenci_duzenlemetarihi"]."</td>
.$row["ogrenci_ilac"]."</td>
.$row["ogrenci_hipertansiyon"]."</td>
.$row["ogrenci_euroscore"]."</td>
.$row["ogrenci_framinghamscore"]."</td>
</tr>";

"
J

echo "</table>";
} else {

echo '

}

$conn-

?>

'Sonu¢ Yok!";

>close();
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¢ Yorum Girisi

Ogrencilerin, yapilan web sitesi ile ilgili goriislerini alarak metin madenciligi yaparak
web platformu hakkinda olumlu veya olumsuz gorilis analizi i¢in veri toplanmustir.

Hazirlanan bu sayfanin 6rnek goriintiisii Sekil 2.15°te gosterilmektedir.

Sorular

1) Kalp saghgimizi 6nemsiyor musunuz?

« Evet, Gnemsiyorum O Hayir, Snemsemiyorum

2) Kalp saghg Projesi'ni yararh buluyor musunuz?

" Evet, yararh buluyorum O Hayir, yararh bulmuyorum

3) www.sagliklikalpler.org sitesine girip bilgi aldiniz mi?

O Bilgi aldim v Bilgi almadim

4) Site tasarimi hakkinda yorumunuz ne olurdu?

O Guozel w Gelistirilebilir O Kota

5) Site kullanimi hakkinda yorumunuz ne olurdu?

+ Kullanilabilir O Kullamilabilir degil

6) Olumlu/olumsuz kullanici yorumunuzu kisaca bizimle paylasir misimz?

Girilen yorum yeri |

=

Sekil 2.15. Yorum girisi sayfasi



Bu goriiniimiin elde edilmesi i¢in asagidaki HTML kodu yazilmistir.

<form method="POST" id="edit">

<h4 class="m-b-0 text-white">Sorular</h4>

</div>

<hr>

1) Kalp sagliginizi Snemsiyor musunuz?</label>

<br>

<input name="radio5" type="radio" data-radiocharm-background-color="0BA853" d
ata-radiocharm-label="Evet, oOnemsiyorum" value="Evet, onemsiyorum" />

<input name="radio5" type="radio" data-radiocharm-background-color="C42COE" d
ata-radiocharm-label="Hayir, oOnemsemiyorum" value="Hayir, onemsemiyorum" />
2) Kalp Sagligi Projesi’ni yararli buluyor musunuz?</label>

<br>

input name="radio4" type="radio" data-radiocharm-background-color="0BA853" da
ta-radiocharm-label="Evet, yararli buluyorum" value="Evet, yararli buluyorum"
/>

<input name="radio4" type="radio" data-radiocharm-background-color="C42COE" d
ata-radiocharm-label="Hayir, yararli bulmuyorum" value="Hayir, yararli bulmuy
orum" />

3) www.sagliklikalpler.org sitesine girip bilgi aldiniz mi?</label>

<br>

<input name="radio3" type="radio" data-radiocharm-background-color="0BA853" d
ata-radiocharm-label="Bilgi aldim" value="Bilgi aldim"/>

<input name="radio3" type="radio" data-radiocharm-background-color="C42COE" d
ata-radiocharm-label="Bilgi almadim" value="Bilgi almadim" />

4) Site tasarimi hakkinda yorumunuz ne olurdu?</label>

<br>

<input name="radiol" type="radio" data-radiocharm-background-color="0BA853" d
ata-radiocharm-label="Gilzel" value="Glizel"/>

<input name="radiol" type="radio" data-radiocharm-background-color="B7B412" d
ata-radiocharm-label="Gelistirilebilir" value="Gelistirilebilir" />

<input name="radiol" type="radio" data-radiocharm-background-color="C42COE" d
ata-radiocharm-label="Kotu" value="Kotu" />

5) Site kullanimi hakkinda yorumunuz ne olurdu?</label>

<br>

<input name="radio2" type="radio" data-radiocharm-background-color="0BA853" d
ata-radiocharm-label="Kullanilabilir" value="Kullanilabilir"/>

<input name="radio2" type="radio" data-radiocharm-background-color="C42COE" d
ata-radiocharm-label="Kullanilabilir degil" value="Kullanilabilir degil" />
6) Olumlu/olumsuz kullanici yorumunuzu bir ciimle ile bizimle paylasir misiniz
?</label>

<textarea class="form-control" rows="3
style="height:100px;">

</textarea>

<button type="submit" name="kayit" class="btn btn-info waves-effect waves-lig
ht"> <i class="fa fa-check"></i> Kaydet</button>

<button type="submit" class="btn btn-inverse" name="iptal">Iptal</button>
</form>

<script src="source/jquery-radiocharm.js"></script>

cols="10" id="yorum" name="yorum"
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e Gelisim Grafigi

Ogrencilerin yapilan saglik &lgiimlerinde, boy, kilo, kolesterol, bel cevresi gibi
degerlerinin tarihsel olarak degisim (artig ve azalig) grafigini gorebildikleri sayfadir. Bu

sayfanin goriintiisii Sekil 2.16’da gosterilmektedir.

Saglik Bilgileri Olcim Deger Degisimleri

Saglik Bilgileri Olcum Deger Degisimleri
31.05.2019
200

150 Boy

=+ Kilo

Toplam Kolesterol
. / Bel Gevresi
2100 =¥ Sistolik Kan Basincx
=) e -# Diyastolik Kan Basinc
/ EuroScore Degeri
& Framingham Score Degeri
50 - EKG Degeri

Kan Sekeri

2018-04-2011:24:00 2019-05-14 14:37°56

Sekil 2.16. Gelisim grafigi sayfasi
Bu grafigin olusturulabilmesi i¢in yazilan PHP kodu asagidaki gibidir.

<?php

$baglanti = mysqli_connect("***", "kxxn - ikkxn 5 Hhipam");

$ogrenci_no = $ COOKIE[ 'hastas _Tc2'];

$sorgu = "SELECT * FROM ogrenci bilgileri where ogrenci_no='$ogrenci no'";
$sonuc = mysqli_query($baglanti, $sorgu);

while($satir = mysqli_fetch_array($sonuc))

{
$chart_data .= "{ ogrenci_duzenlemetarihi:'".$satir["ogrenci_duzenlemetarihi"
].III’

ogrenci_kilo:".$satir["ogrenci kilo"].",
ogrenci_boy:".$satir["ogrenci_boy"].",
ogrenci_bel:".$satir["ogrenci_bel"].",
ogrenci_kolesterol:".$satir["ogrenci_kolesterol"].",
ogrenci_kanbasinc_sistolik:".$satir["ogrenci_kanbasinc_sistolik"].",
ogrenci_kanbasinc_diyastolik:".$satir["ogrenci_kanbasinc_diyastolik"].",
ogrenci_ekg:".$satir["ogrenci_ekg"].",
ogrenci_kansekeri:".$satir["ogrenci_kansekeri"].",

b "

}

$chart_data = substr($chart_data, 0, -2);
?>
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o Istatistik Grafikleri (Anasayfa)

Sisteme girisi yapilan 6grencilere ait yas, kilo araliklari, medeni durum, sigara kullanim1
ve cinsiyet gibi baz1 bilgilerle ilgili istatistiksel grafiklerin yer aldigi sayfadir. Sekil

2.17°de bu sayfanin goriintiisii yer almaktadir.

Yas Araliklanina Gore Kayit Olan Ogrenci Sayisi Grafigi

Yas Araliklarina Gore Kayit Olan Ogrenci Sayisi

; 26-30:4.27 %
|

0-20: 16.95 % { ~—— 31-35:1.55%

[ —

—
T 36-40:0.52%

>40:0.26%

\

21-25:7b.46 %

Sekil 2.17. Istatistik grafikleri

Bu grafigin olusturulmasi i¢in yazilan PHP ve HTML kodlar1 asagidaki gibidir.

<script>

data: [

<?php

include "baglanti.php";

$con=mysqli_connect ("HF*" kKN Stk Mhinam");

mysqli set charset($con, 'utf8');

$query = mysqli_query($con,"SELECT distinct case when YEAR(CURDATE()) - YEAR(
ogrenci_dogumtarihi) > © and YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtarihi) <= 2
@ then '0-20'

when YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtarihi) > 20 and YEAR(CURDATE()) - Y
EAR(ogrenci_dogumtarihi) <= 25 then '21-25'
when YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtarihi) > 25 and YEAR(CURDATE()) - Y
EAR(ogrenci_dogumtarihi) <= 3@ then '26-30'
when YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtarihi) > 30 and YEAR(CURDATE()) - Y
EAR(ogrenci_dogumtarihi) <= 35 then '31-35'
when YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtarihi) > 35 and YEAR(CURDATE()) - Y

EAR(ogrenci_dogumtarihi) <= 4@ then '36-40'

when YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtarihi) > 40 then '>40'
end as ogrenci_yas

from ogrenciler a");

while ($row = mysqli_fetch_array($query)) {

$ogrenci_yas = $row['ogrenci_yas'];
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$data = mysqli_fetch_array(mysqli_query($con, "SELECT count(ogrenci_id) as tot
al from ogrenciler a where case when YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtari
hi) > @ and YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtarihi) <= 20 then '0-20'

when YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtarihi) > 20 and YEAR(CURDATE()) - Y
EAR(ogrenci_dogumtarihi) <= 25 then '21-25'
when YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtarihi) > 25 and YEAR(CURDATE()) - Y
EAR(ogrenci_dogumtarihi) <= 30 then '26-30'
when YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtarihi) > 30 and YEAR(CURDATE()) - Y
EAR(ogrenci_dogumtarihi) <= 35 then '31-35'
when YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtarihi) > 35 and YEAR(CURDATE()) - Y

EAR(ogrenci_dogumtarihi) <= 40 then '36-40'

when YEAR(CURDATE()) - YEAR(ogrenci_dogumtarihi) > 4@ then '>40'
end="$ogrenci_yas'"));
$count = $data['total'];
?>

[

'<?php if($ogrenci_yas==
<?php echo $count; ?>

1,

<?php

}

?>

})s

</script>

) $ogrenci_yas="Bilinmiyor"; echo $ogrenci_yas ?>',

e CSV Olarak Cikt1 Al

Istenen verilerin Excel (.csv) formatinda ¢iktilarmin alinmasini saglayan raporlarini yer

aldig1 sayfadir. Sekil 2.18’de bu sayfanin goriintiisii yer almaktadir.

Ogrenci Bilgileri Raporlari (Excel)

Ofrenci Kisisel Bilgiler Raporu QOgrenci Salik Bilgileri Raporu Kalite indeksi Anketi Sonuglar Bilgi Duzeyi Anketi Sonuglan Saglik Okuryazarlik Anketi Sonuglar Temel Anket Sonuclari

Sekil 2.18. CSV olarak ¢ikt1 al sayfasi
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Bu raporlarin olusturulmasi ve Excel formatinda ¢iktilarmin alinmasi i¢in yazilan PHP

kodu asagidaki gibidir.

$sql = "select ogrenci_kayitno, ogrenci_no, ogrenci_isim, ogrenci_eposta, ogr
enci_tel, ogrenci_dogumtarihi,

ogrenci_adres, ogrenci_medenidurum, ogrenci_cinsiyet, ogrenci_kayittarihi fro
m ogrenciler order by ogrenci_kayitno";

$sorguSonucu = mysql_query($sql);

$baslik = "";

$kayitlar = "";

for ($i = 0; $i < mysql_num_fields($sorguSonucu); $i++)
{

$kayitlar = "Kayit No". "\t" ."Ogrenci No". "\t"."Ad Soyad". "\t"."E-Posta".
"\t"."Telefon Numarasi". "\t"."Dogum Tarihi". "\t"."Yas". "\t"."Adres". "\t".
"Medeni Durum". "\t"."Cinsiyet". "\t"."Kayit Tarihi";

}

$kayitlar.="\n";

while($satir = mysql_fetch_row($sorguSonucu))

{

$yas = (date('Y') - date('Y',strtotime($row[5])));

$baslik .= $satir[@]. "\t" .$satir [1]. "\t".$satir [2]. "\t".$satir [3]. "\t
".$satir [4]. "\t".$satir [5]. "\t".$yas. "\t".$satir [6]. "\t".$satir [7]. "
\t".$satir [8]. "\t".$satir [9];

$baslik .= "\n";

}

$kayitlar.=$baslik;

$.csv_output=$kayitlar;

$.csv_output = "\xFF\xFE" . $csv_output;
$filename="0grenci Kisisel Bilgiler ";
print $.csv_output;

exit;
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2.5. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, biiyiik 6lgekli veriler arasindan, dogru ve faydal bilgilerin elde

edilmesi ve bu bilgilerin karar verme asamasinda kullanilmasi iglemidir [19].

