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OZET

MAKINE OGRENMESiI TABANLI GERCEK ZAMANLI MEDIiKAL
NESNELERIN INTERNETI CERCEVESININ GELISTIRILMESI

Emre YILDIRIM
Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisti, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim
Dali
Doktora Tezi
Danigsman: Dog¢. Dr. Ali CALHAN
Haziran 2022, 84 sayfa

Yeni koronaviriis hastaligi (COVID-19), birgok alanda oldugu gibi saglik sektoriinde de
Medikal Nesnelerin Interneti (IoMT), Kablosuz Viicut Alan Aglar1 (KVAA) ve Bulut
bilisim gibi yeni teknolojilere olan ihtiyaci arttirmistir. Bu teknolojiler ayrica milyarlarca
cihazin internete baglanmasini, birbirleriyle iletisim kurmasmi ve her yerden ve her
zaman erisilebilen yeni servisleri kullanmasini miimkiin kilmistir. Bu c¢alismada,
KVAA'’lardan olusan yeni bir [oMT gergevesi onerilmistir. KVAA’lardan gelen saglik
biiytik verileri ile Sis (Fog) ve Bulut (Cloud) bilisim teknolojileri kullanilarak analizler
gerceklestirilmistir. Hizli ve kolay analizler igin Sis bilisim, zaman alan ve karmagik
analizler igin ise Bulut bilisim kullanilmistir. Onerilen IoMT cercevesi, bir diyabet ve bir
kalp hastalig1 tahmin senaryosu ile sunulmustur. Hastaliklarin tahmin stirecinde, bulanik
mantik karar verme ile Sis bilisim tizerinde tahminler gergeklestirilmistir. Bulut bilisimde
ise gercek zamanli veri akisinda Node-Red ve Apache Kafka, gercek zamanli veri
analizinde Apache Spark ve biiyiik verileri kolaylikla depolayabilen MongoDB yapilart
kullanilmistir. Bununla birlikte, Apache Spark makine 6grenmesi kiitiiphanesi olan
MLIib’in igerisindeki Karar Agac1 (KA), Rastgele Orman (RO), Gradyan Artirma (GA),
Lojistik Regresyon (LR) ve Destek Vektor Makinesi (DVM) makine 6grenmesi
siniflandirma algoritmalart ile gercek zamanli veri analizleri yapilarak tahminler
gerceklestirilmistir.  Ayrica, kullanilan smiflandirma algoritmalarinin - performans
karsilastirmalar1 yapilmistir. Sonuglar incelendiginde, bulanik mantik kullanilan Sis
bilisimde diyabet i¢in %64 dogruluk performansi ve Bulut bilisim de ise KA, RO, GA,
LR ve DVM algoritmalar1 diyabet hastalig1 i¢in sirastyla %78,77, %77,40, %84,93,
%80,14 ve %79,45 dogruluk, kalp hastalig1 i¢in ise sirasiyla %89,74, %92,31, %94,87,
%88,46 ve %93,60 dogruluk ile tahmin performanslart sunmustur. Ayrica IEEE 802.15.6
standardi ve AODV yonlendirme protokolii kullanilarak olusturulan KVAA
senaryosundaki farkli onceliklere sahip heterojen diigiimlerin is ¢ikarim ve gecikme
sonuclar1 da analiz edilmistir. Bununla birlikte, veri analitiginde kullanilan Apache Spark
gercek zamanli veri isleme performansi incelenmistir. Elde edilen tiim sonuglar, 6nerilen
yaklagimin yiiksek verimliligi ve fizibilitesini kanitlamistir.

Anahtar sozciikler: Apache spark, Bulut bilisim, Makine 6grenmesi, Medikal nesnelerin
interneti (IoMT), Sis bilisim, Veri analitigi
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF MACHINE LEARNING-BASED REAL-TIME MEDICAL
INTERNET OF THINGS FRAMEWORK

Emre YILDIRIM
Diizce University
Institute of Graduate Studies, Department of Electric-Electronic
and Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ali CALHAN
June 2022, 84 pages

The novel coronavirus disease (COVID-19) has increased the need for new technologies
such as the Internet of Medical Things (IoMT), Wireless Body Area Networks (WBANS)
and cloud computing in the healthcare industry as well as in many areas. These
technologies have also made it possible for billions of devices to connect to the internet,
communicate with each other, and use new services that can be accessed from anywhere
and anytime. In this study, a new loMT framework consisting of WBANS is proposed.
Analyzes are carried out using health big data from WBANs and Fog and Cloud
computing technologies. Fog computing is used for fast and easy analysis, and Cloud
computing is used for time-consuming and complex analyses. The proposed IoMT
framework is presented with a heart disease and a diabetes prediction scenario. In the
disease prediction process, predictions are made on Fog computing with fuzzy logic
decision making. In Cloud computing, Node-Red and Apache Kafka are used in real-time
data flow, Apache Spark in real-time data analysis and MongoDB structures that can
easily store big data are used. However, the Apache Spark machine learning library
MLIib’s Decision Tree (DT), Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB), Logistic
Regression (LR) and Support Vector Machine (SVM) machine learning classification
algorithms are combined with real-time classification algorithms. Estimates are made by
performing data analysis. In addition, the performance comparisons of the classification
algorithms used are done.

When the results are examined, it is seen that 64% accuracy performance for diabetes in
Fog computing using fuzzy logic and DT, RF, GB, LR and SVM algorithms in cloud
computing have accuracy as 78,77%, 77,40%, 84,93%, 80,14%, and 79,45% for diabetes,
respectively. In addition to that offers 89,74%, 92,31%, 94,87%, 88,46%, and 93,60%
accuracy for heart disease, respectively. In addition, the throughput and delay results of
heterogeneous nodes with different priorities in the WBAN scenario created using the
IEEE 802.15.6 standard and AODV routing protocol are also analyzed. However, Apache
Spark real-time data processing performance, which is used in data analytics, is examined.
All the results obtained proved the high efficiency and feasibility of the proposed
approach.

Keywords: Apache spark, Cloud computing, Data analytics, Fog computing, Internet of
medical things (IloMT), Machine learning
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EXTENDED ABSTRACT

DEVELOPMENT OF MACHINE LEARNING-BASED REAL-TIME MEDICAL
INTERNET OF THINGS FRAMEWORK

Emre YILDIRIM
Diizce University
Institute of Graduate Studies, Department of Electric-Electronic
and Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ali CALHAN
June 2022, 84 pages

1. INTRODUCTION

New technologies can offer fast and effective solutions in health as well as in every field.
As it is known, the COVID-19 pandemic, along with the rapidly increasing number of
cases around the world, has changed our lives, communication, and business models as
well as the health threat. In particular, this change affected the health sector the most. The
rapidly increasing number of patients is reflected as a serious capacity burden on health
systems around the world. This shows that new technological approaches in the field of
health are needed more than ever. Augmented reality (VR), artificial intelligence (Al),
sensor technologies, data analytics, cloud communication, machine learning and internet

of things (IoT) are some of them.

IoMT is one of the sub-branches of I0T as remote health systems. loMT includes wireless
communication technologies, wearable health devices, sensor/actuator circuits, remote
health monitoring, and loT software and tools. IoMT aims to create an intelligent
framework for healthcare. Moreover, the loMT framework is a complex architecture and
interconnects various components that interact with each other, offering many solutions
to end users. loMT enhances human-machine interaction and real-time health monitoring
solutions that improve patient participation in decision making. loMT applications have
important advantages such as cost reduction in healthcare systems, real-time interventions

in emergencies, and remote monitoring in pandemic environments.

The IoMT concept evolves with existing medical devices, 10T peripherals, remote
healthcare software and hardware. As an 10T concept, loMT devices feature internet
protocol (IP) to communicate with medical professionals and healthcare personnel via
online servers. Another key issue for loOMT is that it generates massive health data. Large
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health data from IoMT devices are stored in local or cloud databases. For the analysis of
big data, advanced algorithms should be used with the help of machine learning, deep

learning and artificial intelligence for classification, correlation, or prediction.

In this study, we propose an IoMT framework with the components and functions
mentioned above. For this purpose, first of all, Riverbed Modeler simulation software
performs communication within/between WBAN with all necessary design parameters.
Next, a gateway with socket programming capabilities transmits the generated health data
from the Riverbed Modeler to other loMT peripherals. Predictions of diabetes and heart
disease are then performed in the fog and cloud nodes. In fog computing, predictions are
made with fuzzy logic. In cloud computing, real-time predictions are made by using
Apache Spark data processing engine and machine learning algorithms over the
developed data flow platforms. In addition, data sent from simulation scenarios and
disease prediction results are presented in real time in the visualization component and

stored in the storage component.
2. MATERIAL AND METHODS

The proposed IoMT framework are developed for real-time prediction of diabetes and
heart disease. The proposed loMT framework consists of three layers: Data source layer,
Fog, and Cloud computing. In the first layer, the data source layer, health data for diabetes
and heart are produced in real-time in WBAN scenarios created on the Riverbed Modeler
simulation program. In the second layer Fog computing, real-time diabetes disease
prediction is made with the fuzzy logic prediction system by using the health data
produced in the simulation scenarios. In the third layer Cloud computing layer, first of
all, health data produced from simulation scenarios are taken with the help of data flow
components (Node-Red and Apache Kafka). Real-time health data is transferred to the
Apache Spark-based data analytics layer, where machine learning algorithms (MLIib) are
used. In the Apache Spark data analytics layer, firstly, a prediction model is developed
for disease prediction using Decision Tree (DT), Random Forest (RF), Gradient Boosting
(GB), Logistic Regression (LR) and Support Vector Machine (SVM) classification
algorithms. Then, Apache Spark’s Streaming feature data is taken in real-time and disease
predictions are made with the developed prediction model. Disease predictions are
performed on Apache Spark with a distributed computing architecture. Also, in the data
visualization and storage component, the health data sent from the simulation scenarios

and the disease prediction results are presented in real time on the Live Web Panel via
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Apache Kafka. However, these data are stored in the database created in the MongoDB
NoSQL database management system to be used for later analysis.

3. RESULTS AND DISCUSSIONS

We propose an IoMT framework with the help of WBAN, Cloud and Fog computing,
fuzzy logic and machine learning algorithms (DT, RF, GB, LR and SVM) in diabetes and
heart disease prediction scenario. We discussed the proposed 1oMT framework with all
the components. Fuzzy logic in the Fog computing layer provides 64% accuracy
performance in the diabetes system. In Cloud computing, DT, RF, GB, LR and SVM have
78,77%, 77,40%, 84,93%, 80,14%, and 79,45% accuracy performance for diabetes
prediction, respectively. For heart disease prediction, DT, RF, GB, LR and SVM have
89,74%, 92,31%, 94,87%, 88,46%, ve 93,60% accuracy performances, respectively.
Considering the diabetes and heart disease prediction performances, it is seen that the GB
algorithm has the best performance in diabetes and heart disease prediction. However, RF
algorithm has the lowest performance in diabetes prediction, while LR algorithm has the
lowest performance in heart disease prediction. The reason for these estimation values to
be different may be the suitability of the data set used. If the data set has appropriate data
and parameters for that disease, the performance of the algorithms will have much better

predictive values.

In the proposed IoMT framework, diabetes and heart disease simulation scenarios are
created in Riverbed Modeler using CSMA-CA-based IEEE 802.15.6 protocol and AODV
routing algorithm. The end-to-end latency and throughput results of heterogeneous nodes
with various priorities are comparatively examined. In the light of the results obtained, it
has been determined that vital data is transmitted to the target with lower delay and high
throughput rate. In addition, it has been seen that the Node-Red and Apache Kafka
structures used in the data flow component transmit all the data produced in the simulation
scenarios to the data analytics component in a complete and fast manner. Apache Spark
real-time forecasting model provides effective and efficient performance especially in

real-time applications such as loMT frameworks.
4. CONCLUSION AND OUTLOOK

Remote health monitoring and diagnosis services are gaining importance day by day.
Increasing health costs and the number of intensive care patients, the decrease in empty

hospital beds and the number of health workers per capita, especially in pandemic
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situations, prompt governments to take precautions. The proposed IoMT framework is a

promising solution for the aforementioned problems.

In the light of the results obtained, it has been determined that vital data is transmitted to
the target with lower delay and high throughput. Apache Spark real-time prediction model
provides effective and efficient performance especially in real-time applications such as
IoMT frameworks. The developed IoMT framework can be used in hospitals, nursing
homes, etc. allows it to be used in communities such as for future studies, various machine
learning algorithms and different diseases can be considered to create an loMT
framework for various pandemic and health applications. In addition, the Apache Spark

data processing engine is comparable in performance to similar applications.
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1. GIRIS

1.1. AMAC VE KAPSAM

Yeni teknolojiler her alanda oldugu gibi saghkta da hizli ve etkili ¢oziimler
sunabilmektedir [1], [2]. Bilindigi tizere COVID-19 pandemisi, diinya genelinde hizla
artan vaka sayisi ile birlikte hayatimizi, iletisimimizi ve is modellerimizi degistirdigi gibi
saglik tehdidini de degistirmistir [3], [4]. Ozellikle bu degisim en ¢ok saglik sektoriinii
etkiledi. Hizla artan hasta sayisi, diinyadaki saglik sistemlerine ciddi bir kapasite yiikii
olarak yansimaktadir. Bu da saghk alaninda yeni teknolojik yaklasimlara her
zamankinden daha fazla ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Artirilmis gergeklik (VR)
[5], yapay zeka (Al) [6], sensor teknolojileri [7], [8], veri analitigi [9], [10], bulut iletisimi
[11]-[13], makine &grenimi [14]-[18] ve nesnelerin interneti (10T) [19], [20] bunlardan

bazilardir.

[oMT, uzak saglik sistemleri olarak IoT nin alt dallarindan biridir [21]. loMT, kablosuz
iletisim teknolojileri, giyilebilir saglik cihazlari, sensor/aktiiator devreleri, uzaktan saglik
izleme ve IoT yazilim ve araglarini igermektedir [22], [23]. [oMT, saglik hizmetleri i¢in
akilli bir ¢erceve olusturmay1 amaclar. Ayrica, [oMT cercevesi karmasik bir mimaridir
ve birbiriyle etkilesime giren ¢esitli bilesenleri birbirine baglar ve son kullanicilara birgok
¢ozlim sunar [24]. ToMT, karar vermede hasta katilimini, ger¢ek zamanli saglik izleme
¢oziimlerini ve insan-makine etkilesimini gelistirir [25]. IOMT uygulamalarinin saglik
sistemlerinde maliyet diisiirme, acil durumlarda ger¢ek zamanli miidahaleler ve pandemi

ortamlarinda uzaktan izleme gibi dnemli avantajlar1 vardir [26].

IoMT konsepti, mevcut tibbi cihazlar, IoT ¢evre birimleri, uzaktan saglik yazilimi ve
donaniminin birlikte kullanimu ile gelismektedir. Bir IoT konsepti olarak IoMT cihazlari,
tip uzmanlar1 ve saglik personeli ile ¢evrimigi sunucular araciligiyla iletisim kurmak i¢in
internet protokolii (IP) 6zelliklerine sahiptir [27]. I[oMT igin bir diger 6nemli konu, biiyiik
saglik verileri olusturmasidir. loMT cihazlarindan gelen biiyiik saglik verileri, yerel veya
bulut veri tabanlarinda depolanir [28]. Biiyiikk verilerin analizi igin, siniflandirma,
korelasyon veya tahmin i¢in makine 6grenmesi, derin 6grenme ve yapay zeka yardimiyla

gelismis algoritmalar kullanilmahidir [29], [30].
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Sekil 1.1. IoMT bilesenleri.

IoOMT’nin temel bilesenleri Sekil 1.1.°de gosterilmistir. Gozetim altindaki kisiler
viicutlarmin tizerinde/iginde/etrafinda ¢esitli sensorlerle donatilmigtir.  Sensorler,
yetenekleri sayesinde yasamsal belirtileri algilarlar ve kablolu veya kablosuz iletisim
araglara sahiptirler. Ayrica sensorler, yasamsal belirtilerin siirekli veya olaya dayali
algilama gorevleriyle programlanmistir. Bir koordinatoér diigiim, bir merkezi diigiim
olarak viicutta bulunan sensorlerin koordinasyonundan sorumludur. I0MT’nin diger
bilesenlerine veri gondermek igin bir ag gegidi olarak sensorlerden gelen verileri toplar.
Temel olarak, koordinator bir kisisel bilgisayar (PC), akill1 telefon, tablet veya normal bir
sensOr diigimi olabilir [31]. lo0MT nin 6zel ve 6nemli sensor agi bileseni olan IEEE
802.15.6 standardi, koordinatorii bir HUB diigiimii olarak adlandirir [32]. Koordinator
4G/5G, Wi-Fi, Bluetooth vb. baglantilar gibi bazi istiin yeteneklere sahiptir. Bir
koordinatoriin en 6nemli gorevi, toplanan verileri uzak merkezlere gondermektir [31].
Uzak merkez, ikincil bir depolama, veri tabani, izleme cihazi, Sis veya Bulut bilgi islem

diiglimii olabilir. Bu asamada gerekirse biiyiik veri analizi baslamaktadir.

Bu calismada, yukarida bahsedilen bilesen ve fonksiyonlara sahip bir [oMT cergevesi
onermekteyiz. Bu amagla oncelikle Riverbed Modeler benzetim yazilimi, gerekli tim
tasarim parametreleri ile KVAA igi/arasi haberlesmeyi gerceklestirmektedir. Ardindan,
soket programlama 6zelliklerine sahip bir ag gecidi, olusturulan saglik verilerini Riverbed
Modeler’dan diger [oMT g¢evre birimlerine iletmektedir. Sonrasinda, Sis ve Bulut bilisim

katmanlarinda diyabet ve kalp hastaligina dair hastalik tahminleri yapilmaktadir. Sis



bilisimde bulanik mantik sistemi ile diyabet tahmini yapilmaktadir. Bulut bilisimde ise
gelistirilen veri akis platformlari tizerinden Apache Spark veri isleme motoru ile makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak gergek zamanli olarak diyabet ve kalp hastaligi
tahminleri gerceklestirilmektedir. Ayrica, benzetim senaryolarindan gonderilen saglik
verileri ve hastalik tahmin sonuglar1 gorsellestirme bileseninde gergek zamanli olarak

sunulmakta ve depolama bileseninde depo edilmektedir.
Onerilen calismanin katkilari su sekilde dzetlenebilir:

e Sis ve Bulut bilisim yetenekleri gibi 6nemli katmanlarla yetenekli bir loMT

gergevesi tasarlanmustir.

e |oMT’nin daha gergek¢i bir performans analizi igin Riverbed Modeler’daki

KVAA’lardan gercek zamanli veriler elde edilmistir.

e Diyabet ve kalp hastaligi tahminleri i¢in Sis bilisimde bulanik mantik ve Bulut
bilisimde makine Ogrenmesi algoritmalari (KA, RO, GA, LR ve DVM)

kullanilmastr.

e Apache Spark MLIib makine 6grenmesi algoritmalar1 ile yapilan hastalik tahmini

performanslari karsilagtirilmisgtir.

e Diyabet ve kalp hastaliginin tahmin sonuglar1 ger¢cek zamanli Canli Web Panel’de

gorilintiilenmis ve MongoDB veri tabaninda depolanmaistir.
e Apache Spark veri analitigi sistemi ile dagitik hesaplamalar yapilmistir.

e [EEE 802.15.6 protokolii ve AODV yonlendirme algoritmas: kullanilarak
gelistirilen benzetim senaryolarin ugtan uca gecikme ve is ¢ikarim performanslari

incelenmistir.

1.2. LITERATURDEKI BENZER CALISMALAR

Son yillarda saglik hizmetlerinde kullanilan teknolojilerde iiretilen yiiksek hacimli
veriler, biiylik veri analitigi, veri madenciligi ve makine 6§renmesi gibi arastirma alanlari
onemli bir konu haline gelmistir. Saglik hizmetlerinin iyilestirilmesi, maliyetlerin
diisiiriilmesi ve bunun sonucunda erken teshis gibi insan hayatin1 kolaylastiracak
caligmalar yapilmaktadir. Literatiirde IoMT, veri analizi, bulanik mantik ve makine

O0grenmesi algoritmalar1 ile ilgili ¢esitli ¢alismalar bulunmaktadir. Ancak, yapilan



caligmalar incelendiginde bu konularin birlikte ele alinmadigi goriilmiistiir.

Bu ¢alismada, yukarida bahsedilen tiim konularin yani sira Sis ve Bulut kavramlarini da
igeren bir IoMT c¢ergevesi Onerilmektedir. Bu boliimde ise saglik hizmetlerine yonelik

¢esitli tahmin ve Oneri sistemleri incelenmektedir.

Niswati vd. [33] bir kisinin diyabet riskini bes degisken kullanarak teshis eden bulanik
mantik temelli bir karar destek sistemi onerdiler: glikoz, diyastolik kan basinci, viicut
Kitle indeksi ve yemekten 2 saat sonra ailede diyabet. Karar destek sistemi, MATLAB’da
Mamdani ¢ikarim yontemine gore programlanmistir. Ayrica sistemin kullanimi i¢in bir
Grafik Kullanict Arayiizii (GUI) gelistirilmigtir. Deneysel sonuglar, karar destek

sisteminin %100 dogru teshis ile ¢alistigini géstermektedir.

Bressan vd. [34], Diabetes Mellitus tip 2 glisemik indeks seviyesini gosteren otomatik bir
bulanik siniflandirma sistemi Onermektedir. Bulanik tabanli sistem, glisemik indeks
seviyesini dort farkli sekilde gosterir: ¢ok azalt, azalt, sabit tut ve artir. Ayrica KA
algoritmasi, bulanik smiflandirma yapilirken karar sisteminde destek olarak
kullanilmaktadir. Sonuglar, bulanik smiflandirma sisteminin umut verici oldugunu ve

doktorlarin karar verme siirecine yardime1 oldugunu gostermektedir.

Zou vd. [35] Luzhou, Cin’de bulunan bir hastanede fizik muayene verilerini kullanarak
Diabetes Mellitus’u 6ngdren analizler yaptilar. Diabetes Mellitus’u tahmin etmek i¢in
RO, KA ve Sinir Agt (SA) smiflandirma algoritmalarini kullandilar. 5 kat capraz
dogrulama kullanilarak yapilan degerlendirmede, RO algoritmasi %80 dogrulukla en iyi

tahmin sonucuna sahip oldugu goriilmiistiir.

Muhammed vd. [36], Tip 2 diyabet verilerini kullanarak denetimli makine 6grenimi
algoritmalariyla bir tahmin modeli gelistirmek i¢cin LR, DVM, K-en yakin komsu (k-NN),
RO, Naive Bayes (NB) ve GB kullandilar. Calismada, Nijerya’daki Uzman Dr. Murtala
Muhammed Kano Hastanesi’nde yapilan tahminlerde RO algoritmasi %88,76 dogruluk

orant ile en 1yi performansa sahiptir.

Yuvaraj ve SriPreethaa [37] diyabetin siniflandirilmasi i¢in Hadoop tabanli bir uygulama
gelistirdi. Uygulamada, smiflandirma igin {i¢ farkli makine algoritmas: kullanan bir
model 6nerdiler: NB, KA ve RO. Pima Kizilderili’lerinin diyabet verilerinin kullanildig1

calismada RO algoritmasi %94 dogrulukla en iyi siniflandirmay1 yapmaistir.

Ramesh vd. [38], kisisel saglik cihazlarindan ve akilli giyilebilir cihazlardan gelen saglik

verilerini birlestirerek diyabetin erken teshisi i¢in IoT tabanli bir g¢erceve Onerdi.
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Caligsmalarinda diyabet tahmini i¢in DVM smiflandirma algoritmasinin kullanildig1 bir
model bulunmaktadir. Onerdikleri gercevede, 10 kat capraz dogrulama yontemi ile
dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik performans Slgiimlerinin sonuglar1 sirasiyla %83,20,

%87,20 ve %79 olarak elde edilmistir.

Tan ve Halim [39], ¢alismalarinda diyabet ve bobrek hastaligini 6ngdren IoT tabanli bir
uzaktan saglik izleme sistemi dnerdiler. Onerilen sistem mimarisinde bazi sensérler viicut
1s1s1, nabiz ve kan basinci gibi ii¢ temel hayati degeri Olger. Sensor’lerden alinan veriler
sistemin bulut yapisinda saklanmakta ve hastalik tahmini yapilmaktadir. Hastalik tahmini
icin Yapay Sinir Ag1 (YSA) algoritmast kullanilir. Diyabet ve bdbrek hastaligi

tahminlerinin dogruluk oranlari sirasiyla %90,54 ve %87,88 idi.

Devarajan vd. [40] kullanicinin diyabet riskini tahmin etmek igin Sis destekli gergek
zamanl bir saglik sistemi 6nerdiler. Onerilen saglik sistemlerinde fizyolojik degerler,
stirekli gercek zamanli izleme i¢in IoT akilli telefonlar araciligiyla bulut sunucusuna
iletilir. Tahmin, Sis katmaninda kan sekerinin risk seviyesinde olup olmadigini
belirlemek icin J48Graft karar agaci algoritmasi ile yapilir. Deneysel sonuglar
incelendiginde J48Graft karar agaci diyabetin risk diizeyini %98,56 gibi yiiksek bir
simiflandirma dogrulugu ile tahmin etmektedir. Ayrica Onerilen sistemin enerji
verimliligi, tahmin dogrulugu, hesaplama karmasikligi ve gecikme siiresi agisindan

basarili oldugu goriilmektedir.

Abdel-Basset vd. [41], tip 2 diyabet hastalarini tespit etmek ve izlemek i¢in yeni bir [oT
tabanli ¢erceve Onerdi. Onerilen gergeve ii¢ ana katmandan olusuyor: giyilebilir IoT
sensorleri, Sis katmani1 ve Bulut katmani. KVAA ve mobil uygulamalar, kullanicilarin
fizyolojik degisikliklerini izlemek ve degisen verileri toplamak icin kullanilmaktadir.
Kullanicinin diyabetli olup olmadigini tespit etmek i¢in dnerilen ¢ergevede yeni bir hibrit
karar destek sistemi gelistirilmis ve karar destek sistemi ile analizler yapilmistir. Analiz

sonucunda Onerilen sistemin olumlu sonuglar verdigi gérilmiistiir.

Khan vd. [42], COVID-19’a maruz kalan herkes tarafindan kullanilabilecek bir IoMT
tabanli akilli izleme sistemi 6nerdi. Sistem MATLAB araci ile Mamdani bulanik ¢ikarim
yontemi kullanilarak gelistirilmistir. Onerilen sistem, dogrudan Covid-19 ile ilgili
kullanic1 verilerini toplayacak, saglik durumunu degerlendirecek ve karantina i¢in bir

uzmana danigsma ihtiyaci olup olmadigini bildirecektir. Sistemlerinin dogrulugu yaklasik

%83’tiir.



Otom vd. [43] ger¢ek zamanli bir Covid-19 tespit ve izleme sistemi dnerdi. Onerilen
sistem, siipheli Covid-19 vakalarimi erken tespit etmek, tedaviyi izlemek ve hastaligi
anlamak icin gelistirilmistir. Ayrica, gergek zamanli belirti verilerini toplamak i¢in IoT
gergevesi kullanilir. Sistem, belirti verisi toplama ve yiikleme, karantina/izolasyon
merkezi, veri analiz merkezi, saglik hekimleri ve bulut altyapisi olmak iizere bes
bilesenden olugmaktadir. Sistemde COVID-19 vakalarinin tespiti icin DVM, NN, NB, k-
NN, Decision Table (DeT), Decision Stump, OneR ve ZeroR smiflandirma algoritmalari
kullanilmaktadir. Sonuglar, bu sekiz algoritmadan besinin %90°1n iizerinde bir dogruluk

elde ettigini gostermektedir.

Kumar ve Gandhi [44], giyilebilir IoT sensorlerinden gelen biiyiikk hacimli verileri
depolamak ve analiz etmek icin bir saglik izleme sistemi onerdi. Onerilen sistemleri {i¢
katmanli bir mimariden olusur: veri toplama, veri depolama ve veri analitigi. Ik katman,
IoT sensorleri tarafindan olusturulan verileri toplar. Ikinci katman, Apache HBase
kullanarak biiyiik hacimli sensor verilerini depolar. Son olarak, i¢lincii katman, Apache
Mahout kullanarak LR tabanli modelle analiz ederek kalp hastaliklarini analiz eder. Kalp
hastaliklarinin tespiti i¢in sistemde Alici Caligma Karakteristigi (ROC) analizleri

yapilmaktadir.

Kamarajugadda vd. [45] kalp hastaligi tahmini i¢in Biyocografya tabanli Optimizasyon-
Destek Vektor Makinesi (BBO-SVM) modelini kullanan yeni bir IoMT tabanli saglik
sistemi Onerdiler. Onerilen model, BBO algoritmasimi kullanan DVM’nin parametre
ayarlarmm icerir. Onerilen modeli degerlendirmek icin Statlog Kalp Hastalig1 veri seti
kullanilmistir. Ayrintili analizde 6nerilen BBO-SVM modeli %89,26 dogruluk, %88,33
kesinlik, %87,60 duyarlilik, %87,96 F-skoru ve %78,27 Kappa degerleri ile olumlu

sonuglar elde etmistir.

Khan ve Algarni [46], Modifiye Salp Siirii Optimizasyonu (MSSO) ve Uyarlamali ag
tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) kullanarak kalp hastaliginin teshisi i¢in bir oM T
sistemi nerdi. Onerdikleri sistemde, analizleri daha etkin hale getirmek igin veri &n
isleme asamasinda Levy Flight algoritmasi kullanilmistir. Analiz sonuglarina gore
Onerilen sistem kalp hastaligini 9%99,45 dogruluk ve 996,54 kesinlik ile tahmin
etmektedir.

Onerilen ¢alisma ile birlikte ilgili calismalarin karsilastirmali bir dzeti Cizelge 1.1.’de

verilmistir. Diyabet ve diger hastaliklara dayali calismalar [33]-[46] da verilmistir. ilgili



calismalar incelendiginde, ¢calismamizda onerilen IoMT ¢ercevesine benzer bir ¢alisma
bulunmamaktadir. Onerilen IoMT ¢ergevesi, 6zellikle pandemi durumlarinda Sis ve
Bulut bilisim yetenekleri ve KVAA iletisimleri ile genisletilebilir bir uygulama ortami
gibi iistiin 6zelliklere sahiptir. Performans degerlendirmesi i¢in hem bulanik mantik hem
de makine 6grenmesi algoritmalar1 dikkate alinmis ve dnerilen gercevede ger¢ek zamanl

diyabet ve kalp hastaligi tahminleri gerceklestirilmistir.

Cizelge 1.1. Onerilen IoMT ¢ergevesinin ilgili ¢alismalar ile karsilastiriimasi.

. Sis/
No Calismalar Has_t a_hk " Maklne . Bulanik Bulut loT
Tipi Ogrenmesi | Mantik s
Bilisim
Niswati ve ark. .
1 [33] Diyabet X \ X X
Bressan ve ark. .
2 (34] Diyabet KA \ X X
3 | Zouve ark. [35] Diyabet ROI\’I IG A X X X
LR, DVM,
4 Mugrimgg(]j ve Diyabet | k-NN, RO, X X X
' NB, GB
Yuvaraj ve . NB, KA,
S SriPreethaa [37] Diyalet RO A X X
6 Ramef’gg‘]’e K| Diyabet | DVM X \ \
Tan ve Halim Diyabet ve
! [39] Bobrek YSA X v v
8 Devarafjg]ve ark. Diyabet J48Graft X V V
Abdel-Basset ve .
9 ark. [41] Diyabet X X V V
10 | Khan ve ark. [42] | Covid-19 X \ \ X
DVM,
NN, NB,
Otoom ve ark. . k-NN,
11 [43] Covid-19 DeT. DS, X \ \
OneR,
ZeroR
Kumar ve Gandhi Kalp
12 [44] Hastalig1 LR X v v
Kamarajugadda Kalp BBO-
131 Veark. [45] | Hastah@ | DVM X v v
Khan ve Algarni Kalp
14 [46] Hastalig1 X v v X
w Diyabet ve KA,
15 Onére‘iegvle";:“ Kalp | ROGA, | W N N
¢ Hastaligi | LR, DVM




1.3. TEZ ORGANIiZASYONU

Bu tezde yeni bir [oMT c¢ergevesi dnerilmistir ve organizasyonu asagidaki gibidir. Birinci
boliimde, amag, kapsam ve tez calismasi1 kapsaminda ilgili ¢alismalara yer verilmistir.
Ikinci béliimde, 6nerilen IoMT gergevesinde kullanilacak olan KVAA, Apache Spark,
Apache Kafka, bulanik mantik ve makine 6grenimi hakkinda ilgili materyal ve
yontemlere yer verilmistir. Ugiincii boliimde, tez ¢alismasi1 kapsaminda gelistirilen loMT
cercevesi detayli bir sekilde sunulmustur. Dordiinci boliimde, Onerilen IoMT
gergevesinin gelistirme asamalar1 detayli bir sekilde agiklanmaktadir. Besinci boliimde,
[IoMT cergevesi icin gelistirilen diyabet ve kalp hastalifi senaryolar1 i¢in ayr1 ayri
performans sonuglari hakkinda bulgular ayrintili bir sekilde sunulmustur. Son olarak
gelistirilen IoMT c¢ercevesinin sonuglart sunulmus ve Onemi ve alana katkist

vurgulanarak, gelecek caligsmalara ait yeni Onerilere yer verilmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, onerilen IoMT g¢ergevesinde kullanilan materyal ve yontemler hakkinda

detayli bilgiler farkli bagliklar altinda sunulmustur.

2.1. KABLOSUZ VUCUT ALAN AGLARI

Son yillarda, diisilk gii¢ elektronigi, algilama cihazlari, kablolu ve kablosuz
teknolojilerindeki ilerleme, saglik gibi biiyiik sektorlerdeki gibi gelismis hizmetlere olan
talep arttikca yiikselise gecmistir. Ornegin kablosuz iletisim, bircok uygulamada kablolu
iletisim yerine tercih edildiginden son on yilda muazzam bir gelisme yasadi. Uydu,
televizyon, telefon, internet, kisisel aletler ve hatta elektrik kablosuz iletisimin
uygulamalaridir. Teknolojideki ve kablosuz iletisimdeki gelismeler, saglik sektoriine
hitap eden ve profesyonel saglik personeli tarafindan yapilan caligmalar1 etkin ve
giivenilir bir sekilde tamamlayan ¢oziimlerin gelistirilmesine yol agti. Bunlarla sinirh
olmamakla birlikte igerisinde: dogru algilama cihazlarinin gelisimini, uzaktan izlemeye
izin veren kablosuz izleme cihazlarinin tasarimi ve hastane ortaminda tibbi ag
yeteneklerinin gelistirilmesini barindirir. Kablosuz iletisim ve yazilim miihendisligindeki
ilerlemeyle birlikte insan viicudunun fizyolojik dogasini izleyebilen diisiik giiclii, kiigiik
tibbi algilama cihazlarinin gelistirilmesi, bu tiir teknolojilerin her yerde bulunan saglik
sistemlerine entegrasyonuna yol acti. Ucuz, giivenilir ve giyilebilir algilama cihazlarinin
getirilmesi, hastalar1 hastane yataklarinda, hastane ¢evresinde ve hatta evlerinin
rahath@inda siirekli izleyebilen kiicliik kablosuz aglarin gelistirilmesine olanak
saglamaktadir. Bu sensorler, hastalarin fizyolojik durumunu siirekli gézlemleyen KVAA

adinda kablosuz aglar olusturur.

KVAA saglik, tip ve sporda ¢ok cesitli tibbi / tibbi olmayan uygulamalari destekler [47],
[48] llgi cekici olan, hem tam1 hem de korunma igin fizyolojik sinyallerin siirekli
izlenmesi i¢in kullanildi. Elektrokardiyogram (ECG), Elektroensefalogram (EEG),
sicaklik ve kan basinci gibi viicuda entegre edilebilir sensdrler ile hastalarin yasamsal
bulgularinin dogru teshisi i¢in viicut 6lgiimleri yapilir [49], [50]. Sensor aginin ve ilgili

bilesenlerinin caligmasi ve tasarimi tibbi ve endiistriyel yonetmeliklere tabidir. Bu



diizenlemeler hastaya maksimum giivenlik, iletisimde giivenilirlik ve fizyolojik
sinyallerin dogru Ol¢limlerini saglar. Gii¢ kaynaklari, algilama cihazlari, kablolu veya
kablosuz alic1 vericilerin her biri bu tiir diizenlemelere tabidir. Hastalarin sagligi bu tiir
aglarin dogru sekilde calismasmma bagli olabileceginden, sistem genelinde yiiksek
diizeyde tasarim ve uygulamanin dogrulugu korunmaktadir. Viicut alan1 baglantilarinin
modellenmesi ve ag topolojisi ile eslesen uygun bir protokol tasariminin sec¢ilmesi de
dahil olmak tlizere, KVAA’larin tasarim ve uygulamasinda, ¢esitli faktorler goz oniinde
bulundurulmalidir. Diger taraftan, KVAA’lar kisa menzilli iletisim olarak bilindiginden,
devrelerin enerji tiiketimi, aygitlarin basit olmasini ve diisiik gii¢ tiiketimi 6zelliklerine
sahip olmasimi gerektiren radyo frekans iletim enerjisine benzerdir. KVAA’larin
tasariminda ve uygulanmasinda, viicut alan1 baglantilarinin modellenmesi ve ag topolojisi
ile eslesen uygun bir protokol tasariminin se¢ilmesi de dahil olmak iizere ¢esitli faktorler

g6z onilinde bulundurulur.

Kablosuz izleme igin siirekli olarak ¢oziimler gelistirilir. Bu tiir aglarin giivenilirligini
artirmak ve ayrica daha genis bir tibbi cihaz yelpazesini desteklemek i¢in ¢esitli kablosuz
protokoller Onerilmekte ve uygulanmaktadir [51]. Tibbi diizenlemeler nedeniyle,
KVAA’larin protokolleri maksimum iletim giicii, calisma siklig1 ve diger tibbi cihazlarda
ortaya ¢ikan minimum parazite uygun olmalidir. Ote yandan, coklu biyosensérlerin
merkezi bir diiglime ilettigi KVAA’lardaki protokoller, insan viicudu ve merkezi diigiim
arasindaki gergeke¢i bir kanal modelinde yiiksek giivenilirlik, giiriiltiiye bagisiklik ve
coklu erisim yeteneklerini desteklemelidir. Bu nedenle, KVAA cihazlari, istenen uzun
siireli uygulamay1 saglamak icin giiriiltiiye ve parazite kars1 olduk¢a dayanikli iken, diisiik

giic tiikketimi 6zelliklerine sahip tasarimlar icin gelistirilmeye ihtiya¢ duymaktadir.
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Sekil 2.1. KVAA genel mimarisi.

Bir KVAA genel mimarisi Sekil 2.1.’de gosterilmistir [52]. Insan viicudunun iizerine
veya i¢ine yerlestirilen sensor diiglimleri fiziksel veri toplar ve 6n igleme gergeklestirir.
Veriler bir koordinatdr (HUB) diiglim tarafindan toplanir ve daha sonra internet {izerinden

paylasilmak iizere bir baz istasyonuna iletilir.

KVAA diigiimleri heterojen bir ag yapisina ve sinirli enerji kaynaklarma sahiptir. Insan
viicuduna yerlestirilebilen bu sensor diigiimleri ¢ogu durumda sarj edilemez ve
degistirilemez. IEEE 802.15.6 standardi, insan viicudunu c¢evreleyen kiiciik cihazlar
arasindaki kisa mesafeli iletisimdeki hizmet farkliliklarini ele almak igin gelistirilmis ve

kullanilmistir.

2.1.1. IEEE 802.15.6 Standard1

IEEE 802.15.6 standardi, insan viicuduna yakin veya tizerine bagli kisa mesafeli kablosuz
iletisim icin artan talebi karsilamak ve KVAA’1n ¢esitli uygulamalarin1 hizlandirmak i¢in
2008 yilinda IEEE birligi tarafindan gelistirilmistir [53]. Standart, bir sekme ve iki sekme
topolojisini sunar. Bir sekmeli topolojide veriler, diigiimler ve HUB arasinda dogrudan
degis tokus edilirken, iki sekmeli topolojide ise HUB ve diiglimler, veri alisverisi i¢in role
diigiimlerini kullanabilir. IEEE 802.15.6 standardu, ti¢ farkl: fiziksel katman1 destekleyen
bir MAC katmani tanimlar. Bunlar, dar bant, ultra genis bant ve insan viicudu iletisimi

katmanlarini igerir. MAC alt katmaninda IEEE 802.15.6, ¢cekismeli erisim ve ¢ekismesiz
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erisim dahil olmak iizere iki farkli erisim mekanizmasini destekler. Cekismeli erisim
asamasi, S-ALOHA tabanli erisim mekanizmasint veya CSMA/CA tabanli erisim
mekanizmalarin1 destekler. Cekismesiz erisim asamasi ise planlanmis bir yukari
baglanti/asag1 baglant1 erisim semasinin yani sira dogaglama bir yoklama/gonderme

tabanli erisim semasini destekler [54].