Sirketler, elektronik ortamlarda (veritabani) sakladiklar1 verileri, ¢esitli yontemler
kullanarak analiz etmeye ¢alisirlar. Bu analizler sonucunda, kendi faaliyeleri ile ilgili
gelecege yonelik kararlar alirlar. Veritabaninda ham ve saf halde bulunan verilerin,
veri madenciligi yontemleri kullanilarak bir anlam ifade etmesi saglanir ve fayda
saglayacak bilgiler elde edilmeye ¢alisilir. Veri madenciligi, bilgiyi elde etme
sirecinin bir parcast olarak goriilmektedir ve kiimeleme, smiflandirma ile veri
Ozetleme gibi teknik yaklagimlari i¢erir. Veri se¢imi, 6n isleme, doniistiirme ve makine
ogrenmesi modelleri kullanilarak ham verilerden kullanilabilir bilgiyi elde etme

asamalarindan olusur [20]. Sekil 2.19’da bu asamalarin siralamasi yer almaktadir.

Secim On Isleme Déndsam  Veri Madenciligi

L4

BILGI

Hedef Veri On Islem Crnek
Veriler Modeller

Sekil 2.19. Veri madenciligi asamalar1 [19]
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2.5.1. Veri on isleme

Veri 6n isleme adimlarindan en 6nemli olanlari, veri se¢iminin yapilmasi ve temizleme

islemlerinin gergeklestirilebilmesidir.

Veri se¢imini yapmak i¢in oncelikle veriyi tiim detaylari ile dogru bir sekilde tanimak
gerekmektedir. Iyi incelenmeyen ve hakim olunmayan bir veri seti ile veri

madenciligine baslamak dogru sonuglar iiretmeyecektir.

Ogrencilerden toplanan demografik ve saglik verileri .csv uzantili Excel dosyasima
kaydedilmis ve R programlama iizerinde veri analizi islemlerini uygulamak i¢in
kullanilan veri seti 6rnegine Sekil 2.20°de yer verilmistir. Analiz edilecek ham veri

setini veritabanindan elde etmek igin asagidaki SQL sorgusu yazilmistir.

SELECT ogrenci_cinsiyet,
YEAR(CURDATE()) - YEAR(b.ogrenci_dogumtarihi) AS ogrenci_yas,

ogrenci_medenidurum, a.ogrenci_boy, a.ogrenci_Rkilo, a.ogrenci_bel,
a.ogrenci_kolesterol, a.ogrenci_kanbasinc_sistolik,
a.ogrenci_kanbasinc_diyastolik, a.ogrenci_kansekeri, ogrenci_sigara,
ogrenci_diyabet, ogrenci_ilac, ogrenci_hipertansiyon, ogrenci_euroscore,
ogrenci_framinghamscore

FROM hipam.ogrenci_bilgileri a, hipam.ogrenciler b

WHERE a.ogrenci_no=b.ogrenci_no AND a.ogrenci_duzenlemetarihi = (SELECT
MAX(ogrenci_duzenlemetarihi) FROM hipam.ogrenci bilgileri WHERE
ogrenci_no=a.ogrenci_no)

Yazilan sorgu sonucunda elde edilen veriler .csv formatinda kaydedilmistir.

A B C ") E F G H | J K L M N [8) P
1 |cinsiyet yag medenidurum boy  kilo  bel gevresi kolesterol sistolik kan basiner diyastolik kan basine kan sekeri sigara kullanimi diyabet gegmisi ilag kullanimi hipertansiyon gegmisi euroscore framingharm score
2 [Kadn 21 Evli 160 51 62 151 116 73 79 Hayir Hayir Evet Hayir 0 0-1
3 [Kadn 22 Bekar 153 56 70 149 95 76 90 Hayir Hayir Hayir Hayir 0 0-1
4 [Erkek 26 Bekar 17770 a4 143 110 72 98 Evet Hayir Hayir Hayir 1 0-1
5 [Kadin 21 Bekar 158 619 7 221 105 75 106 Hayir Hayir Hayir Hayir 0 1
6 [Kadin 21 Bekar 163 675 a5 151 156 108 98 Evet Hayir Hayir Evet 1 3
7 |Erkek 20 Bekar 185 82 93 143 112 86 101 Evet Hayir Hayir Hayir 1 0-1
8 [Kadin 21 Bekar 159 439 63 143 72 52 96 Hayir Hayir Hayir Hayir 0 0-1
9 [Kadin 21 Bekar 159 57 70 198 104 75 97 Evet Hayir Hayir Hayir 1 2
10 Erkek 21 Bekar 177 75 8 143 106 62 128 Hayir Hayir Hayir Hayir 0 0-1

Sekil 2.20. Veri seti 6rnegi

Veri setinde cinsiyet, sigara kullanimi gibi nominal degerler, 0 ve 1 olarak numeric’e
cevrilmistir. Ornegin, erkek:1, kadm:0, sigara kullanan:1, kullanmayan:0 gibi
doniislimler uygulanmigtir. Bunun sebebi, bazi algoritmalar veya korelasyon

hesaplamalarinin nominal deger iceren veriler i¢in uygun olmamasidir.
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Sekil 2.21°de goriildiigi tizere, R programlama tizerinde str komutu ile veri setinin
boyutu ve veri setindeki her bir niteligin genel bilgileri goriintiilenmektedir. Caligmada

kullanilan veri seti 16 nitelik ve 770 satirdan olusmaktadir.

Ayn1 zamanda Sekil 2.21°e gore, cinsiyet niteligi factor tipinde (kategorik) ve “Erkek”,
“Kadin” degerlerini igeren bir nitelik iken, yas niteligi int tipinde (sayisal), boy ve kilo

nitelikleri ise numeric tipinde (sayisal-ondalikli) oldugu goriilmektedir.

> data_nominal <- read.csw(file="ogrenci_bilgileri_ham_nominal.csv", header=TrRUE, sep=",", fileE
ncoding="UTF-§-goM")

= Wiew(data_nominal)

= stridata_nominal)

‘data.frame’: 770 ohs. of 16 wariahles:

$ ogrenci_cinsiyet r Factor w/ 2 lewels "Erkek","Kadin": 2 212 212212...
$ ogrenci_yas point 21 22 26 21 21 20 21 21 21 23 ...

$ ogrenci_medenidurum : Factor w/ 2 levels "Bekar","BEv1i": 21 11111111...
$ ogrenci_boy Dohum o 160 153 177 158 163 1853 159 159 177 158 ...

$ ogrenci_kilo Donum 51 56 70 61,9 67.5 82 48.9 57 75 59 ...

$ ogrenci_bel tint 62 70 B4 76 BI 93 63 70 B& 75 ...

$ ogrenci_kolesteraol Dint 151 149 149 221 151 149 149 198 149 181 ...

$ ogrenci_kanbasinc_sistolik @ dint 116 95 110 105 156 112 72 104 106 97 ...

$ ogrenci_kanbasinc_diyastolik: int 73 76 72 75 108 86 52 75 62 €6 ...

$ ogrenci_kansekeri :int 79 90 98 106 98 101 96 97 128 93 ...

$ ogrenci_sigara T Factor w/ 2 levels "Evet","Hayir": 2 212112122

$ ogrenci_diyabet T Factor w/ 2 levels "Evet","Haylir": 2 2 22222222

$ ogrenci_ilac r Factor w/ 2 lewels "Evet","Hayir": 1 2 2 22222 22

$ ogrenci_hipertansiyon : Factor w/ 2 lewels "Evet","Hayir": 2 2 2 21222 22

$ ogrenci_euroscore rint 0010110100 ...

$ ogrenci_framinghamscore : Factor w/ 7 levels "Q-1","1","2",..:1112411311...

Sekil 2.21. Veri seti detayl1 bilgileri

Summary komutu ile veri setindeki tiim nitelikler hakkinda 6zet bilgilere ulasilabilir.
Cinsiyet, medeni durum, sigara kullanimi1 gibi kategorik verilerin sayisal dagilimi ve
yas, boy, kilo gibi sayisal verilerin de minimum, maksimum, ortalama gibi degerleri

goriintiilenebilir.

Histogram, bir veri grubundaki niteliklerin smiflandirilmasi ve bu yapilan
smiflandirmanin siitun grafigi ile gosterilmesidir. Histogram grafigi ile niteliklerde
bulunan u¢ degerler gozlemlenmis olup, operatdr kaynakli veri girig hatalar
diizeltilmistir. Bu u¢ degerler araciligiyla nitelige ait verilerin ger¢ekten yanlis girilip
girilmedigi gézlemlenebilir. Boy ve kilo histogramlari incelendiginde goriilen 12 adet
uc deger dikkat ¢ekmistir. Bu ug¢ degerler incelendiginde, boy ve kilo verilerinin yanlis
alanlara girilmis olabilecegi kanaatine varilmistir. Bu baglamda kayitlar incelenmis,
varilan sonucun dogru oldugu gézlemlenmis ve veri giris operatdrii kaynakli bu hatalar
diizeltilmistir. Kolesterol niteligi i¢cin de ug¢ degerler incelendiginde, veri operatorii
girisinden dolay1 bir hata olmadig1 tespit edilmistir. Yiiksek risk grubunda yer almasi

beklenen bu tip 6grenciler i¢in beklenen tahmin sonuglart dogru ¢ikmustir.
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Veri setinde sayisal deger igeren niteliklerin yogunluk grafigi, R tizerinde histogram
grafigi ile birlestirilmis olup grafigi Sekil 2.22°deki gibidir. Bu grafige gore 20-25 yas
araliginda en fazla sayida 6grenci bulunmaktadir veya kan sekerinin 100 oldugu

Ogrenci sayisi en fazladir denilebilir.

ogrenci_bel ogrenci_boy 0grenci_euroscore
1500-
75-
100 -
1000-
50-
507 o5, 500- /\
v] 50 100 125 150 175 200 0 1 2 3
ogrenci_kanbasinc_diyastolik ogrenci_kanbasinc_sistolik ogrenci_kansekeri
250 -
120-
200-
£ 80- 150
3
3 100-
40-
50-
D_ 0 0 v 0 v 0 0 D- 0 0 0
50 75 100 125 100 150 200 100 200 300
ogrenci_kilo ogrenci_kolesterol ogrenci_yas
500 - 300- 250~
400- 200~
300- 2001 150-
200~ 100-
100 -
100 - 50-
D| 1 1 1 1 D-I 1 1 D 1 1 1 1 1
0 200 400 600 300 150 200 250 20 25 30 35 40

value
Sekil 2.22. Histogram ve yogunluk grafigi

Veri temizlemenin gergeklestirilebilmesi i¢in eksik, giiriiltiilii ve tutarsiz olan verilerin
tespit edilerek iyilestirilmesi gerekmektedir. Bu asamada eksik veya tutarsiz verilerin

tespiti ve bunlarin azaltilmasi hedeflenmektedir.
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Korelasyon katsayisi, veri setindeki niteliklerin birbirleriyle olan iligkilerini gdsteren
degerdir. -1 ile 1 arasinda deger alir. Korelasyon degeri 1’¢ yaklastik¢a nitelikler
arasinda pozitif yonde giiclii bir iliski vardir denilir. Asagidaki R kodlar1 ile nitelikler
arasindaki korelasyon katsayilarmin bulunmasi gergeklestirilmis ve bu degerlere gore

Sekil 2.23’te R tizerinde ¢izdirilen korelasyon grafigi yer almaktadir.

Korelasyon katsayilarimin hesaplanabilmesi igin veri setindeki tiim niteliklerin sayisal
(niimerik) olmasi1 gerekmektedir. Veri setinde nominal degerler varsa hesaplama

sirasinda hata verecektir ve dontisiimler yapilmasi gerekecektir.

install_github("kassambara/ggcorrplot™)
library(ggplot2)
library(ggcorrplot)
data_numeric <- read.csv("ogrenci_bilgileri_ham_numeric.csv")
korelasyon <- round(cor(data_numeric), 1)
ggcorrplot(korelasyon, hc.order = TRUE,

method="circle",

title="Korelasyon Grafigi”,

ggtheme=theme_bw)

Korelasyon Grafigi
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Sekil 2.23. Korelasyon grafigi ve katsayilari
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Bu grafige gore, niteliklerden cinsiyet ile boy arasindaki korelasyon katsayisi 0.7
cikmis olup yesil renklidir. Diger bir deyisle, cinsiyet ve boy arasinda pozitif ve giiclii
bir iligki var denilebilir. Ciinkii genelde erkekler kizlara gore daha uzun boyludur.
Benzer sekilde sigara ile EuroSCORE ve framingham risk score nitelikleri arasinda
pozitif ve dogru orantili bir iligki vardir ¢linkii sigara kullanimi, euroscore ve
framingham risk skorlarini artiran en 6nemli faktorlerin baginda gelmektedir. Yas ve
kolesterol arasinda da dogru orantili bir iliski oldugu Sekil 2.24°te goriilmektedir.
Ciinkii yas arttik¢a kolesteroliin artmasi da beklenmektedir [21].

Grafikte kirmizi renkli ve -1’e yakin olan korelasyon katsayilar1 ise nitelikler arasinda
negatif yonde giiclii bir iliski oldugu anlamina gelmektedir. Ornegin boy ve kolesterol
arasindaki korelasyon katsayis1 -0.2 olarak bulunmustur. Bu da bu iki nitelik arasinda

bir baglant1 olmadigini ifade eder.

2.5.2. Veri doniisiimii

Veri setinde, niimerik olmayan (nominal olan) nitelikler iizerinde daha anlamh
sonuglar tliretebilmek i¢in bazi1 doniisiimler uygulanmistir. Bu doniisiimler asagidaki
gibidir.

e Cinsiyet: [Kadmn: 0, Erkek: 1]

e Medeni Durum: [Bekar: 0, Evli: 1]

e Sigara Kullanimi: [Hayir: 0, Evet: 1]

e EuroSCORE: [<I: lyi,>=1 & <5: Orta, >=5 & <10: Yiiksek, >10: Cok Yiiksek]

e Framingham Risk Score: [<= 2: Iyi, >2: K&tii]
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2.5.3.

Siniflandirma algoritmalarinin uygulanmasi

Veri madenciligi ¢aligmalarinda, tahmin edici ve tanimlayici olmak iizere iki yaklagim

kullanilmaktadir. Bu ¢alismada sadece tahmin edici yaklasim altinda yer alan En

Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve

Lojistik Regresyon algoritmalar1 ile smiflandirma ve tahminleme modelleri

olusturulmustur. Bu algoritmalar ile model olusturma ve modelin basarisini test etme

amaciyla veri seti egitim ve test olarak boliinmektedir [22]. Bu bdlme islemi igin

kullanilan iki yontem sunlardir:

a)

b)

Tkive Bolme Yontemi

Veri setinin istenen bir yilizdeye gore test ve egitim veri kiimesi olmak {izere
ikiye boliinmesi islemidir. Egitim veri seti, model tarafindan kullanilir ve bir
bagint1 kurar. Modelin ne kadar saglikli sonug iirettigini test etmek i¢in test
veri kiimesi kullanilir ve egitilen modelden test kiimesindeki verilerin ¢ikis
degerlerini  tahmin  etmesi istenir. BoOylece modelin  kullanilip
kullanilamayacagima veya ne kadar basarili olduguna karar verilmis olur. Bu
yontemin dezavantaji1 olarak, sistemin kiicilik veri setlerinde algoritmalarin her
calistiginda test ve egitim kiimelerini ezberlemesi ve modelin basarisina
giivenilmemesi gosterilebilir. Bu ¢alismada uygulanan tiim algoritmalar i¢in,
veri setinin %67’lik kismi egitim, geriye kalan %33’liik kism1 da test amagh

olarak kullanilmuistir.

k-Kat Capraz Dogrulama Yontemi

Egitim ve test kiimelerinin verilen k degeri kadar katlanarak degistirilmesidir.
Bu yontem kullanilmadan 6nce bir k degeri atanir ve bu deger genelde 10
olarak verilmektedir [23]. Sekil 2.24’te gorildigl tizere, veri seti 10 esit
parcaya boliiniir ve her seferinde test verisi bir adim kayarak egitilmis verinin
ayni zamanda test i¢cin de kullanilmasmi saglar [24]. Capraz dogrulama
yontemi en ¢ok tercih edilen yontemlerin basinda gelmektedir. Bu model ile
tim veri lzerinde hem test hem egitim islemi yapilabildigi i¢cin model
basarisinin glivenilirligi lizerinde daha etkili olacaktir [25]. Bu caligmada, k=10

olarak se¢ilmis ve uygulanan tiim algoritmalar i¢in bu yontem uygulanmistir.
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1.Parca 2.Parca 3.Parca 4.Parga 5.Parga 6.Parca 7.Parca 8.Par¢a 9.Parca 10.Parga

1. Adim [ESS Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
PN Egitim Test  Egitim  Egitim  E@itim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
EW.UILW - Egitim | Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
CWY. W Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
LIl Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
LW Egitim  Egitim  Egitim  E@itim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
AU Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim
G Egitim Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim
UMW Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  E@itim  Egitim  Egitim  Egitim  Test  Egitim

sULILN Egitim  Egitim  Egitim  E@itim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test

Sekil 2.24. 10-kat capraz dogrulama yontemi [24]

Dort algoritma i¢in de smiflandirma islemi, varsayilan ayarlar kabul edilerek ve tiim
nitelikler kullanilarak, hem EuroSCORE hem de Framingham Risk Score degerleri
icin R programlama tizerinde uygulanmis olup, asagida sadece EuroSCORE igin 6rnek

kodlar paylagilmistir.
2.5.3.1. En yakin komsu algoritmasi

Veri madenciliginde tahmin edici yaklasim ile risk gruplarini siniflandirma isleminde
KNN algoritmasi, uygulamasi kolay gézetimli 6grenme algoritmalarindan biri oldugu
icin tercih edilmistir. Bu algoritma, hem smiflandrma hem de regresyon
problemlerinin ¢6ziimiinde kullaniliyor olmakla birlikte, endiistride ¢ogunlukla

smiflandirma problemlerinin ¢dziimiinde kullanilmaktadir.

KNN algoritmasinda, veri setine katilacak olan yeni verinin, mevcut verilere olan
uzakligr hesaplanip, k sayida yakin komsuluguna bakilir [26]. Bu komsulugun

bulundugu smif kiimeleri dikkate alinarak hangi kiimeye ait olduguna karar verilir.

Bu uygulamada veri seti kiigiik oldugu igin ve k’nin diger degerlerine gore daha iyi
sonug verdigi i¢in k=3 almnmigtir. Buna gore en yakin 3 komsuya gore siiflandirma

yapilmigtir.

KNN algoritmasinin ¢aligtirilmasi icin, en sik tercih edilen yontem olmas1 sebebiyle

Euclide uzaklik formiilii kullanilmagtir.
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Euclide uzaklik formiilii asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

y = JZha G-y @)
KNN algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir.

e Verisetine katilacak olan yeni verinin mevcut verilere gore uzakligi hesaplanir.
e Ilgili uzakhlardan belirlenen k parametresine gore (k=3) i¢in en yakin 3 komsu
ele almir. Bu komsularin etiketlerine bakilir. Fazla sayida olan komsu etiketi,

yeni verinin etiketi olarak atanir.

Uygulamada, giris parametresi olarak verilen 15 nitelik i¢in, ¢ikis parametresi olan
hem EuroSCORE hem de Framingham Risk Score niteligi tahmin edilmeye

calisilmastir.

Ikiye Bolme Yontemi I¢in R Kodu:

library(foreign)

DataSet <- read.csv(file="ogrenci_saglik bilgileri dataset_r.csv",
header=TRUE, sep=",", fileEncoding="UTF-8-BOM")

x<-DataSet[,1:15]

y<-DataSet[,16]

index <- sample(2, nrow(DataSet), prob = c(0.67, 0.33))
DataSet.egitim <- DataSet[index == 1, 1:16]

DataSet.degerlendirme <- DataSet[index == 2, 1:16]
model2<-knn3(ogrenci_euroscore~. ,data=DataSet.egitim, k=3)
DataSet.degerlendirme$pred knn<-predict(model2, DataSet.degerlendirme,
type="class")

mtab<-table(DataSet.degerlendirme $pred_knn, DataSet.degerlendirme
$ogrenci_euroscore)

confusionMatrix(mtab , positive="Iyi")

10-Kat Capraz Dogrulama icin R Kodu:

library(foreign)

DataSet <- read.csv(file="ogrenci_saglik bilgileri_ dataset_r.csv",
header=TRUE, sep=",", fileEncoding="UTF-8-BOM")

caprazSayi <- sample(1:10, size = nrow(DataSet))

CV_knn <- lapply(1:10, function(x){

model <- knn3(ogrenci_euroscore ~ ., DataSet[caprazSayi != x, ], k=3)

tahminler <- predict(model, DataSet[caprazSayi == x,], type="class")

return(data.frame(tahminler, real =
DataSet$ogrenci_euroscore[caprazSayi == x]))

})
CV_knn <- do.call(rbind, CV_knn)

confusionMatrix(CV_knn$tahminler, CV_knn$real)
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Bu kodlamalar sonucunda 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak EuroSCORE
icin olusan hata matrisinin (confusion matrix) sonuc¢ ekrant Sekil 2.25°te

gosterilmektedir.

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Iyi orta
Iyi 418 122

orta F8 152

AcCCuracy @ 0.7403
95% CI : (0.7078, 0.7709)
Mo Information Rate @ 0.6442
P-value [AcC = WIR] : 7.3le-09

kKappa @ 0.4123

Mchemar's Test P-value @ 0.002361
Sensitivity @ 0.8427
Specificity @ 0.5547

Fos Pred wvalue @ 0.7741

Meg Pred wvalue @ 0.6609
Prevalence @ 0.6442

Cetection Rate : 0.5429
Detection Prevalence : 0.7013
Balanced Accuracy : 0.6987

"Positive’ Class @ Iy]

Sekil 2.25. KNN hata matrisi

Burada, EuroSCORE degeri 1°den kiigiik olan dgrencilerin risk grubu “Iyi” olarak
gruplanmis, 1 ile 5 arasinda olan 6grencilerin risk grubu “Orta”, 5’ten biiyiik olan

Ogrencilerin risk grubu da “Kétii” olarak gruplandirilmistir.

Sekil 2.25’teki hata matrisine gore, 770 kisilik veri setinden risk grubu “Iyi” olan 540
kisinin 418’1 dogru tahminlenmistir. Risk grubu “Orta” olan 230 kisinin ise 152 tanesi

dogru tahminlenmistir.
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Uygulanan iki yontem i¢cin de KNN algoritmasinin model bagarilar1 Tablo 2.5’te

gosterilmistir.