Diinya ¢apinda sunulan IEEE 802.15.6 standardi, aglarin her birinin yalnizca bir HUB’a
ve birden ¢ok diiglime sahip olmasi beklenen KVAA’lar1 kiimeler halinde diizenler. Bir
HUB, isaret paketli siiper ¢erceve, isaret paketsiz siiper ¢ergeve ve isaret paketsiz sliper
cercevesiz yontemlerle ¢alisabilmektedir. Isaret paketli siiper cerceve yontemi, HUB ve
tim KVAA diigiimleri arasinda senkronizasyon sunar. Ayrica, ag1 daha giivenilir ve daha
fazla enerji verimliligi saglar. Digiimler uyku durumuna gecerek, gonderilecek verileri
oldugunda periyodik olarak aktif hale gelir. Bu nedenle tibbi uygulamalarda en ¢ok
kullanilan yontemdir. Sekil 2.2.’de gosterildigi gibi, isaret paketli siiper ¢ergeve yapisinda
iki acil erisim asamasi (EAP), iki rastgele erisim asamasi (RAP), iki yonetim erisim
asamast (MAP) ve bir ¢ekismeli erigsim asamast (CAP) olmak {izere yedi erisim asamasi
bulunmaktadir. HUB, CAP baslamadan 6nce bagka bir istege bagl isaret ve her erisim
asamasinin boyutunu tanimlamak i¢in sliper ¢ergevenin baslangicinda bir isaret génderir.
Erisim asamalart EAP1, EAP2, RAP1, RAP2 ve CAP, CSMA/CA veya S-ALOHA erisim
mekanizmasini kullanarak iletisimi baslatmak igin diigiimler tarafindan ¢ekismeli tahsis
i¢in kullanilir. EAP, acil durum ve tibbi olaylar i¢in yalnizca en yiiksek oncelikli veriler
seviyesinde kullanilir. MAP erisim asamasinda, HUB programlanmis baglant1 tahsis
araliklarin1 diizenleyebilir, programlanmamas ¢ift baglant: tahsis araliklar1 saglayabilir ve

tip I acil sorgulamali tahsis araliklarini saglayabilir [55], [56].

“EAPT | RAP1 | MAP1 T eap2 | rarz | MAP2 18w

F Y
A

stper cerceve

Sekil 2.2. Isaret paketli siiper gergeve yapist.

2.1.2. Gegici istege Bagh Mesafe Vektor Yonlendirme (AODV)

IEEE 802.15.6 standardi, KVAA i¢i kablosuz iletisim icin fiziksel ve veri baglanti
katmani gereksinimlerini ayrintili olarak tanimlamistir, ancak her diiglim grubu arasinda
(veya HUB diigiimleri arasinda) KVAA arasi kablosuz iletisim i¢in herhangi bir 6neride

bulunmamistir. Bu asamada, HUB diigiimleri arasinda gegici olarak kablosuz iletisimin
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saglanmasi i¢in her bir HUB diiglimlerin paketlerini AODV yonlendirme protokolii
yardimiyla hedefe gonderilir.

AODV yonlendirme protokolii, topoloji olusturmak i¢in diiglimler arasinda kendini
baslatabilen dinamik ve ¢ok sekmeli bir yonlendirme mekanizmasina sahiptir [57].
AODV, ag topolojisi degisikliklerinde dongiisiiz olarak Bellman-Ford'un sonsuza kadar
sayma probleminden kaginan bir yaklasimdir [58]. Yonlendirme islemi, diigiimlere
gecersiz yollar da bildirebilir. AODV ’nin bir 6zelligi, her rota i¢in hedef sira numarasinin
kullanilmasidir. Hedef sira numarasi, eklenecek hedefle birlikte talep eden diiglimlere
gonderdigi tiim rota bilgileri ile olusturulur. Hedef sira numaralarinin kullanilmasi, dongii
olusturmamasini saglar ve yonlendirme protokoliinii tasarlamay1 kolaylastirir. Bir rota
talep eden bir diiglim, iki rota arasinda se¢im yapmak icin en biiyiik sira numarasina sahip
olan1 seger. Bagka bir deyisle; bir kaynak diigiimde bilinmeyen bir hedefe iletilecek veri
oldugunda, o hedef i¢in bir Rota Talebi (RREQ) yayinlar. Her ara diigiimde, bir RREQ
alindiginda kaynaga bir yol olusturulur. Alic1 diigiim bu RREQ’i daha 6nce almadiysa ve
hedef degilse ve hedefe giden gecerli bir rotasi yoksa, RREQ’yi yeniden yayinliyor. Alict
diiglim bir hedef veya hedefe giden gegerli bir yolsa, bir Rota Cevabi (RREP) olusturur.
RREP yayildik¢a, her ara diigiim hedefe giden bir yol olusturur. Kaynak RREP’i
aldiginda hedefe giden yolu kaydeder ve veri gondermeye baglar. Kaynak diigiim

tarafindan birden fazla RREP alinirsa, en kisa atlama sayisina sahip rota segcilir.

2.2. APACHE SPARK

Apache Hadoop, Apache Software Foundation tarafindan yonetilen agik kaynakli bir
yazilim platformudur. Biiylik hacimli verilerin verimli ve uygun maliyetli depolanmasi
ve yonetimi i¢in en yaygin olarak bilinen platformdur. Apache Hadoop, Hadoop
Dagitilmis Dosya Sistemi (HDFS) ve MapReduce olmak iizere iki ana bilesenden
olusmaktadir. HDFS, verilerin esnek ve hataya dayanikli bir sekilde depolanmasinm
saglar. MapReduce, dosya sisteminden verileri okur ve girdi verilerini Map (Haritalama)
islevini kullanarak anahtar/deger ciftlerine doniistiiriir ve ara sonuglara aktarir. Reduce
(Azaltma) islevini kullanarak ara sonuglar1 azaltir ve sonuglart diske geri depolar. Sekil

2.3.’te ornek bir MapReduce iglemi gosterilmistir.
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Sekil 2.3. MapReduce islemi.

Apache Hadoop, dl¢eklenebilir, esnek ve hataya dayanikli bilgi islem ¢6ziimleri saglayan
programlama modeline (MapReduce) dayandigindan, bir¢cok sektdrde veri analizleri i¢in
Apache Hadoop yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Apache Hadoop’un smirlilig,
islemlerin dogru ve hatasiz bir sekilde yapilmasi igin biiyiik boyutlu verilerin iglenmesi
zaman almaktadir. Ayrica, veriler tizerinde tekrarli hesaplamalarin yapilabilmesi i¢in her

islemde HDFS’¢e gidip veri alinmasi gerektiginden veri erisim siireleri artmaktadir.

Apache Spark, biiylik ve gesitli verilerin toplu, gergek zamanli, etkilesimli ve yinelemeli
bir sekilde islenmesini birlestiren agik kaynakli bir biiyiik veri isleme motorudur [59],
[60]. Apache Spark, Apache Hadoop’taki MapReduce'un verimliligini artirmak ve
avantajlarini korumak i¢in olusturuldu. Apache Spark kendi dosya sistemine sahip olmasa
da bir¢ok farkli depolama sistemlerindeki verilere erisebilmektedir. Apache Spark’in
kullandig1 veri yapisina Esnek Dagitilmis Veri Kiimesi veya RDD adi verilir. RDD,
birka¢ makineye boliinmiis, salt okunur bir nesneler toplulugudur. Bir bolim yanliglikla
cokse bile yeniden olusturulabilmektedir. RDD’nin en biiyiik avantaji, fiziksel bellekte
kalic1 olarak depolanma zorunlulugu yoktur. RDD’nin bu avantaji, 6zellikle yinelemeli
uygulamalar i¢in bazi belirli uygulama tiirlerinde daha iyi performans gostermektedir.
Ayrica, Spark, Apache Hadoop’a gore disk tabanli uygulamalarda 10 kat, bellek igi
uygulamalarda ise 100 kat daha iyi performans gosterdigi belirtilmektedir [60]. Bu
baglamda, Apache Hadoop ve Apache Spark’in bir veri seti lizerindeki lojistik regresyon

analizlerinin ¢aligma zamani karsilagtirmasi Sekil 2.4.’te gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Hadoop ve Apache Spark’in lojistik regresyon karsilastirmasi.

Apache Spark'in en biiyiik avantaji, yinelemeli uygulamalarin yiiriitilmesini hizlandiran
bellek i¢i kiime hesaplama iglemini saglamasidir. Giris verileri, bir¢ok islemin ayni anda
yapildig1 ana bellege yiiklenir. Veriler ana bellekte bulundugundan, verilere erisim daha

az zaman almaktadir. Bu nedenle disk’e G/C siiresini tamamen ortadan kaldirmaktadir.

Iki biiyiik veri isleme cercevesi, verileri oldukg¢a farkli sekillerde islemektedir. Hem
MapReduce 6zellikli Apache Hadoop hem de RDD’li Apache Spark verileri dagitik bir
ortamda islese de Apache Hadoop toplu isleme i¢in daha uygun olabilmektedir. Apache
Spark ise gergek zamanli olarak gerceklestirilen uygulamalarda 6ne ¢ikmaktadir. Apache
Hadoop’un amaci, verileri disklerde depolamak ve ardindan dagitik bir ortamda toplu
olarak paralel analiz etmektir. Apache Spark, RDD yapisi ile calistigindan, RDD’leri en
yakin diiglimlere bdler ve islemleri paralel olarak gerceklestirir. Sistem, Yonlendirilmis
Dongiisel Grafik (DAG) kullanilarak bir RDD iizerinde gerceklestirilen tiim eylemleri
izler. Bellek i¢i hesaplamalar ve iist diizey APT’ler ile Apache Spark, yapilandiriimamig
verilerin gercek zamanli olarak akisini etkin bir sekilde isleyebilmektedir. Apache
Hadoop ve Apache Spark’in veri isleme stiregleri Sekil 2.5.’te gosterilmistir.
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Sekil 2.5. Apache Hadoop ve Apache Spark’in veri isleme siirecleri.

Apache Spark, Master (Yonetici) / Worker (is¢i) modeliyle dagitik olarakta
calismaktadir. Apache Spark programindaki ana islem, is¢i diigiimlerini yOneten ve
yonetici olarak da adlandirilan SparkContext’tir [60]. Apache Spark paketi, kiimedeki
tiim is¢i diigiimlerde arasinda kurulmalidir. Her Apache Spark programi, nesne yonelimli
terminolojideki yontemlere benzer doniisiimler ve eylemler igerir. Dontisiimler tembel bir
sekilde degerlendirilir ve eylem cagrildiginda eylemler hemen hesaplanir. Program
toplama doniisiimii igeriyorsa, SparkContext siiriiciisii, kiimedeki gorevle iligkili tiim
is¢ilerden sonuglar1 toplar ve bunu Master’a iiretir. SparkContext’in ana sorumlulugu,
is¢ilere periyodik olarak gorevler atayarak bosta kalmadiklarindan emin olmaktir.
Olgeklenebilirlik elde etmek icin isciler, Apache Spark ve Scala yiiklii olarak kiimeye
eklenerek dinamik olarak artirilabilir. Bir Apache Spark uygulamasinin ana bilesenleri,
sliricli, is¢i ve kiime yoneticisidir. Apache Spark’in ayrintili mimarisi Sekil 2.6.’da

gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Apache Spark standalone yontemi ile dagitik hesaplama mimarisi.

Apache Spark’in son derece popiiler olmasinin baslica nedeni, onu veri isleme, makine
Ogrenimi ve veri akisi uygulamalarindaki kullanmanin ¢ok kolay olmasidir. Ayrica,
bellek i¢i hesaplama yaptigi i¢in nispeten ¢ok daha hizlidir. Apache Spark genel bir veri
isleme motoru oldugundan, Apache Kafka, MongoDB, HBase, Cassandra, Amazon S3,
HDFS vb. gibi ¢esitli veri kaynaklariyla kolayca kullanilabilmektedir. Apache Spark,
kullanicilara iizerinde islem yapabilmesi i¢in Java, Python, Scala ve R programlama dili

olmak iizere dort farkli dil secenegi sunmaktadir.

Spark Spark

SQL Streaming MLIb GraphX

Spark Core (Cekirdek)
’Scala if , Java @ python R
lhadaap Veri Kaynaklari

MySQL . Bictka G oppow £, F

HEASE
Sekil 2.7. Apache Spark katmanlari.

Apache Spark’in katmanlarina bakildiginda (Sekil 2.7.) en altta Hadoop’un temel
altyapini kullanir ve ardindan Spark Core (¢ekirdek motoru) bulunmaktadir. Spark Core

katmanin iistiinde ise Spark SQL, Spark Streaming, MLIib ve GraphX bulundurur.
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2.2.1. Spark Core

Spark Core, Sekil 2.7.’da gosterildigi gibi Apache Spark’in en temel yap1 tagidir. Apache
Spark’in istiin islevsellik 6zelliklerinin bel kemigidir. Spark Core, verilerin paralel ve
dagitilmis olarak islenmesini saglayan bellek i¢i hesaplamalara olanak tanir. Apache
Spark’in tiim 6zellikleri, Spark Core iizerine insa edilmistir. Spark Core, gorevleri, G/C

islemlerini, hata toleransini ve bellek yonetimini vb. yonetmekten sorumludur.

2.2.2. Spark SQL

Spark SQL, yapilandirilmis ve yar1 yapilandirilmis veriler i¢in yeni bir veri yapisi olan
DataFrames’i sunmaktadir. DataFrames, bize Apache Spark programlarinda SQL
sorgulart ekleme imkani sunuyor. R ve Python’dan 6diing alinan dataframe yaklasimini

kullanir. Hem analist hem de gelistiricilere SQL benzeri sorgulama arabirimi saglar.

2.2.3. Spark GraphX

Apache Spark, grafikler i¢in bir API olan GraphX adli grafik-paralel hesaplama dahil
olmak tiizere zengin bir {ist diizey araci ile birlikte gelir. Grafik verilerinin kullanimini
kolaylastirmak ig¢in Apache Spark API’sine bir soyutlama ekler ve bir dizi tipik grafik
operatorii saglar. Tek bir sistemde veri-paralel ve grafik-paralel hesaplama arasindaki
boslugu kapatmay1 amaglar; boylece veriler, veri hareketi veya tekrari olmaksizin hem

grafik hem de 6ge koleksiyonlar1 olarak sorunsuz bir sekilde goriintiilenebilir.

2.2.4. Spark MLlIib

MLIib, makine 6grenimi tekniklerinin uygulanmasini saglayan Apache Spark’in makine
ogrenimi  kiitiiphanesidir. Siniflandirma, regresyon ve kimeleme modellerini
uygulayabilen ve performansa gore Olgeklenebilir bir makine 6grenimi kitapligidir.
Apache Spark, Scala programlama dili {izerine kurulmustur, ancak Java, Python tabanli

uygulamalar Hadoop veya bagimsiz ortamlarda da ¢alistirilabilir [61].

2.2.5. Spark Streaming

Spark streaming, gercek zamanli verilerin yiiksek verimli, 6lgeklenebilir ve hataya
dayanikli bir sekilde islemesine olanak tanir. Apache Spark’in bir uzantisi olarak
diistiniilebilir. Spark Streaming, Sekil 2.8.’de gosterildigi gibi gercek zamanli olarak
aldig1 verileri hizli bir sekilde isleyerek diger sistemlere aktarmasi i¢in tasarlanmstir.

Spark Streaming kullanilarak Apache Kafka, NiFi, Kinesis, Twitter, Flume, HDFS veya

18



TCP soketleri gibi harici kaynaklardan gercek zamanli olarak veri alimi
gerceklestirilebilir. Harici kaynaklardan alinan veriler map, reduce, join ve window gibi
iist diizey karmasik veri hesaplama algoritmalar1 kullanilarak Apache Spark iginde
islenebilir. Ayrica, gercek zamanl olarak alinan verileri anlamlandirmak i¢in gesitli
makine dgrenimi ve grafik isleme algoritmalari uygulanabilir. Son olarak, islenen biiyiik
veriler MongoDB, Cassandra, HDFS, S3 gibi veri tabanlarina, Apache Kafka veri akigi

platformuna ve gercek zamanli gosterge panellerine gonderilir.

$kafka spakc B kaifka
Crfpgep ) Spor{(z ) pEgEp

W witter Streoming ® mongoDB.
1 “ Gosterge
nl @:' == - ] Paneli

Sekil 2.8. Farkli kaynaklar ile Spark Streaming entegrasyonu.

Apache Spark, alicilar (receiver) ile gercek zamanli verileri alir ve her bir satir kaydi tek
tek islemek yerine birkag¢ kiigiik toplu (yi1gin) islere boler. Bu kiiglik yiginlardan elde
edilen akisa Ayriklastirilmis Akis (DStream) adi verilir. Ozet olarak, Apache Spark
verileri paralel olarak alir ve ardindan is¢i diiglimlerinin belleginde ara bellege alir.
Arabellek boyutunun, ¢alisan diiglimde kullanilabilir bellekten biiylik olamayacagina
dikkat edilir. Bu tiir her veri grubu, Apache Spark tarafindan RDD olarak islenir. Daha
sonra Apache Spark motoru, kiiciik yiginlari islemek ve sonuglart belirtilen diger
sistemlere iletmek i¢in kisa gorevler yiiriitiir. Spark Streaming ger¢cek zamanli olarak veri

isleme siireci Sekil 2.9.’da gosterilmistir.

APACHE

SparK: streaming

Veri Islenmig
< Veri Akislar Gruplari Veri Gruplari Sonuglar

E%m > § o> o> | >

Veri Kaynaklar

ALICILAR

Sekil 2.9. Spark Streaming veri isleme siireci.
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2.2.6. Spark Ul

Spark Ul, Apache Spark uygulamalarinin ¢alisma performansinin izlenmesine ve
hatalarinin ayiklanmasina yardimci olmak igin tasarlanmis bir web uygulamasidir. Bir
Spark uygulamasinin ayrintili ¢alisma zamani bilgilerini ve ¢esitli kaynak tiiketimlerini
icerir. Caligma zamani, Apache Spark uygulamalarinizdaki performansini tanimlamada
son derece yardimci olan gesitli 6l¢iimler igermektedir. Unutulmamasi gereken bir nokta,

Spark Ul yalnizca bir Apache Spark uygulamasi galisirken kullanilabilmektedir [62].

Apache Spark web kullanici arayiiziine http://<spark-ip>:4040 adresinden
ulagilabilmektedir. Bu URL’e yonlendirilirse, tarayicimiz Sekil 2.10.°daki gibi

goriintiilenecektir.

aaaaaaa

S.OOI' Jobs Stages Storage Environment Executors

Spark Jobs (?)

User: Emre
Total Uptime: 7 s
Scheduling Mode: FIFO

» Event Timeline

Sekil 2.10. Apache Spark web arayiizii.

2.3. APACHE KAFKA

Apache Kafka, baslangigta LinkedIn’de gelistirilen ve ardindan 2011 yilinda agik
kaynakl1 bir Apache projesi haline gelen hizli, 6l¢eklenebilir, hata toleransli ve dagitik
bir mesajlasma sistemidir. Apache Kafka, geleneksel mesajlasma sistemleri ile
karsilagtirildiginda yiiksek verimlilik, yerlesik boliimleme ve dagitik hesaplama 6zelligi
ile biiyiik 6lgekli bir mesaj isleme sistemi olarak 6ne ¢ikmaktadir [63], [64].

Dagitik mesajlasma sistemlerinde mesajlar, istemci uygulamalari ve mesajlasma
sistemleri arasinda es zamansiz olarak siraya alir. Ureticiler tarafindan var olan
konulara gonderilen mesajlar, tiiketicilerin bir veya birden fazla konuya abone olarak
tiiketebilecekleri mesajlardir. Apache Kafka, cevrimigi ve ¢cevrimdisi mesaj tiikketimi igin
uygun bir sistemdir. Apache Kafka, Apache Zookeeper servisi tarafindan koordinasyonu
saglanmaktadir. Apache Spark gibi veri isleme motorlari ile entegre bir sekilde
caligabilmektedir. Diisiik gecikmeli mesaj iletim 6zelligi ile ¢ok sayidaki farkl tiiketiciyi

kontrol edebilmekte ve saniyede 2 milyona kadar veriyi yazabilmektedir [64].
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2.3.1. Apache Kafka Bilesenleri

Apache Kafka kiimesi birkag bilesenden olusur. Apache Kafka mimarisinin farkli

terminolojileri asagida agiklanmistir.