Tablo 2.5. KNN algoritmasi sonuglari
Risk Yontem Dogruluk P- Hassasiyet Ozgiillik Yaygihk
Skoru Degeri
w  Ikiye 0.7362  0.009018  0.8166 05765  0.6654
% Bolme
O
@ 10-Kat
5 Capraz 0.7403 7.31e-09 0.8427 0.5547 0.6442
L Dogrulama
g ke 09707 00771 09962 01250  0.9707
s Bolme
(@]
=
£ 10-Kat
s Capraz 0.9727 0.0004 0.9973 0.1885 0.9753
L Dogrulama

Tablo 2.5’te sonuglar1 verilen dogruluk (accuracy), p-degeri (p-value), hassasiyet
(sensitivity), ozgilliik (specificity) ve yaygmlik (prevalence) degerlerinin

aciklamalarina agagida yer verilmistir.

e Dogruluk: Uygulanan algoritmanin etiketli verinin sinifin1 dogru bir sekilde
ayirt edebilme yetenegidir [27]. Diger bir deyisle smiflayicinin hangi oranda
dogru tahmin edebildiginin 6l¢iistidiir. Dogruluk orani degeri 1’e ne kadar
yakinsa algoritma o kadar basarilidir denebilir.

e Hassasiyet: Siiflayicinin gergekten hasta olan bireyleri hangi oranda tespit
edebildiginin dlciisiidiir. Algoritmaya basarili diyebilmek i¢in miimkiin oldugu
kadar yiiksek olmalidir.

e Oggiilliik: Secicilik olarak da bilinmektedir. Smiflandirma isleminde, hasta
olmayan bireylerin ger¢ekten de hasta olmadigmin oranini verir.

e P-Degeri: Bir smiflandirma algoritmasinda yapilabilecek hata oranini verir. Bu

hata oraninin kabul edilebilir degeri, 0,05 olarak dnerilmis ve kabul gérmiistiir.
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Smiflandirma algoritmasi sonucunda hesaplanan P degeri 0,05'in altinda ise
siniflandirma sonucunda anlamli bir farklilik vardir demektir [28].
o Yayginlhik: Tahminleme sonucunda ne siklikta 1 degerinin bulundugunun

Olciistidiir.

2.5.3.2. Naive bayes algoritmasi

Naive Bayes (NB) siniflandirma algoritmasi, olasilik ilkelerini temel alarak, sisteme

sunulan verilerin sinifin1 tespit etmeyi amaglar. Bayes teoreminden iiretilmistir [29].

NB siniflandirmasinda modele belirli bir oranda egitim ve test veri seti sunulur. (Orn:
egitim igin 516 adet, test i¢in 254 adet). Egitim veri setindeki tiim verilerin mutlaka
bir smifi olmahdir. EZitim veri seti iizerinde gerceklestirilen olasilik islemleri ile,
modele gonderilen yeni test verileri, daha 6nceden hesaplanmis olasilik degerlerine
gore isletilir ve verilen test verisinin hangi smifa ait oldugu tahmin edilmeye ¢aligilir.
Egitim veri setinde ne kadar ¢ok veri var ise, test verisinin sinifin1 dogru bir sekilde

tahmin etmek o kadar miimkiin olur [30].

Uygulamada, giris parametresi olarak verilen 15 nitelik i¢in, ¢ikis parametresi olan
hem EuroSCORE hem de Framingham Risk Score niteligi tahmin edilmeye
calisiimistir. NB algoritmasinin R programlama {izerinde uygulanabilmesi i¢in

“e1071” paketi kullanilmistir.

Ikiye Bolme Yontemi icin R Kodu:

library(foreign)

library(el1071)

library(caret)

DataSet <- read.csv(file="ogrenci_saglik bilgileri_dataset r.csv",
header=TRUE, sep=",", fileEncoding="UTF-8-BOM")

x<-DataSet[,1:15]

y<-DataSet[,16]

index <- sample(2, nrow(DataSet), prob = c(0.67, 0.33))
DataSet.egitim <- DataSet[index == 1, 1:16]

DataSet.degerlendirme <- DataSet[index == 2, 1:16]
DataSet.trainlLabels <- DataSet[index == 1, 17]

DataSet.testlLabels <- DataSet[index ==2, 17]
modell<-naiveBayes(ogrenci_euroscore~. ,data=DataSet.egitim, k=2)
DataSet.degerlendirme $pred_naive<-predict(modell, DataSet.degerlendirme)
mtab<-table(DataSet.degerlendirme $pred_naive, DataSet.degerlendirme
$ogrenci_euroscore)

confusionMatrix(mtab , positive="Iyi")
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10-Kat Capraz Dogrulama icin R Kodu:

library(el071)
library(foreign)
library(caret)
DataSet <- read.csv(file="ogrenci_saglik bilgileri_dataset_r.csv",
header=TRUE, sep=",", fileEncoding="UTF-8-BOM")
caprazSayi <- sample(1:10, size = nrow(DataSet))
CV_naiveBayes <- lapply(1:10, function(x){
model <- naiveBayes(ogrenci_euroscore ~ ., DataSet[caprazSayi!= x, ])

tahminler <- predict(model, DataSet[caprazSayi == x,])
return(data.frame(tahminler, real =
DataSet$ogrenci_euroscore[caprazSayi == x]))

})
CV_naiveBayes <- do.call(rbind, CV_naiveBayes)
confusionMatrix(CV_naiveBayes$ tahminler, CV_naiveBayes$real)

Bu kodlamalar sonucunda, 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak

EuroSCORE i¢in olugan hata matrisinin sonug ekrani Sekil 2.26’da gosterilmektedir.

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Iyi orta
Iyi 491 129

orta 5 1445

Accuracy @ 00824
95% CI : €0.7973, 0.8521)
Mo Information Rate @ 0.6442
P-value [Acc = WIR] : < 2.2e-16

Kappa @ 0.5776

Mchemar's Test P-Value < 2.2e-1%
Sensitivity @ (.9899
Specificity @ 0.5292

Pos Pred wvalue 0. 75919

Meg Pred wvalue : 0,9667
Prevalence 0, 6442

Detection Rate 0.6377
Detection Prevalence : 0.8052
Balanced Accuracy : 0.7598

"Positive’ Class @ Iy

Sekil 2.26. Naive Bayes hata matrisi
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Uygulanan iki yontem i¢in de NB algoritmasinin model basarilar1 Tablo 2.6’da

gosterilmistir.
Tablo 2.6. Naive Bayes algoritmasi sonuglari
Risk Yontem Dogruluk P- Hassasiyet Ozgiillik Yaygihk
Skoru Degeri
y  lhye 08600 1201 0o9ge3  0.6316  0.6429
% Bolme 15
8 10-K
S “Kat < 2.26-
> Capraz 0.826 0.9899 0.5292 0.6442
L < 16
Dogrulama
g llye 09151 0037 09341 05385  0.9520
s Bolme
(@]
=
5 10K 1.159-
L Capraz 0.9156 ' 08 0.9254 0.5263 0.9753
Dogrulama
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2.5.3.3. Destek vektor makinesi ve lojistik regresyon algoritmasi

Destek vektor makinesi algoritmasi (SVM), dogrusal ve dogrusal olmayan olarak ikiye
ayrilir [31]. Bu ¢alismada dogrusal model kullanilmistir. SVM algoritmasi, genellikle
iki smifa ait veriyi birbirlerinden aywrarak dogru bir sekilde smiflandirmak igin

kullanilir.

Uygulamada, giris parametresi olarak verilen 15 nitelik i¢in, ¢ikis parametresi olan
hem EuroSCORE hem de Framingham Risk Score niteligi tahmin edilmeye
calisiimastir.

Ikiye Bolme Yéntemi icin R Kodu:

library(kernlab)

library(foreign)

library(caret)

DataSet <- read.csv(file="ogrenci_saglik bilgileri_dataset_r.csv",
header=TRUE, sep=",", fileEncoding="UTF-8-BOM")

x<-DataSet[,1:15]

y<-DataSet[,16]

index <- sample(2, nrow(DataSet), prob = c(0.67, 0.33))
DataSet.egitim <- DataSet[index == 1, 1:16]

DataSet.degerlendirme <- DataSet[index == 2, 1:16]
modell<-ksvm(ogrenci_euroscore~. ,data=DataSet.egitim)
DataSet.degerlendirme $pred_ksvm<-predict(modell, DataSet.degerlendirme)
mtab<-table(DataSet.degerlendirme $pred ksvm, DataSet.degerlendirme
$ogrenci_euroscore)

confusionMatrix(mtab , positive="Iyi")

10-Kat Capraz Dogrulama icin R Kodu:

library(kernlab)

library(foreign)

library(caret)

DataSet <- read.csv(file="ogrenci_saglik bilgileri_ dataset_r.csv",

header=TRUE, sep=",", fileEncoding="UTF-8-BOM")

caprazSayi <- sample(1:10, size = nrow(DataSet))

CV_svm <- lapply(1:10, function(x){
model <- ksvm(ogrenci_euroscore ~ ., DataSet[caprazSayil!= x, ])
tahminler <- predict(model, DataSet[caprazSayi == x,])
return(data.frame(tahminler, real =

DataSet$ogrenci_euroscore[caprazSayi == x]))

}

CV_svm <- do.call(rbind, CV_svm)

confusionMatrix(CV_svm$tahminler, CV_svm$real)
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Bu kodlamalar

sonucunda,

10-kat

capraz dogrulama yOntemi

kullanilarak

EuroSCORE i¢in olugan hata matrisinin sonug ekran1 Sekil 2.27°de gosterilmektedir.

Sekil 2.27. SVM hata matrisi-EuroSCORE

Confusion mMatrix and statistics

rReference
Prediction Iyi orta
Iyi 475 15

orta 21 255

ACCUracy :
00,9299, 0.96246)
Mo Information Rate :
row2e-1a

G95% CI

P-value [Acc > MIR]

Kappa
Mchemar's Test P-value :

sensitivity :
specificity :

Pos Pred wvalue :

Meg Pred wvalue :
Prevalence :

Letection Rate :
Detection Prevalence :
Balanced Accuracy :

'Positive’ Class

0.9481

0.6442

0. 8869

=)

L8744

L9577
5307
L9815
5230
6442
L6169
6416
L8442

[ T o - e O

DIy

Uygulanan iki yontem igin de SVM algoritmasinin model basarilar1 Tablo 2.7°de

gosterilmistir.
Risk  Yontem

Skoru
L Ikiye
% Bolme
O
2 10-Kat
S Capraz
L Dogrulama
g | Ty
= Bolme
(@]
c
= 10-Kat
© Capraz
L Dogrulama

Tablo 2.7. SVM algoritmasi sonuglari

Dogruluk P-

Degeri
0.9373 <2e-16
0.9481 <2e-16
0.9325 <2e-16
0.9753 0.5606
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Hassasiyet Ozgiillik Yaygmhk

0.9448

0.9577

0.9353

1.0000

0.9239

0.9307

0.9268

0.0000

0.6392

0.6442

0.6746

0.9753



SVM algoritmasinda, Framingham Risk Score niteligi i¢in, 10-kat ¢capraz dogrulama
yontemi ile 6zgiillik degeri 0 olarak bulunmustur. Diger bir deyisle, risk skoru kotii
olan 6grencilerin hi¢birini programin tespit edemedigi anlasilmaktadir. Sekil 2.28°de
SVM algoritmasimin 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak Framingham Risk
Score i¢in olusan hata matrisi yer almaktadir. Bu matriste hassasiyet degerinin 1,

ozgiillik degerinin ise 0 bulundugu gorilmektedir.

Confusion Matrix and Statistics

rReference
Prediction Iyl KETO
Iyl 751 19

KEtTU 0 0

Accuracy @ 0.9753
05% CI @ (0.9617, 0.95851)
Mo Information Rate @ 0.9753
P-value [Acc > WIR] : O.5606
Kappa @ 0

Mcnemar's Test P-value : 3.636e-05

Sensitiwvity @ 1.0000
specificity : 0.0000
Pos Pred value : 0.89753

Meg Pred value : Mar

Prevalence : 0.9753

Cetection Rate : 00,9753
Cetection Prevalence : 1.0000
Balanced aAaccuracy : 0.3000

"Positive’ Class @ Iyi

Sekil 2.28. SVM hata matrisi-Framingham Risk Score

Bu durumdan dolayi, kiigiik veri setlerinde daha basarili sonuglar veren lojistik
regresyon algoritmasi ile ¢calisilmaya karar verilmistir. Lojistik regresyon algoritmasi,
dogrusal siniflandirma problemlerinde kullanilir. Bagimli degiskenleri, kategorik
olarak ele alir. Iki yonlii bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki baglantiy1

ortaya koyar.

Bu algoritma veri setinde uygulandiginda bulunan basar1 sonuglart Tablo 2.8’de

gosterilmektedir.
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Tablo 2.8. Lojistik Regresyon algoritmasi sonuglari

Risk Skoru  Yontem Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik
L .
% ikiye Bolme 0.9809 0.9824 0.9780
O
S 10-Kat
5 Kat Gapraz 5 9753 09761  0.9738
o Dogrulama
S L )
z Ikiye Bolme 0.9809 0.9922 0.4
g
S ]
S l0-Kat Gapraz 9794 09906 0.2105
L Dogrulama

Uygulanan algoritmalar sonucunda, dogruluk orani en yiiksek olan algoritmanin SVM
algoritmasi oldugu tespit edilmistir. Programin giivenilirligini 6lgmek i¢in sadece
dogruluk degeri yeterli degildir. Bu nedenle hassasiyet ve ozgiillik degerleri de
dikkate alinmalidir. Bu degerler de 1’e ne kadar yakin ise, modelin giivenilirligi o
kadar iyidir denebilir. SVM algoritmasinda, Framingham Risk Score gruplandirmasi
icin Ozgiillik degeri 0 ¢ikmasindan dolayr Lojistik Regresyon algoritmasi, SVM
algoritmasi ile tiim bu agilardan kiyaslandiginda bu konuda en basarili algoritma
olarak goriilmektedir. En basarili sonuglar veren Lojistik Regresyon algoritmasi igin
dogruluk, hassasiyet ve Ozgiillik degerlerini hesaplayan formiiller asagida

sunulmustur.

Algoritmalarda siniflandirma islemi yapilirken, EuroSCORE niteligi “Iyi”, “Orta” ve
“Koti” olarak ti¢ kategoriye ayrilmistir fakat veri setinde bulunan 40 yas {istii 6grenci
say1s1 oran1 %0,002 oldugu i¢in 6l¢iim sonuglar1 incelendiginde “Kotii” etiketinin yer
almadig1 goriilmiistiir. Bu nedenle kategoriler, “Iyi” ve “Orta” olarak kullanilmistur.
Framingham Risk Score degeri igin de “Iyi” ve “Kotii” olmak iizere iki kategoriye
ayrimustir. Birinci bdliimde bahsedildigi iizere, Framingham Risk Score geng
bireylerin kalp sagligi riskini skorlamada kullanilan bir puanlamadir. Bu yas grubuna

uygun oldugu i¢in kullanilmasi 6zellikle tercih edilmistir.
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Dolayistyla bu yas grubunun kardiyovaskiiler hastaliklara yakalanma durumu, “Iyi”

ve “Kotii” olarak iki gruba ayrilmistir.

Dogru Pozitif (DP): Doktorun risk skorunu iyi olarak etiketlendirdigi bireylerin

program tarafindan da iyi olarak tahmin edilmesidir.

Dogru Negatif (DN): Doktorun risk skorunu kotii olarak etiketlendirdigi bireylerin

program tarafindan kotii olarak tahmin edilmesidir.

Yanhs Pozitif (YP): Doktorun risk skorunu iyi olarak etiketlendirdigi bireylerin

program tarafindan kotii olarak tahmin edilmesidir.

Yanhs Negatif (YN): Doktorun risk skorunu kotii olarak etiketlendirdigi bireylerin

program tarafindan iyi olarak tahmin edilmesidir.

Dogruluk = DP+DN (2.1)
DP+DN+YP+YN
. DP
Hassasiyet = SPiDN (2.2)
A DN
Ozgulluk = SNIvP (2.3)

Yukarida verilen formiillere gore, Lojistik Regresyon algoritmasinda ikiye bolme
yontemi kullanilarak Framingham Risk Score tahminlemesine gore dogruluk,
hassasiyet ve 6zgiilliik degerlerinin hesaplanma sekli asagida 6rnek olarak verilmistir.

Bu sonugclar Tablo 2.8’de goriilmektedir.

g 262 .
3 | 2 '
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2.5.4. Bulanik mantik (fuzzy logic) yontemi

Bulanik mantik, insanin karar verme yetenegi dikkate alinarak net olmayan bilgilerden

kesin ¢oziimler liretmeyi saglayan bir yapay zeka modelidir [32].

Bulanik mantik sistemini olusturmak i¢in ilk olarak modelde kullanilacak degiskenler
belirlenmelidir. Ardindan “eger-ise” ifadelerini igeren ciimleler kullanilarak bir kural
tabani olusturulur. Daha sonra, modele gelen net degerler bulanik kiimelere gevrilir.
Olusturulan kural tabani ve bulanik kiimeler kullanilarak bulanik bir sonug tiretilir. En
son adimda durulastrma adi verilen islem uygulanir ve firetilen bulanik sonug

degerleri, net degerlere donistiiriiliir [33].

Sekil 2.29°da bulanik mantik modelinin bilesenlerini igeren 6rnek bir ¢aligma yapisi

gosterilmektedir.
Bilgi Tabani Kural Tabani
(Uyelik (Bulanik
Fonksiyonlan) Kurallar)
Sayisal Girisler [ [ Sayisal Cikislar
—— | Bulaniklastrma | ——» Bulzzlrl:nK:rar —— | Durulastirma —
Bulanik Girigler Bulanik Cikislar

Sekil 2.29. Bulanik mantik ¢alisma yapisi [33]

Bu c¢aligmada bulanik mantik uygulanmasmin amaci, kesin ve net verilerle yapilmis
olan Framingham Risk Score hesaplama isleminin, net olmayan verilerle yeniden

hesaplayarak karsilastirmasini yapmaktir.

Bulanik mantik algoritmasinin gerceklestirilebilmesi icin, 6ncelikle giris nitelikleri ve
bunlarin araliklarinin alacagi degerlerin ¢ok iyi belirlenmesi gerekir. Bu ¢aligmada
¢ikis degiskeni olarak belirlenen Framingham Risk Score verisi i¢in kullanilacak giris
degiskenleri sirasiyla, yas, kolesterol, sistolik kan basinci, sigara kullanimi ve
cinsiyettir. Sekil 2.30’da goriildiigii gibi, her bir giris degiskeninin degerini
bulaniklastirmak i¢in belirlenen araliklara gore parcalara ayrilir. (Orn: yas = young =
18, mid = 30, old = 45)
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Ardindan kural tanimlamasi asamasima gegilir ve ¢ikt1 degiskeni olan Framingham
Risk Score degerini hangi degiskenin ne yonde etkiledigi bilgisi ¢ikarilir ve kurallar
olusturulur. Kurallar if-else yapisina benzer bigimdedir. Her bir kural igerisinde
sartlarin ne oldugu yazilir ve o sartlarin saglanmasi durumunda ¢ikt1 degiskeninin ne
deger alacagi belirlenir. Boylece bulanik mantik sistemi, girig-¢ikis degiskenleri ve

kurallariyla olusturulmus olur [34].

Modeldeki 6 degiskene (5 giris, 1 ¢ikis) ait liyelik degerlerini igeren aralik grafikleri
Sekil 2.30°da gosterilmistir.

smoking gender framingham_score
o _ no yes o _ WeOman - man o _ perfect ok had
o | o | @
= =i =2
k- 2 2
oo oo oo ]
o o [T o o
=3 2 2
z z b=
[ [ o
k= = 2
=+ =+ =+
E S E S 5 ©
= = =
o o o
o o =3
= = =
o c o
r T T T T 1 T T T T T 1 T T T T 1
-10 o 10 20 30 40 -10 o 10 20 30 40 -10 -5 o 5 10
Universe Universe Universe
ayge shp cholesterol
o _ young mid old o _ lowe normal high o _ lovy normal high
w | o | @
o = =
o o o
= = -]
E oo | E oo E oo ]
LU Lo L
=3 =3 k=3
5 % %
I z z
=+ = | =
E E S 5 °
= = =
o o o
o = o 7
o o o
=l =l =he
r T T T T T 1 T T T T T 1 T T T 1
1) 10 20 an 40 a0 6O a a0 100 150 200 250 o 100 200 300
Universe Universe Universe

Sekil 2.30. Bulanik mantik degisken aralik grafikleri
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Hazirlanan 6 degisken ve 15 kuraldan olusan bulanik mantik modelinin yapist Sekil
2.31°de gosterilmistir.

A fuzzy system consisting of & wariables and 15 rules.
variables:

smokinggno, yes)

gender (woman, man)
framingham_score(perfect, ok, bad)
ageCyoung, mid, old)

shp(low, normal, high)
cholesterol{low, normal, high)

RUTes:

age %is% wyoung && shp ¥is% normal =»> framingham_score %is% perfect
cholesterol %1s% high && sbp %is% high &% smoking ¥is% wes => framingham_score %is% bad
cholesterol %¥1s% high && smoking %is¥% yes &R gender %is% man =» framingham_score %is% bad
age %is% mid && cholesterc]l %is¥% normal && shp %¥is% normal &&  =»> framingham_score Xxis% ok
smoking %is% wes =» framingham_score %is% ok
age %is% old && cholestero]l %is% high && shp %is% high && smoking %is% => framingham_score
s% bad
yes =» framingham_score %is¥% bad

%1

age %is% young && shp %is¥% normal && smoking %is% no && gender %is% => framingham_score %is¥%

perfect

woman =»> framingham_score %¥is% perfect
age %is% young && cholesterol %is% Tow &% shp %is% Tow &% smoking %is% => framingham_score
s¥% perfect

no => framingham_score %i1s% perfect
age %is% mid && cholesterol %is% high && shp %¥is% high && smoking %is% => framingham_score
s% ok

yes &% gender %is% woman => framingham_score %is% ok
age %is¥ old &% cholestero] %is% high && shp %¥is% high && smoking %is% => framingham_score
=% had

yes && gender %i1s% man =» framingham_score %is% bad
age %is% old && cholestero]l %is% high && shp %is% high && smoking %is% => framingham_score
s% ok

yes &% gender ¥is% woman =»> framingham_score %is¥% ok
age %is¥% young && cholesterol %is% low && shp %is% low && smoking %is%  => framingham_score
s¥% perfect

no && gender %i1s% woman =»> framingham_score %is% perfect
age %is% young || cholesterol %is% Tow || shp %is% Tow =»> framingham_score %is¥% perfect
cholesterol %¥1s% high || shp %is% high || smoking ¥is% wes => framingham_score %is% had

%1

%1

%1

%1

%1

age %is% young || cholesterol %is% Tow || shp %is% low || gender %is¥ =» framingham_score %is
% perfect

woman =»> framingham_score %¥is% perfect
cholesterol %1s% high || sbp %is% high || smoking %is% wes || => framingham_score %is% bad

gender #is% man => framingham_score %is% bad

Sekil 2.31. Bulanik mantik modeli

Bu calismada, 6grencilerin anlayabilecegi sekilde durumunu gdsterebilmek icin
durulastirma (defuzzification) islemi uygulanmistir. Bu islem, algoritmanin ¢aligmasi

sonucu elde edilen bulanik degerlerin net olan sayisal degerlere doniistiirme islemidir

[35].

Asagidaki ornek i¢in, giris degiskeni olarak yas=20, kolesterol=280, sistolik kan
basinc1=200, sigara kullanimi=evet, cinsiyet=kadin olan bir model iizerinde R kodlar1
ile durulagtirma islemi uygulandiginda, c¢ikti degiskeni olan framingham risk
score’unun alacagi kesin ve net deger bulunmus olur. Daha sonra da plot komutu ile

bu degerin grafiksel gdsterimi saglanir.
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Example.l <- fuzzy_inference(model, list(age = 35, cholesterol = 280, sbp
= 200, smoking = “yes”, gender = “man”))

gset_defuzzify(example.1l, “centroid”)

plot(example.1)

Yukaridaki kod blogu calistirildiginda olusan Framingham Risk Score degeri ve
grafigi Sekil 2.32 ve Sekil 2.33’te gosterilmistir.