Topic (Konular): Boliimlere ayrilmis belirli bir kategoriye ait mesaj akislaridir. Bu
boliimler, Apache Kafka’ya gelen tiim veriden rastgele miktardaki veriyi isleyebilen bir
dizi esit boyutlu boliim dosyalaridir. Herhangi bir veri kaybini 6nlemek adina bu

boliimlerin kopyalari tutulmaktadir [64].

Broker (Komisyoncu): Yayinlanan veriler, konu basina sifir veya daha fazla boliime sahip
olabilen Apache Kafka’daki komisyoncular araciligiyla korunur. Birden fazla
komisyoncu, mesaj verilerinin kaliciligini ve g¢ogaltilmasini yonetmek igin kullanilan

Apache Kafka kiimesini olusturur [64].

Producers (Ureticiler): Mesaji son segment dosyasma veya boliime ekleyen Apache
Kafka sunucularina mesaj yayinlarlar. Ayrica, bu ireticiler mesaj gondermek igin

bolimleri segebilirler [64].

Consumers (Tiiketiciler): Tiketiciler bir veya daha fazla konuya abone olurlar ve

komisyonculardan veri ¢ekerek yayinlanan mesajlar1 okurlar.

Lider ve Takip¢i (Leader and Follower): Verilen bolim igin tim okuma ve yazma
islemlerinden sorumlu olan diiglim, lider sunucu olarak bilinir ve takip¢i digiimii,
liderden gelen talimatlar1 takip eder. Takipg¢i normal tiiketici gibi davranir ve liderin

basarisiz olmasi durumunda takipgilerden biri yeni lider olur [64].

2.3.2. Apache Zookeeper

Apache ZooKeeper, ¢ok sayida Apache Kafka kiimesini yonetmek ig¢in dagitik bir
koordinasyon hizmeti saglar. Dagitik bir ortamdaki bir hizmeti koordine etmek ve
yonetmek karmasik bir siirectir. Apache ZooKeeper, basit mimarisi ve API’si ile bu
sorunu  ¢ozmektedir. Apache ZooKeeper, yazilimcilarin dagittk  ortamdaki
uygulamalarinin yonetiminden endise duymalarina izin vermeden, onlarin temel
uygulama mantigina odaklanmalarina olanak saglamaktadir. Apache ZooKeeper,
misterilerine yiiksek aktarim hizi, diisiik gecikme siiresi ve yiiksek kullanilabilirlik

saglamaktadir [65].
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2.3.3. Apache Kafka Calisma Prensibi

Apache Kafka’nin Sekil 2.11.°de gosterildigi gibi ¢alisma prensibinde bir iiretici
(producer), Apache Kafka konusuna (topic) mesajlar génderir. Apache Kafka konulari,
Apache Kafka sunucusu olarak adlandirilan broker’larda yaratilir. Broker’larin
olusturdugu gruba ise Apache Kafka kiimesi (kafka cluster) denir. Apache Kafka
sunuculart gerektiginde mesajlar1 saklayabilme o6zelligine sahiptir. Tiiketiciler
(consumer) daha sonra, sunuculardan mesaj ¢ekerek mesajlarini almak i¢in Apache Kafka

konusuna (bir veya daha fazla) abone olurlar [63].
URETICILER Kafica Kimesi TUKETICILER

Broker (Sunucu) 1
Uretici 1 - Tuketici 1
Konu (Topic) 1

Mesaj Génder Konu (Topic) 2 Mesaj Al
Uretici 2 Taketici 2

Konu (Topic) 3

Uretici 3 Tuketici 3

Broker (Sunucu) 2

|

Apache Zookeeper

Sekil 2.11. Apache Kafka ¢alisma prensibi.

2.4. BULANIK MANTIK

T1ibbi tedavide karar verme, doktorlar ve diger saglik calisanlar1 icin devam eden bir
zorluktur. Karar vermeye yardimci olan biiyiik miktarda veri olmasina ragmen, yine de
uzman gorlisii karar vermede nihai rol oynamaktadir. Uzman goriisiiniin doktorlardan
doktorlara degisiklik gosterdigi, karar vermedeki degiskenligin nedeninin verilerdeki
muglaklik ve belirsizlik oldugu goriilmiistiir. Siipheli ve belirsiz olan uzman bilgisi,
bulanik kiime tarafindan yorumlanabilmektedir. Bulanik kiime kavrami ilk olarak Lotfi
Zadeh tarafindan 1965 yilinda tanitildi [66]. Zadeh tarafindan kesin olmayan siiflar
tanimlanmis bulanik kiimeler, Oriintii tanima, bilgi iletisimi ve soyutlama alanlarinda
onemli bir rol oynamaktadir. Zadeh, en basindan beri, bulanik kiimelerin dogas1 geregi

istatistiksel olmadigin1  ve belirsizligin rastgele degiskenlerle degil tyelik
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fonksiyonlartyla ¢oziilmesi gerektigini agikca belirtti. Yeni ufuklar acan kavram, ilk
asamasinda kotii karsilanmisti, ancak matematikten miihendislik uygulamalarina,
Ozellikle modelleme, karar verme optimizasyonlar1 ve veri isleme gibi birgok bilimsel
arastirma alaninda olaganiistii bir yontem haline geldi. Bununla birlikte, kavramin etkisi
goriintili isleme, Orlintii tanima, yapay zeka ve bilgi sistemlerinde de fark edildi. Ayrica,

bulanik kiimede olasilik teorisinin tanitilmasi, belirsizlikle basa ¢ikmay1 bagardi [67].

Gergek hayatta, bir sorunun yanitlarinda tartismali olan bir¢ok durum olacaktir. Bu durum
net bir yanitin olmadigi anlamima gelmektedir. Siipheli cevabin arkasindaki mantik,
siiphe, belirsizlik ve kisisel goriis vardir. Ornegin, “bugiin hava sicak m1?” sorusunun
farkli bir cevaplari olabilir. Gergek senaryo incelendiginde, hava giinesli ve sicaklik 26
°C’dir. Ancak, cevap kimileri igin “evet sicak”, kimileri i¢in “hayir degil”, kimileri i¢inse
“biraz sicak” olabilmektedir. Ancak sorunun daha mantikli bir sekilde cevaplanmasi

gerekmektedir.

Bulanik mantiga temelde iki nedenle ihtiyag vardir. ilki, gercek diinya kesin seyleri
tanimlamak i¢in acik degildir. Digeri ise gercek diinyadaki sistem hakkinda bilgi, insan
bilgisinden, sensor verilerinden ve sistemin matematiksel modelinden elde
edilebilmektedir. Bu yilizden olaylar bulanik mantikla agiklanmali ve insan bilgisi

verilerle birlestirilmelidir.

Bulanik mantik sistemi, bir dizi dilsel kuralla tanimlanan bilgisayar tabanli bir algoritma
sistemidir. Algoritma, uzman bilgilerini IF-THEN bi¢iminde karakterize eder. Belirsiz
girdi ifadeleri ile ¢ikt1 kararlarini iligkilendiren kurallar1 olusturur. Kuralin IF kismi1 6nciil
olarak adlandirilir ve kesin olmayan sistem durumlarini tanimlarken, kuralin THEN kism1
sonug¢ olarak adlandirilir ve duruma gore alinabilecek eylemleri belirtir. Bulanik bir
sistem, Sekil 2.12.°de gosterildigi gibi dort bilesenden olusur: bulaniklastirma, bilgi

tabani, bulanik ¢ikarim birimi, durulastirma.

BILGI TABANI

Kural Tabani

‘ Veri Tabani

—> | BULANIKLASTIRICI - BULAPSIEI%:FARIM - DURULASTIRICI  |———
Girig Verileri Cikis Verileri

Sekil 2.12. Bulanik mantik sistem yapisi.
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2.4.1. Bulaniklastirma

Bulaniklastirma iglemi, sistemin ilk adimidir. Kesin bir girdi degerinden bulanik bir girdi
degerine doniisiim, bulaniklastirma isleminde karsilik gelen iiyelik derecelerine sahip
iiyelik fonksiyonlar1 segilerek islenir. Sistem silirecinin baslangicinda doniistim
tamamlanir ve girdi degerleri dilsel degiskenlere ¢evrilir. Bulaniklastirma isleminin temel
amaci, 0 ile 1 arasinda degerlere sahip girislerin baz1 giris iiyelik fonksiyonlar

uygulanarak kullanilmasidir [68].

2.4.2. Bilgi Tabam

Bilgi tabani, bulanik mantik sisteminin bir bagka adimidir. Kural tabani ve veri tabani,
bilgi tabaninin iki bilesenidir. Kural tabani, bulanik kosullu ifadelerin se¢imini igerir ve
bir veri tabani, bulanik kosullu ifadelerdeki iiyelik fonksiyonlarini tanimlar. Bilgi tabani,
bulanik bir akil yiiriitme ve tiimdengelim mekanizmasi nedeniyle bu sistemin 6zidiir.
Ayrica, insan beyni 6zel bir bilgi tabanli sisteme sahiptir. Bilgi kaynagi, matematiksel

yontemler ve alan uzman bilgilerinden olugmaktadir [69].

2.4.3. Bulanik Cikarim Birimi

Bulanik ¢ikarim birimi, bulanik mantik sisteminin temelidir. Bulanik ¢iktiy1 olusturmak
i¢in cikarim kosullarini bulanik girdiye uygulamaktan sorumludur. Ozellikle, ¢ikarim
kosullari, dilsel degerleri degerlendirmek ve bunlar1 kesin bir degere doniistiirmek i¢in
durulagtirma siirecini gerektiren bir bulanik kiimeye eslemek i¢in kullanilir. Bulanik
sistemin hesaplama islevselligini saglayan ¢ikarim kosullaridir. Bu kosullar daha 6nceki
deneyimlere, gozlemlere ve uzmanlarin bilgisine dayanabilir. Her bulanik ¢ikarim kurali,
If-Then ifadelerini ve dilsel degiskenleri igeren iki kavramdan olusur. If-Then kurallari,
gelen dilsel girdinin o6nciil oldugu ve sonucun girdiye dayali dilsel ¢iktinin oldugu

onciilleri ve sonucu igerir [70].

2.4.4. Durulastirma

Durulastirma, bulanik ¢ikarim biriminden elde edilen bulanik bir kiimeyi kesin bir say1
ile temsil etme islemidir. Durulastirma icin birgok yontem vardir, ancak bir bulanik
kiimeyi netlestirmek icin en yliksek nokta, en yiliksek nokta ortalamasi, alan merkezi,
maksimum ortalama, agirlik merkezi, agirlikli ortalama vb. olmak iizere yaygin olarak

kullanilan birka¢ yontem vardir.
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Bulanik mantik sistemi, saglik kuruluslarinda daha dogru sonuglar elde etmek i¢in etkili
bir yontem oldugu kanitlanan karar destek sistemlerinden biridir. Saglik hizmetlerinde
bulanik mantigin amaci, insan karar verme siirecine yaklasan esnek bir bilgi islem sistemi
olusturmay1 saglamaktir. Kesin olmayan bilgilerden kesin bir ¢6ziim belirlemenin basit

bir yolunu bularak insan karar verme siirecini en aza indirir.

2.5. MAKINE OGRENIMi

Makine Ogrenimi, Oncelikle biiyiik veri kiimelerinden tahmine dayali modeller
olusturmay1 amaglayan veri analiz teknikleridir. Karmasik biyolojik sistemlerin daha iyi
anlamlandirilmasi ihtiyacinin artmasi nedeniyle makine &grenimi, modern biyolojik

arastirmalarin ayrilmaz bir pargasi haline gelmektedir.

Makine Ogrenimi, veriye dayali tahminler i¢in veri analizi modeli uyarlamayi
otomatiklestirmek icin kullanilabilecek istatistiksel bir ¢er¢eve olarak da tanimlanabilir.
Makine Ogreniminin arkasindaki ana fikir, bir algoritma ile iliskili 6z nitelikleri
kullanmak ve onu bir simifa atamaktir. Oz nitelikler, bireylerin &lgiilebilir 6zelliklerinin
gbzlemlenmesi olgusunu temsil ettigi sOylenebilir. Bir makine 6grenimi modeli
olusturmak genellikle biiyiik ustalik ve hesaplama yetenegi gerektirir. Bu arastirmada,
bazi popiiler makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak veriye dayali bir hesaplama
yaklagimi kullanilacaktir. Bu arada, makine 6grenimi algoritmalari, veriye dayali bir
modellemeyi gerceklestirmek icin belirli bir siirec gereklidir. Onceden, ¢ogu programci
algoritmalar1 kullanarak talimatlar1 bilgisayarlara adim adim iletmek zorundaydi. Ancak,
makine 6greniminin baglamasiyla birlikte, algoritmalar ilgili verilerden bilgi ¢ikararak
ogrenmeyi gergeklestirirler. 1950’lerde Alan Turing, bir bilgisayarin insanlar onunla
etkilesime girdiginde 6grendigini iddia eden, yapay zekaya odaklanan ve kendi adini
tastyan bir kavram Onerisinde bulundu. Ayrica, insan-bilgisayar ve insan-insan
etkilesimleri arasinda higbir fark olmadigini belirtmek i¢in ¢aligmalarini daha da ileriye
gotiirdii. Makine 6grenimi dort farkli kategoride siniflandirilabilir: denetimli, yari

denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme algoritmalart.

Bu tezde, Karar Agacit (KA), Rastgele Orman (RO), Gradyan Artirma (GA), Lojistik
Regresyon (LR) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) olmak iizere diyabet ve kalp
hastaligt semptomlarini tahmin etmek igin bes denetimli siniflandirma algoritmasi

kullanilmastir.
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2.5.1. Karar Agaclan

Karar Agaci algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan denetimli
o0grenme yontemidir. Karar agaci siniflandiricisi, bir karar agaci olusturarak siniflandirma
modelini olusturur. Agactaki her diigiim, bir O6znitelik ilizerinde bir test belirtir, o
diigiimden inen her dal, o 6znitelik i¢in olas1 degerlerden birine karsilik gelir. Her yaprak,
ornekle iliskili siif etiketlerini temsil eder. Egitim setindeki ornekler, yol boyunca
yapilan testlerin sonucuna gore agacin kokiinden bir yapraga kadar gezinerek
siniflandirilir. Agacin kok diigiimiinden baslayarak, her diiglim, bir Oznitelik test
kosuluna gore 6rnek uzayini iki veya daha fazla alt uzaya boler. Ardindan, 6zniteligin
degerine karsilik gelen aga¢ dalindan asagir dogru hareket ettirilerek yeni bir digim
olusturulur. Bu iglem daha sonra yeni diigiimde kdklenen alt agag i¢in egitim kiimesindeki
tiim kayitlar siniflandirilana kadar tekrarlanir [71]. Karar agacinin genel yapisini gosteren

diyagram Sekil 2.13.’te verilmektedir.

KOK DUGUM

KARAR DUGUMU KARAR DUGUMU

Yaprak Yaprak KARAR DUGUMU Yaprak
Dugim Dagam Dagium
i Alt Adacg ! | | |
Yaprak Yaprak
Dagiam Dugim

Sekil 2.13. Karar agacinin genel yapisi.

Karar agaci olusturmadaki en dnemli problem, kok digiim ve alt diigiimler i¢in en iyi
Ozniteligin segilmesi islemidir. Bu tiir problemleri ¢6zmek i¢in Bilgi Kazanimi ve Gini
Endeksi olmak iizere iki tiir teknik vardir. Bu teknikler kullanilarak agacin diigiimleri i¢in

en iyi nitelik secilmis olur [71].

Bilgi kazanimi, bir veri setini bir 6znitelik tizerinde boldiikten sonra tiim entropi’den
cikarmaya dayanir. Bir karar agaci algoritmasi her zaman bilgi kazaniminmi en yiiksek

degere ulastirmaya ¢alisir. Bu nedenle, en yiiksek bilgi kazancina sahip olan bir 6znitelik
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once boliiniir. Bilgi kazanimi ID3, C4.5 ve C5.0 karar agaclar algoritmalarinda kullanilir.

Bilgi kazanimi agagidaki formiil kullanilarak hesaplanabilir:
Bilgi Kazanimi(T,S) = Entropi(T) — Entropi(T,S) (2.1)

Entropi, oznitelikteki belirsizligi 6l¢mek i¢in kullanilan bir metriktir. Entropi asagidaki

formiille hesaplanabilir:

Cc
Entropi(5) = ) ~p; * log, (») (22)

=1

Gini endeksi ise CART (Smiflandirma ve Regresyon Agaci) algoritmasinda bir karar
agact olustururken kullanilan belirsizlik Olglisidiir. Asagidaki formiil kullanilarak

hesaplanabilir:
Cc
Gini =1— Z(pi)2 (2.3)
i=1

2.5.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman, esnek, saglam, karar agaglari topluluklarina dayanan dogrusal olmayan
siniflandiricilardir. Bir RO’da, egitim verilerinin rastgele bir alt kiimesinde ¢alisan bir¢cok
karar agaci olusturulur. Belirli bir agacin her bir diigiimiinde, rastgele secilen bir 6zellik
verileri bdler. Bir test senaryosunun tahmin sonucu, agaglarin bu duruma iliskin
tahminlerinin ortalamasidir. RO’lar ¢ok sayida ozellige sahip seyrek veri kiimelerini
islemede ustadir, ancak bilgilendirici olmayan Ozelliklerin kaldirilmast model

dogrulugunu artirabilir.
Agaclarin rastgele ormani olusturma prosediirleri asagida agiklanmaktadir.

Omegin D = {(x1,v1), (x2,V2) ... (xn, ¥)} veri seti oldugu varsayilsmn. Amag, X’in
girdiler ve Y 'nin iiretilen ¢iktilar oldugu f = X — Y fonksiyonunu bulmaktadir. Bununla

birlikte M toplam girdi sayis1 olsun.

e Rastgele orman, bir 6nyiikleme 6rnegi olusturmak i¢in D’den degistirilmis n
gozlemi rastgele secger.
e Her agag, genel M ozelliklerinden bir 6zellik alt kiimesi kullanilarak biiytitiiliir.

Regresyon i¢in, Ozniteliklerin alt kiimesinin M = 3 olarak ayarlanmas1 onerilir.
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Ardindan her diiglimde, m 6znitelikler rastgele secilir ve 6znitelikler arasinda en
iyi performans gosteren boliim, Gini endeksine gore segilir.

e Agaclar budanmadan maksimum derinlige kadar biiyiitiiliir.

2.5.3. Gradyan Artirma Algoritmasi

GA modeli, birgok temel regresyon veya siniflandirma algoritmalari i¢in uygulanabilecek
genel bir yaklasimdir [72]. Artirma yontemlerinin gradyan bazli formiilasyonu ve karsilik
gelen modeller GA makineleri olarak adlandirilir [73]. AdaBoost gibi, GA makineleri
yanlis smiflandirilmig tahminleri yeniden agirliklandirarak temel 6grenme modellerini
yinelemeli olarak olusturur. Ancak GA, AdaBoost’tan farklidir, ¢iinkii GA agirliklar1 her
egitim tahmininde kayip fonksiyonunun negatif kismi tiirevleri iizerinde ¢alisarak
belirler. Bu kismi tlirevler ayni zamanda s6zde kalintilar olarak da adlandirilir ve bu s6zde
kalintilar kullanilarak yinelemeli olarak bir topluluk biiyiitiiliir. GA nispeten kiiciik veri
kiimeleri i¢in verimli olabilirken, ¢ok daha biiyiik veri kiimeleri i¢in Olgeklenebilir
stirimlere ihtiyag vardir. XGBoost, LightGBM ve CatBoost, GA’nin bu gereksinimi
kargilamak i¢in yakin zamanda gelistirilmis aga¢ tabanli 6l¢eklenebilir siirtimleridir.
Temel makine 6grenimi modeli olarak karar agaclarini kullanan GA, 6lgeklenebilir

stirimlerden, gradyan destekli karar siniflandiricilari olarak etiketleyerek ayirt edilir [74].

GA, cok cesitli pratik uygulamalarda kayda deger basar1 gdsteren gii¢lii makine 6grenimi
teknikleri ailesidir. Farkli kayip islevlerine gore 6grenilmeleri gibi, uygulamanin 6zel

ihtiyaclaria gore son derece 6zellestirilebilirler [73].

2.5.4. Lojistik Regresyon

LR, her ne kadar isminde regresyon kavrami gegse de cok fazla kullanilan bir
siiflandirma modelidir. LR, genellikle iki smifli siniflandirma problemlerinde
kullanilmaktadir. LR, kategorik tahmin i¢in standart cok degiskenli dogrusal regresyonda
yapilan bir degisikliktir. Ciktinin O ile 1 arasinda sinirlandirilmasini ve bir olasilik olarak
ele alinabilmesini saglamak i¢in bir lojistik fonksiyon kullanir [75]. LR, bagiml
degiskeni bir ikili degiskene donistiirdiikten sonra maksimum olabilirlik tahminini
uygular. Bu sekilde, lojistik regresyon, belirli bir olayin meydana gelme olasiligini tahmin

eder.

LR, siirekli ve/veya kategorik bagimsizlar bazinda bir bagimli degiskeni tahmin etmek ve

bagimsizlar tarafindan agiklanan bagimli degiskendeki varyans ytlizdesini belirlemek i¢in
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kullanilabilir. Bagimsizlarin goreli 6nemini siralamak i¢in kullanilabilir. Etkilesim
etkilerini degerlendirmek ve ortak degisken kontrol degiskenlerinin etkisini anlamak i¢in

de kullanilabilir.

2.5.5. Destek Vektor Makinesi

DVM, verileri smiflandirmak i¢in kullanilan denetimli bir makine O6grenmesi
algoritmasidir. DVM, Sekil 2.14.’te gosterildigi gibi iki farkli siniflara ait verileri ayiran
ve optimal bir hiper diizlem bulan bir siniflandirma modelidir. DVM’nin amaci1, sonunda
daha iyi bir smiflandirma performansina sahip olmak i¢in hiper diizlemden her bir

diizleme en yakin noktaya olan mesafeyi temsil eden marj1 optimize etmektir.

Destek Vektérler

N
Destek Vektorler

Sekil 2.14. Destek vektor makinesi siniflandirma modeli.

DVM basitce su sekilde tanimlanabilir: giris 6zellikleri uzayinda cizilen farkli veri
noktalarindan olusan siniflara sahip olan logaritma, Sekil 2.15.°te gosterildigi gibi
noktalar1 farkli smiflara ayiracak bir diizlem olusturmalidir. Optimal hiper diizlem
bulunduktan sonra, DVM algoritmasinin verdigi ¢oziim, onun kenarinda bulunan “destek

vektorleri” olarak adlandirilan noktalar ile tanimlanabilir.

1 Sinif 1
H
™
L ®
™
/ ®
® ® Sinfz2
LN

Sekil 2.15. Farkli siniflara ait olan veri noktalarinin bir H diizlemi ile ayrilmasi.
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3. ONERILEN MEDIiKAL NESNELERIN INTERNETI (IOMT)
CERCEVESI

Onerilen IoMT gergevesi, Sekil 3.1.’de goriilebilecegi gibi KVAA ici ve KVAA’lar aras1
loT yetenekleri olan IEEE 802.15.6 tabanli veri kaynag1 katmani ve gesitli diyabet ve kalp
hastalig1 tahmin yeteneklerine sahip Sis ve Bulut bilisim katmanlarindan olusmaktadir.
KVAA’lar1 daha gergcekci performans analizleri yapilmasi i¢in Riverbed Modeler
benzetim ortaminda gelistirilmistir. Riverbed Modeler benzetim ortaminda KVAA’lar
diyabet ve kalp hastaligi tahmini i¢in biiyiik 6lgekli saglik verileri tiretmektedir. Her
KVAA’m ¢esitli viicut algilayici diigiimleri ve bir koordinator diigiimii vardir. Ayrica,
KVAA’lar birbirleri iizerinden haberlesebilmektedir. Sekil 3.1.’de, her insan viicudu
viicut sensorleri ile donatilmigtir. KVAA benzetim senaryolarindan iiretilen saglik
verileri, diyabet ve kalp hastaligi tahmini i¢in Sis ve Bulut bilisim katmanlarina iletilir.
Sis bilisim katmani, KVAA ortaminin yakininda konuslandirilir ve bulanik mantik
yardimiyla diyabet ve kalp hastaligini tahmin etme yetenegine sahiptir. Bulut bileseni,
KVAA’lardan uzaktir. Bulut bileseni, makine 6grenmesi algoritmalar1 yardimiyla diyabet
ve kalp hastaligin1 tahmin etme yetenegine sahiptir. Benzetim senaryomuzda, Sis biligim
KVAA'’lara yakin konumlandirilirken, Bulut biligim ise Sekil 3.2.’de goriildiigii gibi
KVAA’lardan uzakta konumlandirilmistir. Sis bilisim katmaninda bulanik mantik
cikarim sistemi ile diyabet ve kalp hastaligi tahminleri yapilmaktadir. Bulut bilisim
katmani ise veri akis, veri analitigi ve gorsellestirme ve depolama bilesenleri olmak tizere
ti¢ bilesenden olusmaktadir. Veri akis bileseninde Node-Red ve Apache Kafka veri akis
platformlar1 ile veriler diger bilesenlere hizli bir sekilde iletilmektedir. Veri analitigi
bileseninde ise Apache Spark veri isleme gergevesi ile makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak ger¢ek zamanli diyabet ve kalp hastaligi tahminleri yapilmaktadir. Son
olarak gorsellestirme ve depolama bileseninde gergek zamanli veriler ve hastalik tahmin
sonuglar1 Canl1 Web Panel’de gosterilmekte ve MongoDB veri tabani yonetim sisteminde
olusturulan veri tabani icerisinde depo edilmektedir. Sekil 3.3.’te 6nerilen IoMT cerceve

bilesenlerinin detaylar1 gosterilmistir.
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KULLANICI KULLANICI KULLANICI KULLANICI
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Pl & . PR
sis iLisiv BULUT BiisiM

Sekil 3.1. Onerilen IoMT mimarisi.

Onerilen cercevenin genel topolojisi Sekil 3.2.’de gosterilmistir. Bir diyabet hastaligi
KVAA sekiz saglik sensor diigiimiinden (N1-N8) ve koordinator olarak bir HUB’dan
olusurken, bir kalp hastaligi KVAA on ii¢ saglik diiglimiinden (N1-N13) ve koordinator
olan bir HUB’dan olusmaktadir. Her HUB, saglik sensorii verisini toplar ve diigiimlerin
onceliklerine gore ag gecidine iletir. HUB’lar ayrica bulanik mantik tabanli diyabet
tahmini i¢in en yakin Sis bilisimle iletisim kurar. KVAA’lar, AODV yonlendirme
algoritmasi sayesinde diger KVAA’larla iletisim kurabilme 6zelligine sahiptir. Sekil
3.2.’de goriilebilecegi gibi Bulut bileseni, iletisim kapsami nedeniyle yalnizca ag gecidi
ile iletisim kurar. Bulut bileseni, diyabet ve kalp tahmini i¢in makine 6grenmesi
ozelliklerine sahiptir. Onerilen IoMT ¢ergevesinde bulunan IEEE 802.15.6 tabanl veri
kaynagi, Sis bilisim ve Bulut bilisim katmanlar1 ayr1 bagliklar altinda detayli bir sekilde

aciklanmaktadir.
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Sekil 3.2. Onerilen IoMT gergevesinin topolojisi.
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Sekil 3.3. Onerilen IoMT gergevesi genel yapisinin detayli gériiniimii.
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3.1. IEEE 802.15.6 TABANLI VERi KAYNAGI KATMANI

Veri kaynag1 katmani, IEEE 802.15.6 standard: kullanilarak gelistirilen diyabet ve kalp
hastalig1 benzetim senaryosundan olusmaktadir. IEEE 802.15.6 standardi, KVAA’lar1
yapilari i¢in tiim iletisim kurallarin1 tanimlar. KVAA’larda 2.4 GHz endiistriyel, bilimsel
ve tibbi bantlarda oncelik tabanl bir yaklasimla CSMA/CA tabanli ortam erisim kontrol
mekanizmasi kullanilmaktadir. Diyabet ve kalp hastaligina yonelik saglik verilerinin
tiretimi i¢in, IEEE 802.15.6 tabanli KVAA’lar, Proto-C programlama dili ile Riverbed
Modeler’da modellenmistir. Riverbed Modeler, Ad-Hoc ve altyap:t aglarini tim

ozellikleri ile modelleyebilen bir benzetim yazilimidir.

KVAA’lardaki her sensor diigimii, belirli sensor degerleri liretme yetenegine sahiptir ve
koordinator olarak kullanilan HUB, sensor diiglimlerinden alinan saglik verilerinin
toplanmasindan sorumludur. Diyabet hastaligi i¢in sekiz sensor diigiimii (N1-N8) ve kalp
hastalig1 i¢in on ii¢ sensor digimii (N1-N13) olarak senaryolarda kullanilmaktadir.
Diyabet ve kalp hastaligi benzetim senaryolarmin gosterimi Sekil 3.4. a), b)’de

sunulmustur.
o (®)
@ " G e
N7 N1 (((o))) («'»)
| () ' @ ()
t % W e O I D=
¥ g Gegciti H/ o g Gegiti
(Koo:‘dLiJ:atér) (((N.S))) (KoordLiJr?atbr) (((N:))
() () @) @)
(@) o) (@)
NS N7 N6
a) b)

Sekil 3.4. Benzetim senaryolar1 gosterimi a) Diyabet b) Kalp hastaligi.

IEEE 802.15.6 standardinda erisim kategorisine gore farkli trafik 6ncelikleri vardir ve bu
oncelikler Cizelge 3.1.’de gosterilmistir. Bu farkli trafik tiirleri, acil veri, yliksek oncelikli
tibbi veri, tibbi veri veya ag kontrolii, ses, video, miikemmel efor, en 1yi efor olarak
ayrilmaktadir. Ayrica, bu farkl veri trafikleri, CSMA/CA mekanizmasi i¢in minimum ve

maksimum Catisma Penceresi (CP) degerleri ile kullanicr tercihini gergeklestirir [76].
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Cizelge 3.1. Kullanici oncelikli haritalama (D: Veri — Y: Yo6netim).

Paket CSMA/CA
P | Trafik Tiirt o
Tipi CPmin CPmax
0 | Arkaplan D 16 64
1 | En lyi Efor D 16 32
2 | Miikkemmel Efor D 8 32
3 | Video D 8 16
4 | Ses D 4 16
5 | Tibbi Veri D/IY 4 8
Yiiksek Oncelikli Tibbi
6 _ D/Y 2 8
Veriler
7 | Acil Veri D 1 4

3.2. loMT CERCEVESININ SiS BILiSIM KATMANI

Sis bilisim katmani, veri kaynagi ile Bulut bilisim katmani arasinda bulunur. Bu nedenle,
Sis bilisim katmani KVAA’larin yakininda bulunur. Sis bilisim, verileri merkezi bir
sunucuya aktarmanin aksine yerel olarak veri analizi ve depolama saglar. Ayrica, bazi
uygulamalarda verilerin miimkiin oldugunca ¢abuk islenmesi gerekebileceginden, Sis
bilisim daha hizli kararlar i¢in sinirl iglemlere sahiptir. Sis bilisim, giliniimiizde [oT

konsepti ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Sis biligim hesaplamanin yukarida bahsedilen avantajlari 1s18inda, bu ¢alismada diyabet
tahmininde hizli kararlar i¢in bir Sis bilisim katmanini1 dnermekteyiz. Diyabet hastaliginin

pozitif veya negatif karar siireci i¢in Sis bilisim katmaninda bulanik mantik kullanilmistir.
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Cizelge 3.2. Diyabet hastalig1 veri seti 6znitelikleri ve deger araliklari.

Veri Dilsel Degisken Aralik
) Abnormal 187 — 232
Glikoz
Medium 141 - 186
(PGC)
Normal 44 — 140
Abnormal 92-122
Diyastolik Kan Basinci i
Medium 81-91
(mm Hg) (DBP)
Normal 30-80
Abnormal 34-67
Viicut Kitle Endeksi i
Medium 26-33
(BMI)
Normal 18-25
) Abnormal 0,54-2,29
Diyabetin Pedigri Islevi i
Medium 0,50-0,53
(DPF)
Normal 0,08-0,49
Abnormal 10-17
Gebelik Sayisi i
Medium 5-9
(NOP)
Normal 0-4

Onerilen diyabet hastaligi bulanik mantik yapisinda, Cizelge 3.2°de gosterildigi gibi
glikoz, kan basinci, viicut kitle indeksi, diyabet soyagaci islevi ve gebelik sayis1 olmak
lizere bes girdiye sahiptir. Bu degerler literatiirdeki calismalardan referans alinarak
secilmistir [33]. Her girdinin anormal, orta ve normal durumlar olmak iizere ii¢ dilsel
degiskeni vardir. Diyabet bulanik mantik sisteminde her bir degiskeni ii¢ iyelik
fonksiyonu tanimlar. Tiim iiyelik fonksiyonlari, Cizelge 3.2°de belirtildigi gibi araliklar

ve degerleri ile olusturulmustur.
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Cizelge 3.3. Diyabet hastaligina ait bulanik mantik kurallarindan bazilari.

PGC DBP BMI DPF NOP Tahmin
Normal Normal Normal Normal Normal Negatif
Abnormal Abnormal Abnormal Abnormal Abnormal Pozitif
Normal Normal Normal Medium Medium Negatif
Medium Normal Abnormal Normal Normal Pozitif
Medium Normal Medium Medium Normal Negatif
Medium Normal Medium Abnormal Abnormal Pozitif
Medium Medium Medium Normal Normal Negatif
Abnormal Medium Normal Medium Medium Pozitif
Normal Normal Medium Medium Abnormal Negatif
Normal Abnormal Medium Abnormal Abnormal Pozitif

Cizelge 3.3’te Onerilen diyabet hastaligina yonelik bulanik mantik kurallarindan bazilar
verilmistir ve sistemde 243 olas1 kural vardir. Cizelge 3.3 teki her satirda alt1 siitun vardir

ve ilk bes siitun girdilerdir ve son siitun diyabet hastaligini ¢ikt1 olarak teshis eder.

3.3. IoMT CERCEVESININ BULUT BIiLiSIM KATMANI

Bulut bilisim, yiiksek kapasiteli hesaplamalar, veri depolama ve gorsellestirme
yetenekleri gibi 6zellikleri ile Sis bilisime gore daha iyi olanaklar sunmaktadir. Ayrica,
Bulut bilisim, ag olusturma, veri analitigi, ¢esitli yazilimlar ve yapay zeka/makine
ogrenmesi tabanli 6zellikler saglamaktadir. Bulut bilisim katmani veri kaynagindan

uzaktir ve ¢ok daha fazla miisteriye hizmet verilebilmektedir.

Bulut bilisimin yukarida bahsedilen avantajlari 1g18inda, ¢aligmamizda diyabet ve kalp
hastaligi tahmininde smirsiz saglik verileri ile yiiksek kapasiteli dagitik tabanli
hesaplamalar yapabilen ve veri gorsellestirme ve depolama 6zelligi olan bir Bulut biligim
katman yapisim1 dnermekteyiz. Onerilen Bulut bilisim katmani, veri akisi, veri analitigi
ve gorsellestirme ve depolama olmak {iizere ii¢ bilesenden olugsmaktadir. Bu bilesenler

farkli bagliklar halinde ayrintili olarak aciklanmaistir.
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3.3.1. Veri Akis1 Bileseni

Veri akisi bileseninde iki farkli veri akis platformu kullanilmaktadir. Birincisi Node-Red,
ikincisi ise Apache Kafka veri akis platformlaridir. Bu bilesende amag, ilgili KVAA
saglik sensor verilerini hizli ve hatasiz bir sekilde hastalik tahminleri i¢in veri analitigi
bilesenine aktarmaktir. KVAA saglik sensor verileri benzetim senaryolarindan
UDP:9001 portuna iletilmektedir. Burada, UDP protokolii ger¢ek zamanli ve daha hizli
tibb1 uygulamalarda daha kullanishi oldugundan tercih edilmektedir [77]. UDP:9001
portuna gelen KVAA saglik sensor verileri, veri analitigi bileseninde bulunan Apache
Spark analiz motoruna ve depolama bilesenine dogrudan iletilmedigi i¢in arada veri akis
bileseni gelistirilmistir. Bu bilesen ile KVAA saglik sensor verileri diger bilesenlere hizli
ve saglikl1 bir sekilde iletilmektedir.

% JSON cevir {_i} JSON génder
P ————
LJ,:] JSON

UDP PORT: 9001 APACHE KAFKA
PRODUCER
(URETICI)

Sekil 3.5. Node-Red veri akis platformunun ¢alisma sekli.

Bulut bileseninde ilk olarak, diyabet ve kalp hastaligi benzetim senaryolarmdan
gonderilen KVAA sensor verileri Node-Red platformunda gelistirilen veri akis sistemine
gelir. Node-Red, cesitli donanim cihazlarmin ve uygulamalarin g¢evrimigi iletisim
kurmasmi saglayan Node.js tabanli bir programlama aracidir [78]. Node-Red
platformunda gelistirilen veri akis sisteminin ¢alisma sekli Sekil 3.5.’de gosterilmektedir.
Burada amag, UDP: 9001 portundan alinan KVAA sensor verileri veri analitigi bileseni
icin JSON formatina doniistiiriilerek bir sonraki veri akis platformu olan Apache

Kafka’daki ilgili hastalik konusuna (topic) gonderilir.
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Sekil 3.6. Apache Kafka veri akis platformu ¢alisma sekli.

Sekil 3.6.’da ¢alisma sekli gosterilen Apache Kafka, ikinci veri akis platformu olarak
kullanilmaktadir. Apache Kafka, Node-Red ve Apache Spark iireticileri (producers)
tarafindan gonderilen ger¢ek zamanli verileri alarak, kendisine abone olan Apache Spark,
MongoDB ve Canli Web Gosterge Paneli tiiketicilerine (consumers) iletmekten
sorumludur. Apache Zookeeper ise Apache Kafka veri akis yapisinin koordinasyonunu
saglamaktadir. Apache Kafka sisteminde bir Broker (komisyoncu) ve DiyabetData,
KalpData, Diyabet Tahmin ve KalpTahmin olmak tiizere dort farkli konu (topic)

olusturulmustur.

Ureticiler arasinda ilk olarak Node-Red veri akis platformu bulunmaktadir. Node-Red
veri akis sisteminden Apache Kafka iizerinde Broker’larda bulunan DiyabetData ve
KalpData konularina ilgili ger¢ek zamanli KVAA saglik sensor verileri gonderilmektedir.
Ardindan Apache Spark veri analitik sisteminde yapilan hastalik tahminleri sonuglari

DiyabetTahmin ve KalpTahmin isimli ilgili Apache Kafka konularina gonderilmektedir.

Tiiketiciler arasinda bulunan Apache Spark, hastalik tahminleri icin Apache Kafka’ya
abone olarak DiyabetData ve KalpData konusundaki verileri kendi sistemine
cekmektedir. Farkli bir tiiketici olan MongoDB, DiyabetData, KalpData, DiyabetTahmin
ve KalpTahmin konularma abone olarak bu konulara gelen verileri kendi {izerinde
depolamaktadir. Son olarak ise Canli Web Gosterge paneli, DiyabetTahmin ve
KalpTahmin konularina gelen verileri alarak gercek zamanli olarak kullanicilara

sunmaktadir.

39



3.3.2. Veri Analitigi Bileseni

Veri analitigi bileseninde, Apache Katka’daki ilgili hastalik konularindan (topic) abone
olunarak alman KVAA sensor verileri ger¢ek zamanli olarak analiz edilmis ve
hastaliklara yonelik tahminler yapilmistir. Veri analitigi bileseni, Intellij IDEA kod
editorii tizerinde Java programlama dili kullanilarak bir Maven projesi ile gelistirilmistir.
Ayrica, veri analitigi bileseninde daha dnce detayli bir sekilde anlatilan Apache Spark
veri isleme platformu kullanilarak hastalik tahminleri yapilmistir. Veri analitigi

bileseninin ¢alisma yapisi Sekil 3.7.’de gosterilmistir.