Buna gore durulastirma islemi sonrasi, ¢ikis degiskeni olan Framingham Risk Score
degeri 5,96 olarak bulunmustur. Ayn1 6grencinin net veriler kullanilarak hesaplanan
Framingham Risk Score degeri ise 6 olarak bulunmustur. Buna gore her iki hesaplanan
degerin de “Kotii” risk grubunda oldugu gézlemlenmistir. Ciinkii Framingham Risk
Score degeri, 2’den kiiciik ve esit olan 6grenciler “Iyi” risk grubunda yer alirken, 2’den
biiyiik olan 6grenciler ise “Kotii” risk grubunda yer almasi belirlenmistir. Durulastirma
isleminin dilsel ifadelere doniistiiriilebislmesi i¢in “centroid” kullanilmistir. Centroid
yontemi, bulanik mantik durulastirma isleminde en sik kullanilan yétemdir. Bu
yonteme, alan merkezi alma yontemi de denmektedir. Durulastirma islemi sonucunda,
Framingham Risk Score degerinin, verilen giris degerlerine gore ¢ok yliksek bir deger
oldugu anlamina gelmektedir. Buna gore, bulanik mantik modelinin dogru ve basarili
bir sekilde ¢alistig1 gozlemlenmistir.

> example.l <- fuzzy_inference(model, l1ist{age = 35, cholesterol = 280, shp = 200, smoking = "
yes", gender = "man"))

> gset_defuzzifylexample.l, "centroid")

[1] 5.966215

> plot{example.l)

Sekil 2.32. R iizerinde durulastirma islemi

5.96

1.0

0.4

Membership Grade

02
1

00

Universe

Sekil 2.33. Durulagtirma iglem grafigi
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Veri seti lizerinde bulanik mantik uygulamasiin gergeklestirilmesi i¢in R iizerinde
yazilan kod blogu asagidaki gibidir. Bu islemin yapilmasi i¢in R igerisinde yer alan

higbir hazir kiitiiphane kullanilmamustir.

sets_options(“universe”, seq(-10, 40, 0.5))

Ul <- seq(from = @, to = 60, by = 0.5)
U2 <- seq(from = 9, to = 370, by = 0.5)
U3 <- seq(from = 9, to = 270, by = 0.5)
U6 <- seq(from = -10, to = 10, by = 0.5)
variables <- set(
age = fuzzy_partition(varnames = c(young = 18, mid = 30, old = 45),
sd = 5.0, universe = Ul),
cholesterol = fuzzy partition(varnames = c(low = 145, normal = 215,
high = 285), sd = 25.0, universe = U2),
sbp = fuzzy_partition(varnames = c(low = 70, normal = 135, high =
200), sd = 20.0, universe = U3),
smoking = fuzzy variable(no = fuzzy_ trapezoid(corners = c(-2, 0, 2,
4)), yes =
fuzzy_trapezoid(corners = c(7, 9, 11, 13))),

gender = fuzzy_variable(woman = fuzzy_ trapezoid(corners = c(-2, 0, 2,
4)),

man = fuzzy trapezoid(corners = c(7, 9, 11, 13))),

framingham_score = fuzzy partition(varnames = c(perfect = 0, ok = 3,

bad = 6),
FUN = fuzzy cone, radius = 3, universe = U6)

# Fuzzy rules
rules <- set(
fuzzy rule(age %is% young && cholesterol %is% low && sbp %is% low &&
smoking %is% no,
framingham_score %is% perfect),
fuzzy rule(age %is% young && cholesterol %is% low && sbp %is% low &&
smoking %is% no && gender %is% woman,
framingham_score %is% perfect),
fuzzy rule(age %is% old && cholesterol %is% high && sbp %is% high &&
smoking %is% yes,
framingham_score %is% bad),
fuzzy rule(age %is% old && cholesterol %is% high && sbp %is% high &&
smoking %is% yes && gender %is% man,
framingham_score %is% bad),
fuzzy rule(age %is% old && cholesterol %is% high && sbp %is% high &&
smoking %is% yes && gender %is% woman,
framingham_score %is% ok),
fuzzy _rule(age %is% mid && cholesterol %is% high && sbp %is% high &&
smoking %is% yes && gender %is% woman,
framingham_score %is% ok),
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fuzzy_rule(age %is% mid && cholesterol %is% normal && sbp %is% normal &&
ssmoking %is% yes,
framingham_score %is% ok),

fuzzy_rule(age %is% young || cholesterol %is% low || sbp %is% low,
framingham_score %is% perfect),
fuzzy_rule(age %is% young || cholesterol %is% low || sbp %is% low ||

gender %is% woman,
framingham_score %is% perfect),
fuzzy_rule(age %is% young && sbp %is% normal,
framingham_score %is% perfect),
fuzzy_rule(age %is% young && sbp %is% normal && smoking %is% no &&
gender %is% woman,
framingham_score %is% perfect),
fuzzy_rule(cholesterol %is% high || sbp %is% high || smoking %is% yes,
framingham_score %is% bad),
fuzzy rule(cholesterol %is% high && sbp %is% high && smoking %is% yes,
framingham_score %is% bad),
fuzzy rule(cholesterol %is% high && smoking %is% yes && gender %is% man,
framingham_score %is% bad),
fuzzy_rule(cholesterol %is% high || sbp %is% high || smoking %is% yes ||
gender %is% man,
framingham_score %is% bad)

model <- fuzzy system(variables, rules)
print(model)
plot(model)

example.1l <- fuzzy inference(model, list(age = 30, cholesterol = 280, sbp
= 200, smoking = “yes”, gender = “woman®))

gset_defuzzify(example.1l, “centroid”)

plot(example.1)

sets_options(“universe”, NULL) # Reset the universe
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2.55. Ogrencilere genel geri bildirim sunulmasi

Bu ¢alismada, 6grencilerden toplanan saglik 6l¢iim verileri sisteme girildikten sonra
hesaplanan EuroSCORE ve Framingham Risk Score degerlerine gore kalp sagligi risk
durumlarini iyiye gotiirecek doktor dnerilerini igeren ve otomatik olarak gonderilen e-
posta yoluyla geri bildirimler sunulmustur. Bu bildirimler, ilk veri girisi sirasinda
gonderilen bildirimlerdir. Hesaplanan kalp sagligi risk skor degerleri iy1 durumda olan

bir Ogrenciye, geri bildirim i¢in gonderilen e-posta Ornegi Sekil 2.34°te

gosterilmektedir.
%0 ¢ }
,,,,,, fakt
kv
Kullanici Adi EuroScore Degeri
oy
Sifre Framingham Score Degeri

Riskiniz kendi yas grubunuza gore kabul edilebilir makul bir orandadir (< %1). Kutlanz!
Kiio almamaya dikkat ediniz. Yiida bir kez muayene olun, kan basincinizi takip edin, kan
kolesterol duzeyinizi ve kan sekerinizi oli¢turun. Unutmayin artan yas ile birlikte ve ayrnica

kadiniarda menopoz sonras! kalp hastahgt niski artacakur

Marmara Universitesi Saghkh Kalpler Projesi (¢)

Sekil 2.34. Geri bildirim 6rnegi

Tablo 2.9°da 6grencilere gonderilen geri bildirimlerin baz1 6rnekleri yer almaktadir.
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Tablo 2.9. Ogrencilere gonderilen geri bildirimler

Kriter Oneri

Riskiniz kendi yas grubunuza gore kabul edilebilir
makul bir orandadir (< %1). Kutlariz! Kilo almamaya
dikkat ediniz. Yilda bir kez muayene olun, kan
EuroSCORE < %1 basmcinizi takip edin, kan kolesterol diizeyinizi ve
kan sekerinizi 6l¢tiirtin. Unutmayin artan yas ile
birlikte ve ayrica kadinlarda menopoz sonrasi kalp
hastalig riski artacaktir.

Riskiniz orta derece yliksektir (>%1 ve < % 5). Bu
durum kendi yas grubunuz ig¢inde goreceli olarak
biraz daha riskli oldugunuza isaret etmektedir.
Unutmayin artan yas ile birlikte ve ayrica kadinlarda
menopoz sonrasi kalp hastaligi riski daha da
artacaktir.

%1 <= EuroSCORE < %5

Riskiniz yiiksek derecededir ( >% 5 ve < % 10). Bu
durum kendi yas grubunuz ig¢inde goreceli olarak
daha fazla riskli oldugunuza isaret etmektedir.
Unutmayin artan yas ile birlikte ve ayrica kadinlarda
menopoz sonrasi kalp hastalig riski daha da
artacaktir.

%05 <= EuroSCORE < %10

Riskiniz ¢ok yiiksek derecededir (% 10 <). Bu durum
kendi yas grubunuz iginde goreceli olarak daha fazla
EuroSCORE > %10 riskli oldugunuza isaret etmektedir. Unutmayin artan
yas ile birlikte ve ayrica kadinlarda menopoz sonrast
kalp hastaligi riski daha da artacaktir.

Bu oran toplum geneline gore kabul edilebilir /
ortalama bir orandir. Kalp sagliginizi bugiinden
itibaren ileri yaglarda da normal degerlerde tutmak
Framingham Risk Score <= %2 i¢in kan basincinizin normal degerlerde kalmasi i¢in
Ozen gosterin, ideal kiloda olmaya 6zen gosterin;
fazla tuzlu beslenmekten kaginin. Olabildigince ¢ok
hareket edin; diizenli egzersiz yapin.

Bu oran toplum geneline yiiksek bir orandir. Bu riski
azaltmaniz miimkiindiir. Yukarida sayilan risk
faktorlerinden uzaklagsmanin kalp damar hastaligi
riskini azalttig1 kanitlanmigtir. Kalp saghginizi
bugiinden itibaren korumak i¢in kan basmcinizin
Framingham Risk Score > %2 normal degerlerde kalmasi i¢in 6zen gosterin, ideal

kiloda olmaya 6zen gosterin; fazla tuzlu
beslenmekten kaginin. Olabildigince ¢ok hareket
edin; diizenli egzersiz yapim. Liitfen kendinize ve
sevdiklerinize bir iyilik yapin ve kalp sagliginiza
0zen gosterin; riskleriniz varsa simdiden azaltin.
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2.5.6. Ogrencilere bireysel énerilerin sunulmasi

Saglik 6l¢timleri yapilan 6grencilerin hesaplanan kalp sagligi risk skorlarma gore,
genel Onerilere ek olarak bireysel Oneriler de gonderilmistir. Bireysel onerilerin
olusturulmasmin amaci, ilk asamada gonderilen genel Onerilerden farkli olarak alt
kirilimlara inilerek kalp sagligi risk skorunu arttiran niteliklerin ne oldugu ve bu
niteliklerden hangisinin yiiksek olduguna bakilarak 06grencilerin farkindaligim
arttirarak risk skor degerlerinin normal diizeye inmesi i¢in dneriler sunmaktir. Bireysel
onerileri gonderebilmek icin ilk olarak tip wuzmanlarindan alinan Oneriler
dogrultusunda bilgi taban1 olusturulmustur. Olusturulan bilgi tabaninin bir kism1 Tablo

2.10’da gosterilmektedir.

Tablo 2.10. Bireysel oneriler i¢in bilgi tabani
Kriter Oneri

Mono-doymamis yaglar avokado, kabuklu yemisler ve
zeytinyaginda bulunur. Bunlarin tiikketilmesi tavsiye edilebilir.
Kalbe yararli olan ve diyabet riskini azaltan omega-3 ¢oklu
doymamis yaglarin tiikketilmesi tavsiye edilir. Trans yag i¢ceren
iirlinleri tiiketilmesi 6nerilmez. Fasulye, mercimek, bezelye, yulaf
gibi lif igerikli besinlerin tiikketilmesi onerilir. Alkol tiiketimi
onerilmemektedir. Bol ve tekrarli egzersiz yapilarak iyi kolesterol
seviyesinini arttirilmasi onerilir.

Kolesterol > 200

Hazir ve islenmis gidalardan uzak durulmasi onerilir. Diistik
tempolu yiirtiyiis sikliginin arttirilmasi, kolesterol diizeyinizi ve
Kolesterol < 200 kalp sagligimnizi korumak i¢in onerilir. Saglikli pisirme tekniklerinin
tercih edilmesi onerilir. Giinliik su tiiketiminizi diislirmeyiniz.
Mevsim sebze ve meyvelerini tilketmeye devam etmeniz oOnerilir.