((
= < g
— — = K
/ ﬁ J ava Sp 0 N\
% | ya 6af'<£gstreaming . I
Apache ! N
Kafka

EEA— [ I [ | {6}~ BRR

Veri Akigl
JSON to DataFrame Hastal}k
\ Tahmin |
N Sonu;:larrlr..‘/
Modeli
Model -
Yikle
Eﬁs QOlusturma
rk Pipelin \
Spark Pipeline
A p——]
N S 10 Kat
Vector String Siniflandirma —
csv > Assembler [ | Indexer > Aigoritmalan m—) S Capraz
e Dogrulama
]
\ Diyabet ve Kalp — /
N\ Veriseti Yikle j

Sekil 3.7. Veri analitigi bileseni ¢alisma yapisi.

Hastalik tahminleri i¢in Oncelikle Apache Spark MLIib makine 06grenmesi
kiitiiphanesinden ¢esitli siniflandirma algoritmalarinin kullanildigi tahmin modeli
olusturulmustur. Sekil 3.7.’de gosterilen model olusturma asamasinda ilk olarak veri seti
bolimiinde detaylandirilan diyabet veya kalp hastaligi veri seti sisteme yiiklenmistir.
Calismada kullanilan diyabet [79] ve kalp hastaligi [80] veri setlerinin detay1 Cizelge
3.4.’te verilmistir. Sisteme yiiklenen veri seti, Apache Spark Pipeline (boru hatti)
boliimiinde cesitli veri O6n islemelerinden gegirilerek tahmin modeli i¢in hazir hale
getirilmistir. Apache Spark Pipeline siniflandirma algoritmalar1 asamasinda Spark MLIib
kiitiiphanesinden KA, RO, GA, LR ve DVM siniflandiricilart kullanilmigtir. Son olarak
tahmin modelinin en iy1 hale getirilmesi i¢in 10 kat capraz dogrulama kullanilmis ve
tahmin modelinin son hali verilmistir. Hastalik tahmin modeli daha sonra ger¢cek zamanl

hastalik tahmini i¢in kullanilmistir.
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Diyabet ve kalp hastaliginin gercek zamanli tahmini i¢in Oncelikle Apache Kafka
tizerindeki ilgili hastalik konusuna (topic) abone olunmustur. Buradaki saglik verileri
stirekli olarak her 10 sn’de bir toplu olarak Apache Spark tarafindan alinmistir. JSON
formatinda toplu olarak alinan veriler, Apache Spark’in veri analizinde kullanilan Data
Frame (DF) formatina g¢evrilmistir. DF formatina gevrilen veriler VectorAssembler ile
vektor haline getirilmistir. Tim bu islemlerden sonra hastalik tahmin modeli sisteme
yiiklenmis ve gercek zamanli olarak hastalik tahminleri gergeklestirilmistir. Hastalik
tahmininden alinan sonug¢ Vverileri daha sonrasinda Gorsellestirme ve Depolama

bilesenine gonderilmistir.

Cizelge 3.4. Diyabet ve kalp hastalig1 veri setlerinin 6zellikleri.

- . Ornek
Veri Seti Parametreler Etiket
Sayisi
. belik , glikoz, kan b , insulin, cilt
Diyabet | vient kil endek, diysbet pocig | 25t hasta 768
Veri Seti | En » Clyabet pedig degil
islevi, yas
yas, cinsiyet, gégiis agrisi tipi, kan basinci,
Kal kolestrol, k keri, ekg, kal h
alp ) olest .0 , arvl se C‘T‘l, e g, alp atis 1%1, hasta, hasta
Hastalig1 egzersize bagl anjina, dinlenmeye bagli ST desil 303
Veri Seti depresyonu, yogun egzersiz ST segmentinin &
egimi, renkli biiyiik damar sayisi, thal

Apache Spark veri isleme motorunun en 6nemli 6zelliklerden biri de dagitik olarak
hesaplamalar yapabilmesidir. Apache Spark’in dagitik olarak islem yapmasindaki avantaj
tizerindeki islem yiikiinii farkl is¢i diiglimlere aktararak analizlerin daha hizli yapilmasini
saglamaktir. Ayrica, dlgeklenebilirlik 6zelligi ile bu diigiimler arttirilarak sistem daha
giiclii ve giivenli bir hale getirilebilmektedir. Bu ¢alismada Apache Spark’mn dagitik

hesaplama 6zelligini kullanilmis ve veri analizleri dagitik olarak gergeklestirilmistir.
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Sekil 3.8. Apache Spark dagitik hesaplama yapisi.

Sekil 3.8.°de ¢aligmada kullanilan Apache Spark veri analitigi sistemine ait dagitik
hesaplama sistem mimarisi gosterilmistir. Bu sistemde bir yonetici diigiim ve ii¢ isgi
diigiim bulunmaktadir. Yonetici diigiim is¢i diiglimlere gorevler vermek ve onlari
yonetmek ile gorevlidir. Is¢i diigiimler ise yonetici diigiimiin vermis oldugu gorevleri
yapmak ve sonuglarini ona geri gondermekle gérevlidir. Apache Spark dagitik hesaplama

yapan diigtimlerin Spark UI ekranindaki glinimii Sekil 3.9.’da gosterilmistir.
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_gpc,;,’{? .., Spark Master at spark:/10.10.40.100:7077

URL: spark://10.10.40.100:7077

Alive Workers: 3

Cores in use: 12 Total, 0 Used

Memery in use: 20.7 GiB Total, 0.0 B Used
Resources in use:

Applications: 0 Running, 0 Completed
Drivers: 0 Running. 0 Completed

Status: ALIVE

~ Workers (3)

Worker Id Address State Cores Memory Resources
worker-20220511162344-10.10.40.66-58612 10.10.40.66:58612 ALIVE 4 (0Used) 6.9 GiB (0.0 B Used)
worker-20220511180101-10.10.40.140-10086 10.10.40.140:10086 ALIVE 4 (0Used) 6.9 GIiB (0.0 B Used)
worker-20220511181034-10.10.40.55-49862 10.10.40.55:49862 ALIVE 4 (0Used) 6.9 GiB (0.0 B Used)

~ Running Applications (0)

Application ID Name Cores Memory per Executor Resources Per Executor Submitted Time User State Duration

~ Completed Applications (0)

Application ID Name Cores Memory per Executor Resources Per Executor Submitted Time User State Duration
Sekil 3.9. Apache Spark {izerinde ¢alisan diigiimlerin Spark Ul gériinimii.

3.3.3. Gorsellestirme ve Depolama Bileseni

Bu bilesende gorsellestirme ve depolama olmak tizere iki farkli sistem yapist
kullanilmistir. Gorsellestirme sistemi olarak KVAA saglik sensor verilerinin ve Apache
Spark tarafindan yapilan hastalik tahmin sonuglarinin anlik olarak gosterildigi Canli Web
Panel gelistirilmistir. Canli Web Panel, Java tabanli Spring Boot Framework ve ¢esitli
javascript uygulamalari (jquery, chart, stomp ve sock) kullanilarak gelistirilmistir. Web
Socket, gercek zamanli analiz sonucglarim1 aninda goriintilemek icin kullanilmagtir.
Boylece, analiz edilen veriler Web panosunda hizli bir sekilde goriintiilenmistir. Canli
Web Panel http://10.10.40.100:5656 adresinde c¢alismaktadir. Sekil 3.10.’da, benzetim

senaryolari iiretilen gergek zamanli KVAA saglik sensor verilerinin ve hastalik tahmin

sonuglarinin  yaymnlandigi Canli Web Panel’inin ekran goriintiisii - sunulmustur.
Hastaliklarin tahminleri, senaryolardan gonderilen saglik verilerini alan Apache Spark
veri analitigi bileseni ger¢ek zamanli olarak tahminlerde bulunarak hastaliklarin ytizdelik

tahminini ve sonucunu Canlit Web Panel’e gondermistir.
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http://10.10.40.100:5656/

Real-Time Heart Disease Dashboard

Last Values N Mo Heal Dicease [ Heart Discase

0.19089164565235895 ‘ % 8 1

0.6091083633176411

No Heart Disease

Blood Pressure (mm/Hy) Serum Gholestoral (ma/dD Blood Sugar (ma/di
. 1

g

2 88 853 3 8 5

a2

10 a0 50 n 40

Resting ECG Heart Rate

-

Sekil 3.10. Canl1 Web Panel temsili goriintiisii.

Bu bilesende biiyiik veri depolama sistemi olarak MongoDB veri tabani yonetim sistemi
kullanilmistir. MongoDB, a¢ik kaynakli bir NoSQL veri tabanidir. Bu veri taban1 yonetim
sistemi kullanilarak, bityiik miktardaki veriler sistemdeki olusturulan veri tabanlarinda
dokiiman formatinda saklanabilmekte ve dlgeklenebilirlik 6zelligi sayesinde kolaylikla

analiz edilebilmektedir.

Tez.KalpData socouews 889 125 1k6 1766 woexes 1 440KE 440K
D Aggr i Schema Explain Plan Indexes Validation
+ OPTIONS m RESET
L vEw = | O | @ Displaying documents 1 - 20 of 889 < »  C REFRESH
# KalpData
_id objectrd age Int3z sex Int3z cp Int3z trestb
1 62b3sepesad77E201esadaas EE] 1 ] 115 P 1R
2 62b3Sedesad7rE01e5a4aa0 25 1 2 128 2 @olos
3 62b35epesad77E20165a43a7 a2 1 ] 183 PR
4 5Ib3sedesad7ralelesadaal sz 1 2 122 Par =]
5 62b35epesad77E29165a4339 51 1 EH 147 PR
6 6Ib3sedesad7rElelesataaa 71 2 1 168 2 @olos
7 62b35epesad77E20105a4aa 53 1 2 158 PR
8  62b35ePeSad77520106a4aac 3 1 2 16 D&
9 62b35epesad77E20165a4aad 5 ] 2 142 PR
10  62b35ePeSad77520106a4aae 53 1 2 125 D&

Sekil 3.11. MongoDB NoSQL veri tabaninin temsili goriintiisii.
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MongoDB veri tabani yoOnetim sisteminde, diyabet ve kalp hastaligi benzetim
senaryolarindan gonderilen KVAA saglik sensor verilerini ve hastalik tahmin sonuglarini
depolamak i¢in Tez adinda bir veri tabani olusturulmustur. Tez veri tabaninda igerisinde
DiyabetData, KalpData, DiyabetTahmin ve KalpTahmin olmak tizere dort farkli
koleksiyon (tablo) olusturulmustur. MongoDB veri tabani yonetim sisteminde bulunan

bir koleksiyonunun 6rnek ekran goriintiisii Sekil 3.11.’de gosterilmistir.

3.4. MAKINE OGRENMESiI SINIFLANDIRMA ALGORITMALARININ
DEGERLENDIRILMESI

Makine 6grenmesi siniflandiricilarinin performanslarini degerlendirmek i¢cin Dogruluk,
Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skor olmak iizere dort performans oOlgiiti kullanildi. Bu
performans olgiitlerini hesaplamak ig¢in Karmagsiklik Matrisi ve Capraz Dogrulama
yontemleri kullanilmistir. Onerilen IoMT gergevesinde, benzetim senaryolarinda iiretilen
saglik verilerinin gergcek sonuglari bilinmediginden, veri analitiginde kullanilan
algoritmalarin tahmin sonuglari ile karsilastirllamamaktadir. Bu nedenle siniflandirma
algoritmalarinin performans sonuglart sistem igerisinde kullanilan egitim veri setleri
kullanilarak karsilagtirilmistir. Diyabet ve kalp hastaligi veri setlerinin %70’1 egitim
verisi ve %30’u test verisi olarak kullanilmistir. Degerlendirme yapilirken veri
setlerindeki hasta ve hasta olmayan veri sayilar1 esitlenmistir. Karmasiklik Matrisi, 2x2
matris olusturarak ikili smif i¢in smiflandirma algoritmalarinin  performansini
gorsellestirmek i¢in kullanilir. Matriste her satir tahmin edilen smiflarin sayisim
gosterirken, her siitun gergek simiftakilerin sayisini gosterir. Olusturulan matris
sonucunda Dogru Pozitif (DP), Yanlis Pozitif (YP), Dogru Negatif (DN) ve Yanlis
Negatif (YN) olmak iizere dort deger olusur. Bu degerler kullanilarak hesaplanan

performans 6dlgiitlerinin formiilii asagidaki denklemler de sunulmaktadir (3.1)-(3.4).
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DP + DN

5 = 3.1
Dogruluk = F o P ¥ DN+ YN 3D
DP
nlik = ——— 3.2
Kesinlik DP 1 7P (3.2)
DP

i — 3.3
Duyarlilik DP T TN (3.3)

2 * Kesinlik * Duyarlilik
F1 — skor = (3.4

Kesinlik + Duyarlilik

Capraz Dogrulama ise makine 6grenmesi siiflandiricilarinin performansini 6lgebilen
istatistiksel bir yontemdir. Bu yontemde, veri seti dnceden belirlenen k degeri kadar
parcaya boliiniir. Bu calismada k degeri 10 olarak belirlenmistir (k=10). Yontemde
siiflandirma islemi 10 kez yapilmaktadir ve her adimda bdliinen pargalardan bir tanesi
test islemi i¢in ayrilmaktadir. Geriye kalan 9 tanesi siniflandiricinin egitimi igin
kullanilmaktadir. 10 adim sonra elde edilen smiflandirma sonuclarinin ortalamasi

alinarak genel sonug elde edilmektedir.
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4. UYGULAMA SURECI

Bu bolimde tez c¢alismasinda Onerilen IoMT ¢ergevesinin uygulama siireci
aciklanmaktadir. Uygulama siireci, ¢caligsma ortami, uygulama ortaminin hazirlanmasi ve

uygulamanin gergeklestirilmesi olmak {izere li¢ baslik altinda sunulacaktir.

4.1. CALISMA ORTAMI

Tez ¢aligsmasinda, Riverbed benzetim ortaminda diyabet ve kalp hastaligina dair KVAA
saglik sensor verilerinin {iretilmesi i¢in senaryolar olusturulmustur. Benzetim
senaryolarindan gonderilen saglik verileri Sis bilisim katmaninda bulanik mantik ve Bulut
bilisim katmaninda Apache Spark makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak analizler
dagitik olarak yapilmaktadir. Benzetim senaryolari ve Sis bilisim igin bir diigiim, Bulut
bilisimdeki veri akisi, veri analitigi yoneticisi, veri depolama ve canli web panel i¢in bir
diigiim ve veri isleme dagitik olarak yapildigi i¢in ¢ is¢i diigiim olmak iizere ¢aligmada
toplamda bes diigiim yani PC kullanilmistir. Cizelge 4.1.’de, calismada kullanilan
diiglimlerin konfigilirasyonlar1 verilmistir. Tiim diiglimler ag ayn1 ag {izerinden iletisim

kurmaktadir. Ayrica, ¢alisma ortaminin temsili bir goriintiisii Sekil 4.1.”de gosterilmistir.

Sekil 4.1. Calisma ortamu.
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Cizelge 4.1. Diigim konfigtirasyonlari.

Ozellik Diigiim 1 Diigiim 2 Diigiim 3-4-5
Islemci Tiirii Intel i5 Intel i7 Intel i5
Islemci Hiz1 3.00 GHz 4.7 GHz 3.20 GHz
Islemci Cekirdek Sayist 4 12 4
RAM Bellek Kapasite 8 GB 32GB 8 GB
RAM Hizi 2400 MHz 3200 MHz 2400 MHz
Sabit Disk 256 GB SSD 1TB SSD 256 GB SSD
Ag Hizi 1 Gigabit 1 Gigabit 1 Gigabit
IntelliJ IDEA 2020
MongoDB
] Node-Red
Riverbed Apache Spark 3.0.3
Kurulu Yazilimlar Apache Spark 3.0.3
Modeler Java JDK 8
Apache Kafka 3.1
Apache Zookeeper
Java JDK 8
Isletim Sistemi Windows 10 64 bit
Bulut Sistemindeki
uygulamalar
(Node-Red, Apache Spark
Senaryolar ve
Apache Kafka, dagitik hesaplama
Sis bilisim bu
Aciklama Apache Spark, icin gerekli is¢i
diigiimde
Canli Gorsel Panel diigtimler olarak
caligmaktadir.

ve MongoDB) bu
digtimde

calismaktadir.

caligmaktadirlar.




4.2. UYGULAMA GELISTIRME SURECI

Bu boliimde onerilen IoMT c¢ergevesinin gelistirme asamalar1 genel bir ¢erceve ile

anlatilmistir.

4.2.1. Riverbed Modeler Benzetim Senaryolarinin Olusturulmasi

Riverbed benzetim yaziliminda Diyabet ve Kalp hastaligi senaryolari, gercek zamanl
saglik veriler liretmek igin gelistirilmistir. Diyabet ve kalp hastalig1t senaryolarinin
Riverbed ortamindaki goriniimii sirastyla Sekil 4.2. ve Sekil 4.3.°te gOsterilmistir.
Diyabet senaryosunda 8 diigiim, 1 HUB ve 1 Gateway kullanilmistir. Kalp hastalig
senaryosunda ise 13 diigiim, 1 HUB ve 1 Gateway kullanilmistir.

Gateway

Sekil 4.3. Kalp hastaligit KVAA senaryosu.
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Bu senaryolarda diigiimlerden gelen saglik verileri koordinator olarak kullanilan HUB
diigiimiinde toplanir. Bu verilerin Bulut bilisim katmaninda analiz edilebilmesi Ag
Gegiti’ne gonderilir. Sekil 4.4.’de Riverbed Modeler benzetim yaziliminda CSMA/CA
tabanli Diyabet ve Kalp hastalig1 senaryolar1 i¢in tasarladigimiz diiglim, siire¢ ve C
tabanli kodun ekran goriintiileri verilmistir. Onerdigimiz sistemin performansi tiim

detaylar diisiiniilerek hesaplanmistir.

Siire¢ Modeli

Diigiim Modeli

L
———————— “’ MAC LAYER o
MAd) ==y

- PHYSICAL LAYER
™

C Programlama Editorii

Sekil 4.4. Diyabet ve kalp hastalig1 i¢in diigtim, siire¢ ve C programlama ekran.

4.2.2. Node-Red veri akis platformunun gelistirilmesi

Node-Red veri akis platformu, benzetim senaryolarindan gelen saglik verilerinin
UDP:9001 portundan alinarak Apache Kafka platformuna gonderilmesi amaciyla
gelistirilmistir. Veri akis1 platformunu gelistirmeden 6nce Node-Red’i ¢alistiran Node.js
versiyon 14 uygulamasi kurulmustur. Ardindan komut istemi ekranindan npm install

-g --unsafe-perm node-red komutu ile Node-Red kuruldu. Node-Red

platformu http://10.10.40.100:1880 adresinde ¢aligmaktadir.
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o,
udp 9001 function json Kafka Producer

"D Connected to Broker

{"pregnancies":"1","glucose":"85","bloodpressure":"66",
“skinthickness":"29","insulin";"0","bmi":"26.6","diabetes
pedigreefunction”;"0.351","age";"31"}

Sekil 4.5. Node-Red veri akis platformu uygulamasi.

Yukarida verilen Sekil 4.5.te UDP:9001 portundan gercek zamanli olarak veriler
¢ekilmis ve JSON formatina gevrilerek Apache Kafka Producer nesnesi ile ilgili Apache
Kafka konusuna veriler gonderilmistir.

4.2.3. Apache Kafka veri akis platformunun gelistirilmesi

Apache Kafka veri akis platformu, Node-Red platformundaki Producer nesnesi tizerinden
gonderilen saglik verilerinin Apache Kafka’ya abone olan tiiketiciler’e (consumer)
iletmek igin gelistirilmistir. Bu baglamda, Apache Kafka sunucusu (broker) tizerinde
toplamda dort tane konu (topic) olusturulmustur. Apache Kafka veri akis platformunun

gelistirme i¢in gerekli asamalar agsagida belirtilmistir.

e Apache Kafka 3.1 ve yonetimi i¢in Apache Zookeeper 3.4.6 siiriimleri dosyalari

C: stiriiciisii altinda klasérlenmistir.
e Ortam degiskenlerine asagidaki degiskenler eklenmistir.
Degisken adi: ZOOKEEPER _HOME, Deger="“C:\zookeeper”
Degisken adi: KAFKA HOME, Deger= “C:\katka”
Degisken adi: Path, Deger=“%ZOOKEEPER_HOME%\bin”

Degisken adi: Path, Deger= “%KAFKA HOME%\bin\windows”
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e Apache Kafka sunucusu iizerinde komut istemi ile ilgili dort konu

olusturulmustur.

kafka-topics.bat --create --zookeeper localhost:2181
--replication-factor 1 --partitions 1 --topic DiyabetData

kafka-topics.bat --create --zookeeper localhost:2181
--replication-factor 1 --partitions 1 --topic KalpData

kafka-topics.bat --create --zookeeper localhost:2181
--replication-factor 1 --partitions 1 --topic DiyabetTahmin

kafka-topics.bat --create --zookeeper localhost:2181
--replication-factor 1 --partitions 1 --topic KalpTahmin

4.2.4. Apache Spark tabanh veri analitigi bileseninin gelistirilmesi

Onerilen IoMT gergevesinde, Bulut bilisim katmanindaki diyabet ve kalp hastaligina ait
tahminler bu bilesende yapilmistir. Bu bilesende tahminler Apache Spark’in Mllib
kiitiiphanesine ait KA, RO, GA, LR ve DVM smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak
gerceklestirilmistir.