Kitle indeksi dgrenilerek, bir diyetisyenden yardim talep edilerek
Kolesterol > 200 ve  kilo verilmesi onerilir. Bol egzersiz yaparak hem kilo verebilir hem
Kilo > ideal Kilo de kalp sagliginiz1 koruyabilirsiniz. Giinliik tuz tiiketimine dikkat
edilmeli ve miimkiin oldugunca sekerden kaginilmalidir.
Giinde 10000 adim seklinde, baskasi ile yarigmayacak normal bir
tempoda diizenli bir yiiriiyiisiin her giin olmasa bile iki giinde bir
yapilmasi onerilir. Béylece metabolizmasi hizlanan kisi daha fit,
ruhen daha barisik hale gelir. Kalp sagligi i¢cin kahvalti en 6nemli
ogundiir. Diger 6giinlerin de atlanmamasi gerekir. Akdeniz tipi, her
besin grubundan azi karar ¢ogu zarar felsefesi dogrultusunda
beslenilmesi onerilir. Uyku diizeninin kilo vermek i¢in dnemli bir
etken oldugu hatirlatilir. Pratik 6neriler olarak, merdivenlerin tercih
edilmesi ve arabalarin uzak yerlere park edilerek yiiriiytis
mesafesinin arttirilmas1 énerilir. Giinliik su tiiketimine de énem
verilmelidir. Doygunluk hissinin yasanabilmesi i¢in, yemeklerin
yavas yenilmesi pratik bir 6neri olarak sunulmaktadir.

Kilo > ideal Kilo
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Kilo = ideal Kilo

Sigara > Evet

Sigara - Hayir

Sistolik Kan Basinci
> 140 ve Kan Sekeri
> 100

Kan Sekeri <70

Sistolik Kan Basinci
> 140

Kan Sekeri > 100

Kan Sekeri > 70 ve
Kan Sekeri <100

Ideal viicut agirhiginizi egzersiz ve dengeli beslenme ile korumaya
devam etmeniz tavsiye edilir.

Sigara kullanimi, koétii kolesterol seviyesini arttirmaktadir. Nefes
darlig1 ve hareket giicliigii gibi nedenlerle yasam kaliteniz asagiya
cekilmektedir. Sigaray1 birakmaniz ve gerekiyorsa yardim almaniz

tavsiye edilir.

Sigara kullanmamaya devam etmeniz onerilir.

Trafigin olmadig1 zamanlarda yola ¢ikilmasi, stres olusturacak
etkenlerden uzak durulmasi, gesitli hobiler edinilerek ruhun
dinlendirilmesi onerilir. Diyabet hastalig1 yasamamak igin dikkat
etmeniz Snerilir.

Hipoglisemi tehlikesi olabilir, uzmana bagvurmaniz onerilir.

Alkol tiiketiminiz var ise bunu minimuma diislirmeniz, az yagli ve
tuzsuz yiyecekler tiiketmeniz, kontrol zamanlarinizda uzmana
goriinmeniz, evde kendi dl¢iimlerinizi sik sik yaparak kan
basincimzi diizenli olarak takip etmeniz Snerilir.

Ogiinlere dikkat edilerek alinan kaloriler dengeli olmalidir. Beyaz
ekmek tiiketmek yerine ¢avdar, kepek, tam bugday ekmekleri tercih
edilmesi Onerilir. Yemeklerin yaninda salata tiiketilmesi ve
meyvelerin kabuklariyla yenmesi tavsiye edilir. Pekmez ve bal
faydali diyerek gereginden fazla tiiketilmesine dikkat edilmelidir.

Kan sekeri degeriniz normal goéziikmektedir, degerlerinizi
korumaya devam etmeniz dnerilir.
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Sekil 2.35’te kilo=70, bel gevresi=89, kolesterol=205, sistolik kan basmci=121, kan
sekeri=95 olarak Olgiilen, sigara kullanan ve bu degerler sonucunda Framingham Risk
Score degeri 3 olarak bulunan (Risk Grubu:”Kotli”) 6grenciye gonderilen bireysel
Oneri 0rnegi yer almaktadir. Burada 6grencinin risk grubu “Koéti” smifinda olmasma
ragmen, Ogrenciye direkt moral bozucu bir sekilde kotii ifadesi yerine orta derece
yiiksek ifadesi kullanimaktadir. Ogrencinin kolesterol, sigara kullanimi, kan sekeri,

sistolik kan basinci ve ideal kilosuna gore bu Oneriler degismektedir.

Kullanicit Adi EuroScore Degeri

55— % 2

Sifre Framingham Score Degeri
e % 3

Riskiniz orta derece yuksektir (2%1 ve < % 5). Bu durum kendi yas grubunuz iginde
goreceli olarak biraz daha riskli oldugunuza isaret etmektedir. Unutmayin artan yas ile
birlikte ve aynca kadinlarda menopoz sonrasi kalp riski daha da artacakur.

Kolesterol degeriniz normalden yiiksektir. Mono-doymamis yaglar avokado, kabukiu
yemisler ve zeytinyaginda bulunur. Bunlann tiiketilmesi tavsiye edilebilir. Kalbe yararl
olan ve diyabet riskini azaltan omega-3 ¢coklu doymamig yadlann titketilmesi tavsiye edilir.
Trans yaq iceren trunleri tiketilmesi onerilmez. Fasulye, mercimek, bezelye, yulaf gibi lif
icerikli besinlerin tuketilmesi onerilir. Alkol tuketimi onerilmemektedir. Bol ve tekrarh
egzersiz yapilarak iyi kolesterol seviyesinini arttinimasi onerilir.

Sigara kullanim, kotti kolesterol seviyesini artirmaktadir. Nefes darhig: ve hareket
gugclugu gibi nedenlerle yasam kaliteniz asagiya cekilmektedir. Sigaray: birakmamz ve
gerekiyorsa yardim almaniz tavsiye edilir.

Kan sekeri degeriniz normal gozukmektedir, degerlerinizi korumaya devam etmeniz
onerilir.

Tebrikler, ideal kilonuzdasiniz. ideal viicut agirh@iniz: egzersiz ve dengeli beslenme ile
korumaya devam etmeniz tavsiye edilir.

Sekil 2.35. Bireysel oneri 6rnegi-1
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Sekil 2.36’da Framingham Risk Score degeri 3 olarak ayni bulunan ve ayni risk
grubunda yer alan, kilo=76, bel ¢evresi=90, kolesterol=205,sistolik kan basinci=121,
kan sekeri=103 olarak Olclilen ve sigara kullanan baska bir 6grenciye gonderilen

bireysel 6neri gosterilmektedir.

Kullanict Adi EuroScore Degeri

EE ) % 2

Sifre Framingham Score Degeri
T %3

Riskiniz orta derece yiiksektir (2%1 ve < % 5). Bu durum kendi yas grubunuz iginde
goreceli olarak biraz daha riskli oldugunuza isaret etmektedir. Unutmayin artan yas ile
birlikte ve aynca kadinlarda menopoz sonrasi kalp riski daha da artacaktir,

Kolesterol degeriniz normalden yiiksektir. Mono-doymarms yaglar avokado, kabuklu
yemisler ve zeytinyaginda bulunur. Bunlann tiiketilmesi tavsiye edilebilir. Kalbe yararh
olan ve diyabet riskini azaltan omega-3 coklu doymamis yaglann tiiketilmesi tavsiye edilir.
Trans yag iceren uruinleri tiketilmesi onerilmez. Fasulye, mercimek, bezelye, yulaf gibi lif
icerikli besinlerin tuketilmesi onerilir. Alkol tuketimi onerilmemektedir. Bol ve tekrarh
egzersiz yapilarak iyi kolesterol seviyesinini artinimasi onerilir.

Sigara kullanim, kotu kolesterol seviyesini artirmaktadir. Nefes darhig1 ve hareket
guclugi gibi nedenlerle yasam kaliteniz agsagiya cekilmektedir. Sigarayt birakmaniz ve
gerekiyorsa yardim almaniz tavsiye edilir.

Kan sekeri degerinizin yilksek oldugu saptanmigtir. Ogunlere dikkat edilerek alinan
kaloriler dengeli olmalidir. Beyaz ekmek tuketmek yerine ¢avdar, kepek, tam bugday
ekmekleri tercih edilmesi onerilir. Yemeklerin yaminda salata tuketilmesi ve meyvelerin
kabuklanyla yenmesi tavsiye edilir. Pekmez ve bal faydah diyerek gereginden fazla
tuketilmesine dikkat edilmelidir.

Hem kilonuz hem de kolesterol degeriniz olmasi gerekenden yiiksektir. Bir diyetisyenden
yardim talep edilerek kilo verilmesi onerilir. Bol egzersiz yaparak hem kilo verebilir hem
de kalp saghginiz: koruyabilirsiniz. Gunluk tuz tuketimine dikkat edilmeli ve mumkin
oldugunca sekerden kacimilmahdr.

Sekil 2.36. Bireysel oneri 6rnegi-2
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25.7. Metin madenciligi

Veri madenciligi ile genellikle iliskisel veri tabanlarinda tutulan biiyiik boyutlardaki
yapisal veriler analiz edilmeye ¢alisilmaktadir. Kitaplar, makaleler, elektronik ortamda
olan word ve pdf dokiimanlar1 yapisal olmayan veriye 6rnek olarak verilebilir. Bu tiir
verilerin toplanmasi, ayni formda tutularak standartlastiriimasi, 6n isleme siirecinden
gecirilerek yapisal veri haline dontistiiriilmesi ve veri madenciligi yontemleri ile analiz
edilmesi “Metin madenciligi siireci” olarak tanimlanir [36]. Bu ¢alismada da web
ortamindaki ankete verilen cevaplar ve yapilan yorumlar 6ncelikle Tiirkce sozciik ve
dilbilgisi kurallar1 gozetilerek ¢oziimlenmeye ve parcalara ayrilmaya, bazi terimlerin
secilmesi ve kiimelenmesiyle yapisal bir form {izerinde analiz yapilacak sayisal bir
yapiya doniistiiriilme siireci i¢inde ilerlenmistir. Boylelikle, biliyiik miktardaki metin
verileri igerisinde bulunan faydali olabilecek bilgiler kesfedilebilir. Kesfedilen anlamli
bilgiler kullanilarak, firmalarm gelecekteki faaliyetleri i¢in g¢esitli sonuglara

ulasilabilir [37].

Bu ¢alismada, web platformunda hazirlanan “Ogrenci Yorum Girisi” sayfasinda,
web sitesi ile ilgili 23 6grencinin paylastigi yorum ve goriisler kullanilarak ¢alisma ile
ilgili olumlu ve olumsuz diisiinceler analiz edilmis olup R programlama kullanilarak

kelime bulutu olusturulmustur.

Metin madenciligi yapabilmek i¢in kullanilacak veri seti, 1 siitun ve 23 satirdan
olugsmaktadir ve sadece web platformu hakkinda yapilan yorumlari igermektedir.
Uygulamada Tiirk¢e karakter sorunu yasamamak i¢in iconv(texts, "UTF-8",
"UTF-8") komutu kullanilmistir. Veri setindeki yorumlardan, “@, /, \, *” gibi 6zel
karakterler tm_map(docs, toSpace, "/") komutu ile silinmis, “de, da, daha, ve”
gibi edat ve baglaclar tm_map(docs, removeWords, c("daha", "de", "da”,“ve"))
komutu ile cikarilmig ve tim yorumlar tm_map (docs,
content_transformer(tolower)) komutu ile kiigiik harfe doniistirilmistiir.
TermDocumentMatrix komutu ile de eldeki metinden bir terim belge matrisi
olusturulmas: saglanir. Bu matristen faydalanilarak, d <- data.frame(word =
names (v), freq=v) komutu ile ciimle igindeki her bir kelimenin kag¢ defa ciimle i¢inde
gectigi bilgisine erisilmistir. Sekil 2.37°de her bir kelimenin ne siklikta kullanildigmin

ornek goriintiisti yer almaktadir.
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Sekil 2.37. En sik kullanilan kelimeler matrisi

R programlama iizerinde yazilan kod blogu calistirildiginda olusan kelime bulutu

gorseli Sekil 2.38°deki gibidir.
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Sekil 2.38. Kelime bulutu

Veri setinde bulunan ciimleler i¢gindeki kelimelerin kullanim sikliklarma gore biiyiik,
kiigiik ve renkli olarak gosterilmesi ile kelimelerin bir bulut halinde goérsellestirilmesi
islemine “kelime bulutu ¢ikarim islemi” denir. Kelime bulutu araciligi ile ham veri
daha anlamli bir hale getirilebilir. “Wordcloud” komutu ile belge matrisinde kullanim
siklig1 istenilen degerin iizerinde olan kelimelerin yer alacagi ve belirlenen sayida

kelime i¢eren bir kelime bulutu olusturulur [38].