Veri analitigi bileseni Intellij IDEA kod yazim editérii lizerinde, Maven projesi olarak
Java programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. Bu tahminlerin gergek zamanl olarak
gergeklestirilmesi i¢in gerekli gelistirme asamalari bu boliimde detayli olarak

aciklanmugtir.
4.2.4.1. Egitim Modelinin Olusturulmasi

Diyabet ve kalp hastaliginin tahminlerinin gerceklestirilebilmesi i¢in dncelikle tahmin
modellerinin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu tahmin modelinin gelistirme asamalari

asagida verilmistir.

Diyabet ve kalp hastaligi tahmin modelinde kullanilacak olan veri setleri Sekil 4.6.’da ve
Sekil 4.7.de gosterildigi gibi belirtilen adresten okunmustur.

Dataset<Row> dataSet = spark.read().format("csv")
.option("sep", ",")
.option("inferschema", "true")
.option("header", "true")
load( path: "D:\\Tez\\diabetes.csv");

Sekil 4.6. Diyabet egitim veri setinin okunmasi.

52



//Model egitimi icin kalp rahatsizligina yonelik verisetl okunuyor.
Dataset<Row> dataSet = spark.read().format("csv")

.option("sep", ",")

.option("inferSchema", "true")

.option("header", "true")

.load( path: "D:\\Tez\\heart-disease.csv");

Sekil 4.7. Kalp hastalig1 egitim veri setinin okunmas.

Veri setlerinden okunan degerlerin siitunlart Sekil 4.8. ve Sekil 4.9.’daki gibi 6n isleme
asamasindan ge¢mistir. Stringindexer ile veriler sayisal hale donistirilmistiir.
VectorAssembler ile vektor haline getirilmis tek bir siitunda toplanarak analiz i¢in hazir
hale getirilmistir.
VectorAssembler vectorAssembler = new VectorAssembler()
.setInputCols(new String[]{"pregnancies","glucose","bloodpressure",
"skinthickness","insulin","bmi", "diabetespedigreefunction", "age"})
.setOutputCol("features")

.setHandleInvalid("skip");
Dataset<Row= featureDF = vectorAssembler.transform(dataSet);

/Analiz dederlerine gdre sonug¢ hangi sutun ise o sUtun label hale getiriliyor.
StringIndexer stringIndexer = new StringIndexer()

.setInputCol("outcome")

.setOutputCol("label™)

.setHandleInvalid("skip™);

Dataset<Row= labelDF= stringIndexer.fit(featureDF).transform(featuredF);

Sekil 4.8. Diyabet verilerinin 6n isleme asamasindan ge¢mesi.

VectorAssembler assembler = new VectorAssembler()
.setInputCols(new String[]{"age","ca","chol","cp","exang","fbs", "oldpeak",
"restecg","sex", "slope","thal","thalach", "trestbps"})
.setOutputCol("features")
.setHandleInvalid("skip");
Dataset<Row= featureDF = assembler.transform(dataSet);

JAanallz dederlerine gor ¢ nangl sutun 1se 0 sutun Lapel nale getiriliyor. anallZz 1¢ln gerexll

StringIndexer label = new StringIndexer(
.setInputCol("target")
.setOutputCol("label")
.setHandleInvalid("skip");
Dataset<Row= labelDF= label.fit(featureDF).transform(featuredF);

Sekil 4.9. Kalp hastalig1 verilerinin 6n isleme agsamasindan gegmesi.

Tahmin modelinde kullanilacak olan KA, RO, GA, LR ve DVM smiflandirma
algoritmalarinin MLIib kiitliphanesi kullanilarak belirli parametreler 1s18inda Sekil

4.10.”daki gibi modeller her hastalik tahmini i¢in tanimlanmistir.
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DecisionTreeClassifier dt = new DecisionTreeClassifier()
.setlabelCol("label")
.setFeaturesCol("features")

.setMaxBins(18)
.setMaxDepth(3);

RandomForestClassifier rf = new RandomForestClassifier()
.setlLabelCol("label")
.setFeaturesCol("features")

.setMaxBins(16)
.setMaxDepth(3)
.setNumTrees(20)
.setImpurity("gini");

GBTClassifier gbt = new GBTClassifier()
.setlabelCol("label")
.setFeaturesCol("features")
.setMaxBins(10)

.setMaxDepth(3)
.setMaxIter(20)
.setImpurity("gini");

LogisticRegression 1r = new LogisticRegression()
.setMaxIter(100)
.setRegParam(@.801)
.setElasticNetParam(1)
.setStandardization(true);

LinearSVC svc = new LinearSVe()
.setMaxIter(160)

.setRegParam(@.001)
.setStandardization(true);

Sekil 4.10. Siniflandirma modellerinin tanimlanmasi.

Yukarida tanimlanan islemlerin tiimii Sekil 4.11.’de gosterildigi gibi bir boru hatti
(pipeline) kullanilarak verilere siniflandirma modelleri uygulanmaistir.

Pipeline pipeline = new Pipeline()
.setStages(new PipelineStage[]{label, assembler, dt, labelConverter});

Sekil 4.11. Egitim modelinin olusturulmasi i¢in boru hattinin (pipeline) uygulanmasi.

Diyabet ve kalp hastalig1 tahmininde en dogru modelin olusturulmasi igin Sekil 4.12.”deki
gosterildigi gibi 10 kat capraz dogrulama uygulanmaistir.

MulticlassClassificationEvaluator evaluator = new MulticlassClassificationEvaluator()
.setlabelCol("label")
.setPredictionCol("prediction")
.setMetricName("accuracy");

CrossValidator cv = new CrossValidator()
.setEstimator(pipeline)
.setEvaluator(evaluator)
.setEstimatorParamMaps (paramGrid)
.setNumFolds(18);

Sekil 4.12. En iyi egitim modeli i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama uygulanmasi.
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Son olarak, Sekil 4.13.’te okunan egitim verilerine olusturulan model uygulanmis ve

egitim modelinin son hali kaydedilmistir.

CrossValidatorModel crossValidatorModel = cv.fit(dataSet);
try {

crossValidatorModel.write() .overwrite().save( path: "D:\\Tez\\egitim-model");
} catch (IOException e) {

e.printStackTrace();

Sekil 4.13. Egitim verilerine olusturulan modelinin uygulanmasi ve kaydedilmesi.

4.2.4.2. Ger¢ek Zamanlh Tahminlerin Yapiimasi

Apache Kafka lizerinden alinan verilere gergek zamanli olarak analizler yapilarak hastalik
tahminleri yapilmistir. Bunun igin ilk olarak, Sekil 4.14.’te gosterildigi gibi 10 sn araliklar

ile verilerin ¢ekilecegine dair Apache Spark ve Spark Streaming ayarlamalar1 yapilmistir.

SparkConf conf = new SparkConf().setAppName("Dlabet").setMaster("spark://10.10.40.108:7877")
.setJars(new String[] {"target/DiabetAnalysis-1.8-SNAPSHOT-driver.jar"});
JavaStreamingContext jssc = new JavaStreamingContext(conf, Durations.seconds(18));

Sekil 4.14. Apache Spark ve Spark Streaming ayarlarinin yapilmasi.

Diyabet saglik verilerinin ¢ekilecegi Apache Kafka ayarlar1i Sekil 4.15.°teki gibi
yapilarak, veriler gercek zamanli olarak ilgili Apache Kafka konusundan gekilmistir.

Kalp hastalig1 i¢inde benzer islemler yapilmistir.

Map<String, Object> kafkaParams = new HashMap<=();
kafkaParams.put("bootstrap.servers", "localhost:9892");
kafkaParams.put("key.deserializer", StringDeserializer.class);
kafkaParams.put("value.deserializer", StringDeserializer.class);
kafkaParams.put("group.1d", timestamp.toString());
kafkaParams.put("auto.offset.reset", "latest");

kafkaParams.put("enable.avto.commit", false);

. T .

Collection<String> topics = Arrays.aslList("DiyabetData");
Sekil 4.15. Apache Kafka ayarlarinin yapilmasi.

Sekil 4.16.’da Apache Kafka konusundan veriler, gercek zamanli olarak alinmistir.
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JavaInputDStream<ConsumerRecord<String, String>> stream =
KafkalUtils.createDirectStream(
jssc,
LocationStrategies.PreferConsistent(),
ConsumerStrategies.<~>Subscribe(topics, kafkaParams)
);
JavaDStream<String> lines = stream.map(ConsumerRecord::value);

Sekil 4.16. Apache Kafka konusundan verilerin alinmasi.

Diyabet ve kalp hastaligina ait veriler 6n islemeden gegerck analiz i¢in uygun formata
cevrilmistir. Sekil 4.17.”de diyabet verileri i¢in On isleme asamasinin kodlar1 verilmistir.

Kalp hastalig1 i¢in de ayni islemler yapilmistir.

StructType schema = DataTypes.createStructType(new StructField[]
{DataTypes.createStructField( name "value", DataTypes.StringTuype, nullable true)});

StructType schemaDF = new StructType()

.add( name: "pregnancies”, dataType: "string")

.add( name "glucose", dataType "string")

.add( name: "bloodpressure", dstaType: "string")

.add( name "skinthickness", dstaType: "string")

.add( name: "insulin", dataType "string")

.add( name "bmi", dataType: "string")

.add( name "diabetespedigreefunction", dstaType: "string")
.add( name: "age", dataType "string");

SparkSession spark = JavaSparkSessionSingleton.getInstance(rdd.context().getConf());

Dataset<Row> msgDataFrame = spark.createDataFrame(rowRDD, schema);

Dataset<DiabetDataModel> data = msgDataFrame.selectExpr("CAST(value AS STRING) as veri")
.select(functions.from_json(functions.col( colMame "veri"), schemaDF)

.as("json")).select( col "json.#")
.as(Encoders.bean(DiabetDataModel.class));

Dataset<Row> dataframe = data.toDF();

Dataset<Row> testData = dataframe.selectExpr("cast(pregnancles as 1nt) pregnancles”,
"cast(glucose as int) glucose","cast(bloodpressure as int) bloodpressure",
"cast(skinthickness as int) skinthickness","cast(insulin as int) insulin",
"cast(bmi as double) bmi","cast(diabetespedigreefunction as double) diabetespedigreefunction"”,
"cast(age as int) age");

Sekil 4.17. Gergek zamanli alinan diyabet saglik verilerinin 6n islemeden gegmesi.

Veri 6n islemesi asamasindan sonra Sekil 4.18.’de gosterildigi gibi daha dnce kaydedilen
egitim modeli yliklenmis ve test verileri lizerinden hastalik tahminleri yapilmistir.
CrossValidatorModel crossValidatorModel = CrossValidatorModel

.read().load( path: "D:\\Tez\\egitim-model");
Dataset<Row> tahminData = crossValidatorModel.transform(testData);

Sekil 4.18. Hastalik tahminlerinin yiiklenen egitim modeli iizerinde yapilmas.

Son olarak gergek zamanli olarak yapilan veriler canli gosterge panelinde gosterilmesi
icin Apache Kafka konusuna yiiklenmistir. Ayrica, daha sonra kullanilabilmesi i¢in
MongoDB veri tabaninda saklanmistir. Sekil 4.19., diyabet tahminlerinin sonuglar1 i¢in

kullanilan kodlardir.
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if (tahminData.count()>8){
Dataset<Row> dataset2 = tahminData.withColumn( colMame "value", functions.concat(

tahminData.col( colName "prediction"),lit( literal: ";"),

tahminData.col( colMame "pregnancies"), 1it( literal ";"), tahminData.col( colMame "glucose"),

1it( literal "; "), tahminData.col( colName "bloodpressure"), lit( literak ";"),

tahminData.col( colName: "skinthickness"), 1it( literal ";"}, tahminData.col( colMame "insulin"),

1it( literal: "; "), tahminData.col( colMame: "bmi"), 1it( literal "; "),

tahminData.col( colName: "diabetespedigreefunction"), 1it( literal: ";"),tahminData.col( colName: "age"),
1it( literalk ";"),tahminData.col( colName: "probability").cast("String")));

Dataset<Row> predictDF= dataset2.select( col: "value");
predictDF.write()
.format("kafka")
.option("kafka.bootstrap.servers", ":9092")
.option("topic", "DiyabetTahmin")
.option("checkpointLocation", "checkpointlLocation-kafka2console")
.save();
WriteMongo writeMongo = new WriteMongo();
writeMongo.write( topic "DiyabetTahmin", database:

ez", collection: "DiyabetTahmin", key: "data");

Sekil 4.19. Hastalik tahmin sonug¢larinin Apache Katka ve MongoDB veri tabanina

aktarilmasi.

4.3. UYGULAMANIN GERCEKLESTIRILMESI

Riverbed Modeler’da Sekil 4.2. ve Sekil 4.3.’te verilen iki farkli benzetim senaryosu
hazirlanmistir. {1k senaryoda, farkli dnceliklere ve farkli paket gelis zamanlarma sahip
sekiz farkli sensor diigiimii (N1-N8), paketlerini CSMA/CA tabanli IEEE 802.15.6
protokolii ile HUB’a gonderir ve ardindan HUB, topladig: verileri ag gegidine gonderir.
Bu paketler ag gecidindeki soket programlama yardimi ile dis ortama aktarilir. ikinci
senaryoda sensor sayist (N1-N13) artirilmistir. Benzetim senaryosu parametreleri Cizelge
4.2.’de verilmistir. Senaryomuzdaki her sensor, ilgili hastaligi tespit etmek i¢in makine
O0grenmesi algoritmalarinda kullanilan veri setinin (8 ve 13 girigli) bir girig parametresini
simgelemektedir. Bu sekilde bir hastaya entegre edilmis cesitli sensorler tarafindan
Olctilen sinyaller HUB’a gonderilir, ardindan HUB bu verileri onceliklerine gére siralar
ve ag gecidine gonderir. Boylece bir kisi lizerinde Olgiilen ¢esitli sinyaller, uzak
noktalarda Bulut bilisim gibi teknolojiler yardimiyla bir sonuca, tahmine veya teshise

doniisebilmektedir.
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Cizelge 4.2. Benzetim senaryosu parametreleri.

Parametre Deger
Benzetim Senaryosu Zamani 3600 saniye
Frekans 2400 to 2483.5 GHz
Diigiim Sayis1 8 — 13 sensor
MAC Protokolii CSMA/CA tabanli IEEE 802.15.6
. ) 1-64
(-ekigme Pencereleri Alternatif ikili Ustel Geri Cekilme
Oncelikler 0-7 (diisiikten yiiksege)
Bant Genisligi 1 MHz
Veri Hizi 971.4 kbps
Paket Boyutu 100 Byte

Paketler arasi varis siireleri
(Ustel dagilim islevi kullanilarak olusturuldu)

Senaryo 1 (Diyabet) N8=0.2s N4d=2s
N7 =0.333s N3=3s
N6=05s N2=4s
N5=1s N1=5s
Senaryo 2 (Kalp Hastaligi) N11=N12=N13=0.09s | N5=N6=0.33s
N9=N10=0.16 s N3=N4=0.2s
N7=N8=0.25s N1=N2=1s

Diyabet ve kalp hastaliginin tahmininde kullanilacak olan ger¢ek zamanli saglik
verilerinin iiretilmesi i¢in Riverbed benzetim ortaminda ilgili hastalik KVAA senaryosu
Cizelge 4.2.’deki parametrelere gore ayarlanarak c¢alistirilmistir. Diyabet hastaligi

benzetim senaryosunun ¢alistirilmasi asamasi Sekil 4.20.’de gosterilmistir.
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Project: mc_whban_sdn_intrawbanv3 Scenario: scenario2 [Subnet: top.Office Netwerk] - [m] X
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Sekil 4.20. Diyabet benzetim senaryosu ¢alistirma agamast.

Benzetim senaryolarindan gonderilen saglik verileri Bulut bilisimde makine 6grenmesi
algoritmalari ile analiz edilerek tahminler gergeklestirilir ve depolanir. Bu katmanda ilk
olarak Node-Red veri akis platformu araciligi ile UDP 9001 portundan alinir ve Apache
Kafka’ya gonderilir. Sekil 4.21.’deki konsol ekraninda Node-Red veri akis platformu

1880 portu lizerinden calismasi saglanmakta ve platform siireci takip edilir.

BN node-red - O *
Windows [Version 16.6.19844.1645]

- [info] Starting flows
- [info] S ted flows
- [infc] Server now running at http:/

Sekil 4.21. Node-Red veri akis platformunun baslatilmasi ve takibi i¢in konsol ekrani.

Bulut bilisim katmaninda Node-Red’ten sonra ikinci bir veri akis platformu olan Apache
Kafka calistirtlir. Oncelikle, Apache Kafka’nin calismasini ve ydnetimini saglayan
Apache Zookeeper galistirilmistir. Sekil 4.22.’deki konsol ekraninda Apache Zookeeper

baglatilmas1 gosterilmistir.
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B¥ Administrator: Komut [stemi - zkServer — O ¥

Sekil 4.22. Apache Zookeeper baslatilmasi.

Apache Zookeeper diizgiin bir sekilde baslatildiktan sonra Apache Kafka veri akis
platformu galistirilmustir. Sekil 4.23.te Apache Kafka’nin konsol ekraninda baslatilmasi

gosterilmistir.

B Sec Administrator: Komut [stemi - kafka-server-start.bat Cr\kafka\config\server.properties - O x

Sekil 4.23. Apache Kafka’nin ¢alistirilmasi.

Apache Kafka konusuna gelen verileri istendigi takdirde konsol ekranindan ilgili Apache
Kafka konusu calistirilarak takip edilebilmektedir. Sekil 4.24.’te diyabet konusuna gelen

saglik verileri konsol ekranindan takip edilmistir.

BR Administrator: Komut istemi - kafka-console-consumer.bat --bootstrap-server localhost:9092 --topic DiyabetData — O >

--topic DiyabetData

Sekil 4.24. DiyabetData Apache Kafka konusuna gelen veriler i¢in konsol ekrani.

Diyabet ve Kkalp hastaligi tahminleri Bulut bilisimde Apache Spark tarafindan
gerceklestirilmistir. Oncelikle tahminlerin dagitik olarak gerceklesebilmesi icin Yonetici
ve Isci diigiimler aktif edilmistir. Yonetici ve Isci diigiimlerin ¢alistiriimasi Sekil 4.25. ve
Sekil 4.26.°da  gosterilmistir.  Ardindan tahminlerin  ger¢ek zamanli  olarak

gerceklestirilmesi i¢in Intellij IDEA kod editorii izerinde gelistirilen Maven projesindeki
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DiabetKafkaSparkStreaming.java ve HeartDiseaseKafkaSparkStreaming.java smifi
calistirilmistir. Bu siniflarda Apache Kafka’daki ilgili hastalik konusuna abone olunarak
KVAA saglik sensor verileri alinarak tahminler gerceklestirilmistir. Ayrica, hastalik
tahmin sonuclarinin gorsellestirilmesi i¢in kullanilan Canli Web Panel’de hastalik
tahminlerinin gosterilebilmesi i¢in Apache Kafka’daki ilgili hastalik konusuna sonuglar
gonderilmistir. Bununla birlikte hastalik tahmin sonuglart MongoDB veri tabani yonetim

sisteminde olusturulan Tez veri tabanindaki ilgili tabloya sonuglar kaydedilmistir.

BH Komut Istemi - spark-class org.apache.spark.deploy.master.Master — m] w
16.0
on. Tim

El
ur platform... using builtin-j

" on port
rted

Sekil 4.25. Yonetici diiglimiin ¢aligtirilmasi.