Sekil 2.38°de boyut olarak en biiyiik goriinen kelime (giizel), veri setindeki climleler
icerisinde en sik kullanilan kelimedir denebilir. Kelimelerin boyutu kiigiildiikge,
kullanim siklig1 da azalmigs demektir. Bu kelime bulutunda, wordcloud(words =
dgword, freq = d$freq, min. freq = 1, max.words=50,
random.order=FALSE, rot.per=0.35, colors=brewer.pal(8, "Dark2"))
komutu ile toplamda kullanilma siklik sayis1 1’den az olan kelimeler elenmis olup,

kelime bulutunda en fazla 50 kelime gosterilmistir.
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Olusturulan kelime bulutunda, boyutlar1 en fazla olan kelimeler “giizel,
gelistirilebilir, yararh, anlasihr, modern” gibi kelimeler oldugu i¢in goriislerini
paylasan dgrencilerin genelinin olumlu yorumlar yaptigi goriilmektedir. Ogrenciler
tarafindan yapilan toplam 23 yorumdan 17 tanesi olumludur. Olumsuz olarak goriilen
yorumlar i¢in, site tasarimi ve grafiklerin gelistirilerek daha modern bir yapiya
gecilmesi, giivenlik agiklarinin kapatilmasi gibi ¢ikarimlarda bulunularak, bu

¢ikarimlar web platformunun gelistirilmesi konusunda dikkate alinacaktir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu c¢alisma ile Marmara Universitesi Ogrencilerinin kalp sagligi konusunda
farkindaliklarmi arttrmaya yonelik, oniimiizdeki 10 yillik siire¢ icin kardiyovaskiiler
hastaliklara yakalanma risklerini Ogrenebilmelerine, risk diizeylerini diistik
tutabilmek icin fiziksel aktivite, dogru beslenme ve temel saglik verilerini diizenli
olarak kontrol etmelerine olanak saglayan, boylece yasam kalitelerini yiikseltmelerine
yardimc1 olacak bir web platformu gelistirilmistir. 770 6grenciye ulasan baslangic

seviyesindeki bu projenin basarili ve 6ncii bir calisma oldugu ortaya konmustur.

Uygulanan bulanik mantik ve veri madenciligi smiflandirma algoritmalarinin
karsilastirilmasi  sonucunda bulunan risk gruplarinin  birbirleriyle Ortiistiigi
belirlenmistir. Ornegin yas=20, kolesterol=280, sistolik kan basinc1=200, sigara
kullanimi=evet, cinsiyet=kadin olan bir 6grenci i¢in, bulanik mantik yontemi ile
Framingham Risk Score degeri 5,96 bulunmus iken, hesaplama formiilleri
kullanildiginda 6 olarak bulunmustur. Framingham Risk Score degeri 2’den kiiciik ve
esit olan 6grenciler, “Iyi” risk grubunda yer alirken, 2’den biiyiik olan dgrenciler ise
“Kotii” risk grubunda yer almaktadir. Buna gore her iki bulunan degerin de ayni risk
grubunda (“Ko6tii”) yer aldigi goriilmektedir. Farkli degerlere sahip baska bir 68renci
icin bulanik mantik yontemi test edildiginde, Sekil 3.1°deki sonug¢ bulunmustur. Sekil
3.1°de, yas=22, koleterol=259, sistolik kan basinci=123, sigara kullanimi=hayir,
cinsiyet=kadin olan bir 6grencinin Framingham Risk Score degeri bulanik mantik

yontemi kullanilarak 2,87 bulunmus iken, net verilerle 3 bulunmustur.

> example.l <- fuzzy_inference(model, Tist{age = 22, cholesterol = 259, shp = 123, smoking = "
no', gender = "woman'))

= gset_defuzzify(example.l, "centroid")

[1] z.827202

Sekil 3.1. Bulanik mantik sonucu

Ogrencilerden 2018 ve 2019 yillarmda alinan saghk olgiim verilerine gore bazi
ogrenciler i¢in bu projenin kalp saghgi konusunda farkindalik olusturdugu
gbzlemlenmistir. Bu farkindaliklardan bazilari, 6grencilerin bir kisminin kilo vermesi,
sigaray1 birakmasi ve bunlara bagli kolesterol ve kan basincinda diisiisler yasanmasi
gibi durumlardir. Tkinci saglik dlgiimleri yapilan 84 grencinin 8’1 sigaray1 birakirken,

5’1 kilo vermis, 12’sinin de kolesterolii bir 6nceki dlgclime gore diisiik ¢ikmustir.
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Ogrencilerin web platformu ve gerceklestirilen projenin geneli ile ilgili gortsleri
alinarak metin madenciligi yontemi ile incelendiginde, %74’ liniin olumlu goriisler

paylastig1 belirlenmistir.

R programlama ile olusturulan kelime bulutunda da kullanilan kelimelerin sikligma
gore olumlu ifadelerin fazlaligi, web platformunun ve projenin genel olarak

begenildigini gostermektedir.

Uygulanan 4 algoritmanin basar1 sonuglari EuroSCORE i¢in Tablo 3.1°de
gosterilmektedir. Bu tabloya gore dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliik kriterleri agisindan
en 1y1 sonuglar veren algoritmanin kiigiik veri setlerinde daha basarili sonuglar veren

Lojistik Regresyon algoritmasinin oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.1. Algoritmalarin basar1 sonuglari-EuroSCORE

Algoritma  Yontem Dogruluk P-Degeri Hassasiyet Ozgiillik Yayginhk

Ikiye 0.7362 0.009018 0.8166 0.5765 0.6654
Bolme

KNN 1o-Kat
Capraz 0.7403 7.31e-09 0.8427 0.5547 0.6442
Dogrulama

LLafzs 0.8609  1.261e-15  0.9883 0.6316  0.6429
Bolme

Naive

Bayes 10-Kat
Capraz 0.826 <22e-16  0.9899 0.5292  0.6442

Dogrulama

Ikiye
Bolme

0.9373 <2e-16 0.9448 0.9239 0.6392

EuroSCORE

SVM jo-Kat

Capraz 0.9481 <2e-16 0.9577 0.9307 0.6442
Dogrulama

Ikiye

v 0.9809 <2e-16 0.9824 0.9780 0.6506
Bolme

Lojistik
Regresyon 10-Kat
Capraz 0.9753 <2e-16 0.9761 0.9738 0.6638

Dogrulama
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Sekil 3.2°de Lojistik Regresyon algoritmast 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi igin
EuroSCORE’a ait hata matrisi yer almaktadir.

=== Confusion Matrix =—

& b <=- claszified as
4490 71 a = iyi
12 281 | b =0ra

Sekil 3.2. Lojistik Regresyon hata matrisi

Tablo 3.2°de ise uygulanan 4 algoritmanin basar1 sonuglar1 Framingham Risk Score

icin gosterilmektedir.
Tablo 3.2. Algoritmalarin basar1 sonuglari-Framingham Risk Score

Algoritma  Yontem Dogruluk P-Degeri Hassasiyet Ozgiillik Yayginhk

Ikiye

N 0.9707 0.0771 0.9962 0.1250 0.9707
Bolme

KNN  0-Kat

Capraz 0.9727 0.0004 0.9973 0.1885 0.9753
Dogrulama

Iz 09151 0037 09341 05385  0.9520
Bolme

Naive

Bayes 10-Kat
Capraz 00156 1159e-08 09254 05263  0.9753

Dogrulama

Il 09325  <2e-16 0.9353 0.9268  0.6746
Bolme

SVM

Framingham Risk Score

10-Kat
Capraz 0.9753 0.5606 1.0000 0.0000 0.9753
Dogrulama

lLsfzs 0.9809  <2e-16 0.9922 0.4 0.6058
Bolme

Lojistik

Regresyon 10-Kat
Capraz 09714  <2e-16 0.9906 0.2105  0.7254

Dogrulama
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Bu bulgular kapsaminda; Tibbi agidan geng bireylerde riskli grubun oranmin ¢ok
diisiik ¢ikmasi beklenen bir durumdu. Veri setinde EuroSCORE igin “Iyi, Orta ve
K6tii”, Framingham Risk Score icin “Iyi ve Kotii” siniflandirmalari icin dengeli bir
dagilimdan s6z etmek mimkiin degildir. Bu nedenle, risk grubu yiiksek olan
ogrencileri smiflandirabilen bagarili bir model olusturulamamistir. Bu baglamda,
hazir kiitiiphane kullanilmaksizin R programlama dilinde, yapay zeka teknigi olan
“Bulanik Mantik” yontemi ile tasarlanan smiflandirma modeli gergek istatistiksel
hesaplama sonuglari ile karsilastirilmis ve sonuglarin birbirine ¢ok yakin oldugu

gbzlemlenmistir.
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4. SONUCLAR

Marmara Universitesi Ogrenci Kalp Saghg1 Projesi kapsaminda gergeklestirilen bu
disiplinler arasi1 ¢aligma tiniversite 6grencilerinin demografik, klinik ve baz1 biyolojik
verilerinin kendi katki ve katilimlartyla mobil cihaz ve yontemlerle takibinin miimkiin

olabilecegini pilot olarak gostermis ve farkindalik yaratmustir.

Bu tez caligmasmin gerceklestirilmesi siirecinde, bazi kisitlar ile karsilagilmistir. Bu

kisitlardan bazilar1 asagidaki gibidir:

o Ogrenci katiliminm saglanmasi i¢in projenin tanitimimda yasanan maliyet ve
organizasyon zorluklart,

e Smav donemine denk geldigi icin, ogrencilerin anket doldurma siirecinde
i1steksiz olmalari,

e Kisa siire i¢erisinde, veri madenciligi, metin madenciligi, bulanik mantik gibi
uzmanlik gerektiren konularin g¢alisilmasi ve sonuglarin degerlendirilerek

yaziya dokiilmesi zorlayict unsurlar olmustur.

Yurt disinda, bu tez calismasina benzer konular1 isleyen ¢aligmalara katilimin ortalama
200-300 kisi oldugu goriiliirken bu ¢alismada 770 geng bireye ulasilmasi, bu projenin
amag ve hedeflerine ulastigimi gostermektedir. Yine de katilimin daha da artmasi igin,
ogrencileri heyecanlandiracak ve ilgilerini ¢ekecek aktiviteler diizenlenebilir. Yapilan
saglik ol¢iimleri, diizenlenen etkinlikler ve toplantilar, 6grencilerin sinav donemine

denk getirilmez ise daha fazla katilim saglanabilir.

Bu tez calismasi ile olusturulan altyapi sayesinde web ve mobil platformlart sosyal
medya bacagi tarafindan da desteklenmistir. Ozellikle facebook ile 6grencilere
ulagilmaya, etkinlik duyurular1 ile akabinde etkinlik fotograflar1 paylasilarak
ogrencilerin katilimlar1 ve sosyallesmeleri desteklenmeye caligilmistir. Bu altyapimin
atil vaziyete gegmemesi, tiim Marmara Universitesi idari, akademik personelleri ile
ogrencilerine daha saglikli bir yasam bi¢imi kazandirilmasi i¢in Saghkli Kampiis ad1
altinda daha biiylik destek ve eklenen farkli ¢aligmalarla biiyiimesi ileriye yonelik

oneri ve dilegimizdir.
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