B Komut istemi - spark-class org.apache.spark.deploy.worker.Worker spark://10.10.40.100:7077 - O X

using builtin-j

INFO

INFO U
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO

INFO
INFO
INFO
INFO
INFO

INFO Worker: i y regi 5 //10.10.40.160:7877

Sekil 4.26. Isci diigiimlerin ¢alistiriimast.

Son olarak Gorsellestirme bileseni olan Canli Web Panel ¢alistirllmistir. Canli web
panelin aktif hale gelebilmesi icin Oncelikle Maven projesi igerisindeki
ResultDashboard.java smifi calistirilmistir. Burada, Apache Spark tarafindan Apache

Kafka konusuna gonderilen hastalik tahmin sonucglar1 alinarak Spring Boot ve Web
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Socket entegrasyonu ile Canli Web Panel’de gergek zamanli olarak sunulmustur. Sekil

4.27.°de Canli Web Panel i¢in ResultDashboard.java smifi ¢aligtirilmistir. Canli Web

Panel 5656 portu ilizerinden ¢alismaktadir.

Project = € = 2 — & ResultDashboardjava
com package com;
config
€ KafkaConsumerConfig import ...
€ WebSocketConfig

& Ul « >

[ ]

controller

€ HomeCentroller

- senices Jonentsean(tcon”)
_ = i > public class ResultDashboard {
resources » public static void main(Stringl] args) {
templates
heartjpg

homehtm springApplication.run(ResultDashboard.class, args);
it home html

user.png
DiabetKafkaProducer . ResultDashboard
"C:\Program Files\Java\jdk1.8.8_251\bin\java.exe" ...

NS

[0 B T T T

[ G AV I B B R VA T T

A\ 000000kt Yy

' P, Iy I Iy O WP By Ay A A

= ==1_1 ==l___/=11_1_1

11 Spring Boot :: (v2.9.4.RELEASE)
2022-85-08 18: INFO 10064 --- [ mainl com.ResultDashboard
2022-85-08 18 INFO 10064 --- [ mainl com.ResultDashboard
2022-85-88 18: INFO 10064 --- [ main] ConfigServletWebServerApplicationContext :
2022-85-88 18 INFO 10064 --- [ main] trationDelegate$BeanPostProcessorChecker :
2022-85-08 18: INFO 18064 --- [ nain] o.s.b.w.embedded.tomcat.TomcatWebServer
2022-85-88 18: INFO 108064 --- [ main] o.apache.catalina.core.StandardService
2022-85-88 18 INFO 108064 --- [ main] org.apache.catalina.core.StandardEngine
2022-05-08 18: [

INFO 18064 ---

ost-startStop-1] o.a.catalina.core.AprLifecyclelistener

: Starting ResultDashboard on emre with PID 10€
: No active profile set, falling back to defaul

Refreshing org.springframework.boot.web.servl
Bean ‘org.springframework.kafka.annotation.Ka

: Tomcat initialized with port(s): 5656 (http)
: Starting service [Tomcat]

: Starting Servlet Engine: Apache Tomcat/8.5.32
: The APR based Apache Tomcat Native library wh

Sekil 4.27. Canli Web Panel’in ¢alistirilmasi.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde, Onerilen IoMT cergevesi iizerinde yapilan deneysel sonuglar agiklanmustir.
Onerilen IoMT cercevesi, diyabet ve kalp hastaliginin gercek zamanli olarak tahmin
edilmesi igin gelistirilmistir. Onerilen IoMT ¢ergevesi, veri kaynagi katmani, Sis bilisim
ve Bulut bilisim olmak iizere ii¢ katmandan olusmaktadir. Ik katman olan veri kaynag
katmaninda, diyabet ve Kalp hastaligina yonelik saglik verileri Riverbed Modeler
benzetim programi iizerinde olusturulan KVAA senaryolarinda gergcek zamanli olarak
iiretilmistir. Ikinci katman Sis bilisimde, benzetim senaryolarinda iiretilen saglik verileri
kullanilarak bulanik mantik tahmin sistemi ile gercek zamanli olarak hastalik tahmini
yapilmustir. Ugiinci katman Bulut bilisim katmaninda ise 6ncelikle benzetim
senaryolarindan tretilen saglik verileri, veri akisi bilesenleri (Node-Red ve Apache
Kafka) yardimi ile alinmistir. Gergek zamanli saglik verileri makine Ogrenmesi
algoritmalarinin (MLIib) kullanildigi Apache Spark tabanli veri analitigi katmanina
aktarilmigtir. Apache Spark veri analitigi katmaninda, hastalik tahminleri igin KA, RO,
GA, LR ve DVM smiflandirma algoritmalari kullanilarak bir tahmin modeli
gelistirilmistir. Ardindan, Apache Spark’in Streaming 6zelligi ile veriler gercek zamanli
olarak alinmig ve gelistirilen tahmin modeli ile hastalik tahminleri yapilmistir. Hastalik
tahminleri Apache Spark iizerinde dagitik hesaplama mimarisi ile gergeklestirilmistir.
Ayrica, gorsellestirme ve depolama bileseninde, benzetim senaryolarindan gonderilen
saglik verileri ve hastalik tahmin sonuglar1 Apache Kafka iizerinden Canli Web Panel’de
gercek zamanli olarak sunulmustur. Bununla birlikte, bu veriler MongoDB NoSQL veri
taban1 yonetim sisteminde olusturulan veri tabaninda daha sonra kullanilmak tizere depo

edilmistir.

Bu boliimde, onerilen IoMT gergevesinin ¢alisma performansinda elde edilen bulgular,

kalp ve diyabet hastalig1 i¢in ayr1 bagliklar halinde sunulmaktadir.
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5.1. SENARYO 1: DIYABET HASTALIGINA AiT BULGULAR

Bu boliimde, ilk benzetim senaryosu olan diyabet hastaligina ait performans sonuglari

incelenmis ve asagidaki bulgular elde edilmistir.

Onerilen IoMT c¢ercevesinin Sis bilisim katmaninda bulanik mantik sistemi calismistir.
Yukarida belirtilen 6zelliklere sahip Onerilen bulanik mantik tabanli diyabet tahmin

sistemi, diyabet hastaliklarin1 %64 olasilikla tahminler yapabildigi goriilmiistiir.

Karmasiklik matrisi, verilerdeki ger¢ek sonuglara dayali olarak siiflandirma modelleri
tarafindan yapilan dogru ve yanlis tahminlerin sayisini gosterir. Karmagsiklik matrisi,
modellerin performans degerlendirmesinde en ¢ok kullanilan metriktir. Sekil 5.1.°de KA,
RO, GA, LR ve DVM siniflandirma algoritmalarinin tahmininden elde edilen karmasiklik
matrisi degerleri gosterilmistir. Karmasiklik matrisinde verilen DP, DN, YN ve YP
degerleri kullanilarak KA, RO, GA, LR ve DVM smiflandirma algoritmasinin
performans degerleri (dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skor) hesaplanmistir.
Siniflandirma algoritmalarinin karmasiklik degerleri incelendiginde GA algoritmasinin
diyabet hastasi olan ve olmayan kisileri daha iyi tahmin edebildigi goriilmiistiir. RF
algoritmasi ise diyabet hastas1 olan kisileri diger algoritmalara gore daha diisiik tahminler
yapmuistir.

Gradyan Artirma Karmasg1kiik Matrisi

Karar Agaci Karmasiklik Matrisi Rastgele Orman Karmasiklik Matrisi

0.5

Degil
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Tahmin Degerleri
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Sekil 5.1. Diyabet hastalig1 i¢in siniflandirma algoritmalarinin karmasiklik matrisi

degerleri.
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Diyabet hastaligi tahmini i¢in 8 parametre degerlendirilmistir. Gelistirilen model
tarafindan yapilan tahminler sonucunda smiflandirma algoritmalarimin dogruluk,

kesinlik, duyarlililk ve Fl-skor degerlerine gore performanslari Sekil 5.2.°de

gosterilmistir.
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%
0.00% Lojistik Destek Vek
. ojisti estek Vektor
K Al Rastgele O Grad Art
darar Agaci astgele Urman radyan Artirma Regresyon Makinesi
® Dogruluk 78,77% 77,40% 84,93% 80,14% 79,45%
W Kesinlik 97,26% 97,26% 100,00% 97,26% 97,26%
m Duyarhhk 71,00% 69,61% 76,84% 72,45% 71,72%
F1-Skoru 82,08% 81,14% 86,90% 83,04% 82,56%

M Dogruluk mKesinlik ® Duyarhhk F1-Skoru

Sekil 5.2. Diyabet hastalig1 i¢in siniflandirma algoritmalarinin performans degerleri.

Sekil 5.2. incelendiginde makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarinin performans
sonuglar1 diyabet hastaligr icin farklilik gdstermistir. Diyabet hastaligi tahmin
performanslari incelendiginde, GA algoritmasimin %84,93 dogruluk, %100,00 kesinlik,
%76,84 duyarlilik ve %86,90 Fl-skor degerleri ile en iyi tahmin performansina sahip
olmustur. Bununla birlikte, LR algoritmas1 %80,14 dogruluk, %97,26 kesinlik, %72,45
duyarlilik ve %83,04 F1-skor degeri ile ikinci en iyi performansa sahip olmustur. RF
algoritmasi ise %77,40 dogruluk, %69,61 duyarlilik ve %81,14 F1-skor degerleri ile en
diisiik tahmin performansina sahip olmustur. Bu baglamda, GA siniflandirma algoritmas,

diyabet hastalig1 tahmininde en iyi performans1 gostermistir.
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Sekil 5.3. Diyabet hastaligi i¢in Apache Spark tarafindan analiz edilen kayitlarin sayisi

ve islem siireleri.

Diyabet hastalig1 senaryosunda iiretilen ve hastalik teshisi i¢in gonderilen veriler gercek
zamanli olarak Apache Spark tahmin sistemi tarafindan islenmistir. Diyabet hastaligi
senaryosu i¢in Apache Spark tarafindan gercek zamanh olarak analiz edilen kay1t sayisi
ve iglem siireleri Sekil 5.3.’te gosterilmistir. Toplamda 5 adet toplu veri isleme
kayitlarin igslenmesi i¢in gecen siire verilmistir. Apache Spark’in zamana bagl olarak
isledigi kayit sayis1 incelendiginde ortalama 6 saniye igerisinde gelen veriler islenmistir.
Elde edilen ortalama veri isleme siireci, onerilen IoMT g¢ercevesinin gercek zamanli

biiyiik verilerin islenmesinde etkili oldugunu gostermistir.
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Sekil 5.4. Diyabet hastalig1 benzetim senaryosu i¢in is ¢ikarim sonuglart.
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Sekil 5.5. Diyabet hastalig1 benzetim senaryosu i¢in gecikme sonuglari.
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Sekil 5.4.’te diyabet hastalig1 senaryonun is ¢ikarim sonuglari verilmistir. N1-N8, diyabet
teshisi i¢in insan viicuduna yerlestirilen sensorlerdir. Bu sensorlerin diyabet teshisi igin
cesitli gorevleri, oncelikleri ve paketler arasi varis siireleri vardir. Sirasiyla N8 en yiiksek
oncelige ve N1 en diisiik oncelige sahiptir. Oncelikler ve kablosuz iletisim yapisi
arasindaki farklar, IEEE 802.15.6 standardinda [76], [81] ayrintili olarak agiklanmuistir.
Cekisme pencereleri i¢in kullanilan araliklar Cizelge 3.1.’de verilmistir. Farkli paket
variglar1 arasindaki siirelere gore elde edilen sonuglar, tim paketlerin ag gegidine
basartyla ulastigin1 gostermistir. Sekil 5.5.’te, diyabet benzetim senaryosunun gecikme
sonuclart gosterilmistir. Elde edilen gecikme sonuglarindaki farkliliklar, sensdrlere
atanan farkli Onceliklerden ve paket varis silirelerinden kaynaklanmistir. En yliksek
oncelikli (N8) sensoriin en diisiik gecikmeye sahip oldugu ve Oncelik siras1 diistiikce
sensorlerin daha yiiksek gecikmelere sahip oldugu goriilmiistiir. Diyabet tanisinda daha
onemli olan ve paket gelis siireleri daha yiiksek olan girdi degerleri, hedef diigiime daha

hizli ulagtirilmastir.

5.2. SENARYO 2: KALP HASTALIGINA AiT BULGULAR

Bu bdliimde, ikinci benzetim senaryosu olan kalp hastaligina ait performans sonuglar

incelenmis ve asagidaki bulgular elde edilmistir.

Sekil 5.6.°da kalp hastaligi tahmininde kullanilan KA, RO, GB, LR ve DVM
siniflandirma algoritmalarinin karmagiklik matrisi degerleri gosterilmistir. Karmasiklik
matrisi degerleri incelendiginde GA algoritmasinin kalp hastas1 olan kisileri daha iyi
tahmin edebildigi goriilmistiir. LR algoritmasi ise kalp hastasi olan kisileri diger

algoritmalara gore daha diisiik tahmin ettigi goriilmiistiir.
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Sekil 5.6. Kalp hastalig1 i¢in siniflandirma algoritmalarinin karmasiklik matris degerleri.

Kalp hastaligi tahmini i¢in 13 parametre degerlendirilmistir. Gelistirilen model tarafindan

yapilan tahminler sonucunda siniflandirma algoritmalarinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik

ve Fl-skor degerlerine gore performanslar1 Sekil 5.7.’de gosterilmistir.
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Tl Grad Lojistik Destek Vekts
o radyan ojisti estek Vektor
Kararigan hastgele:Orman Artirma Regresyon Makinesi
M Dogruluk 89,74% 92,31% 94,87% 88,46% 93,60%
M Kesinlik 84,44% 88,37% 92,68% 84,09% 94,87%
W Duyarhlik 97,44% 97,44% 97,44% 94,87% 92,50%
F1-Skoru 90,480% 92,68% 95,00% 89,16% 93,67%
M Dogruluk mKesinlik ™ Duyarhhk F1-Skoru

Sekil 5.7. Kalp hastaligi i¢in siniflandirma algoritmalarinin performans degerleri.
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Sekil 5.7. incelendiginde makine 6grenmesi siiflandirma algoritmalarinin performans
sonuglar1 gosterilmistir. Kalp hastaligi tahminlerinde, GA siniflandirma algoritmasi
%94,87 dogruluk, %97,44 duyarlilik ve %95 F1-skoru ile en iyi performansa sahip
olmustur. Ayrica, DVM algoritmasit %93,60 dogruluk ve %93,67 F1-skor ile en iyi ikinci
tahmin degerlerine ve en iyi kesinlik (%94,87) degerine sahip olmustur. Kalp hastaligi
tahmininde en diisiik tahmin performans ise en diisiik dogruluk (%88,46), kesinlik
(%84,09) ve F1-skor (%89,16) degerleri ile LR algoritmasina aittir.
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Sekil 5.8. Kalp hastaligi i¢in Apache Spark tarafindan analiz edilen kayitlarin sayisi ve

islem siireleri.

Kalp hastaligi senaryosunda iiretilen ve hastalik teshisi i¢in gonderilen veriler gercek
zamanl olarak Apache Spark tahmin sistemi tarafindan islenmistir. Kalp hastalig
senaryosu i¢in Apache Spark tarafindan gercek zamanl olarak analiz edilen kay1t sayist
ve iglem siireleri Sekil 5.8.°de gosterilmistir. Toplamda 5 adet toplu veri isleme
gerceklestirilmistir. Bu toplu veri islemelerin her birisi i¢in toplam kayit sayis1 ve bu
kayitlarin iglenmesi icin gegen siire verilmistir. Apache Spark’in zamana bagli olarak
isledigi kayit sayis1 incelendiginde ortalama 6 saniye igerisinde gelen veriler islenmistir.
Elde edilen ortalama veri isleme siireci, 6nerilen IoMT g¢ergevesinin ger¢ek zamanl

biiytik verilerin islenmesinde etkili oldugunu gostermistir.
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Sekil 5.9. Kalp hastaligi KVAA senaryosu i¢in is ¢ikarim sonuglari.
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Sekil 5.10. Kalp hastaligt KVAA senaryosu i¢in gecikme sonugclart.
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Kalp hastalig1 senaryosu igin elde edilen is ¢ikarim sonuglar1 Sekil 5.9.’da ve gecikme
sonuglar1 Sekil 5.10.’da gosterilmistir. Bu senaryoda kalp hastaligini teshis etmek veya
mevcut durumu ortaya ¢ikarmak igin 13 farkli veri kullanmilmistir. Bu veriler, makine
o0grenmesinde kullanilan veri setinden elde edilen girdi kalp hastaligina ait
parametrelerdir. Her sensor, veri setindeki bir giris parametresini sembolize eder. Cizelge
3.1.’de ayrintili olarak agiklandig1 gibi 13 farkli sensore 8 farkli dncelik ve paket varig
zaman1 uygulanmistir. Ornegin, N13, N12 ve N11 sensorleri en yiiksek oncelige ve en
yiiksek paket varis siirelerine sahipken, N1 ve N2 diigtimleri, en diisiik 6ncelige ve paket
varig slirelerine sahiptir. Bu varsayimlar, kalp hastaliginda kullanilan veri seti ve girdi
parametreleri ile ilgili olarak yapilmistir. Is cikarim sonuglari incelendiginde, yiiksek
oncelikli sensorlerin paketler arasi varis siirelerinin daha yiiksek olmasina ragmen
paketlerini hedefe basariyla ilettikleri goriilmektedir. Gecikme sonuglar incelendiginde
hem Oncelik seviyelerine hem de paket varis siiresine gore gecikmeler arasinda farkliliklar
oldugu goriilmiistiir. Bu farkliliklar, Cizelge 3.1.’de verilen ¢cekisme penceresi araliklari
arasindaki farklar sayesinde elde edilmistir. Buradaki temel amag, kalp hastalig1 icin daha

onemli baz1 verilerin hedefe daha hizli ulasmasini saglamaktir.

72



6. SONUCLAR VE ONERILER

Uzaktan saglik izleme ve teshis hizmetleri her gegen giin dnem kazanmaktadir. Ozellikle
pandemi durumlarinda artan saglik maliyetleri ve yogun bakim hasta sayisi, bos hastane
yataklarinin azalmasi ve kisi basina diisen saglik calisani sayisi hiikiimetleri 6nlem
almaya sevk ediyor. [oMT, yukarida belirtilen sorunlar i¢in umut verici bir ¢oziimdiir.
Buna gore, diyabet ve kalp hastaligi tahmin senaryosunda KVAA’lar, Sis ve Bulut bilisim
hesaplama, bulanik mantik ve makine 6grenme algoritmalar1 (KA, RO, GA, LR ve DVM)
yardimiyla bir IoMT cercevesi onerdik. Onerilen IoMT gergevesini tiim bilesenlerle
tartigtik. Sis bilisim katmaninda bulanik mantik, diyabet sisteminde %64 dogruluk
performansi saglamaktadir. Bulut bilisimde ise diyabet hastaligi tahmini i¢in KA, RO,
GA, LR ve DVM sirasiyla %78,77, %77,40, %84,93, %80,14 ve %79,45 dogruluk
performansina sahiptir. Kalp hastaligi tahmini i¢in ise KA, RO, GA, LR ve DVM sirasiyla
%89,74, %92,31, %94,87, %88,46 ve %93,60 dogruluk performansina sahiptir. Diyabet
ve kalp hastalifi tahmin performanslarina bakildiginda diyabet ve kalp hastaligi
tahmininde GA algoritmasinin en iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir. Bununla
birlikte, diyabet tahmininde en diisiik performansa RF algoritmasi sahipken, kalp hastalig1
tahmininde ise LR algoritmast en diisik performans degerine sahiptir. Bu tahmin
degerlerinin farkli ¢tkmasindaki sebep kullanilan veri setinin uygunlugu olabilmektedir.
Veri seti o hastalik i¢cin uygun verilere ve parametrelere sahip ise algoritmalarin

performanslari ¢ok daha 1y1 tahmin degerlerine sahip olacaktir.

Onerilen I0MT ¢ercevesinde diyabet ve kalp hastalig1 benzetim senaryolari, CSMA-CA
tabanli IEEE 802.15.6 protokolii ve AODV yo6nlendirme algoritmasi kullanilarak
Riverbed Modeler’da olusturulmustur. Cesitli onceliklere sahip heterojen diigiimlerin
uctan uca gecikme ve is ¢ikarim sonuclari karsilastirmali olarak incelenmistir. Elde edilen
sonuglar 1s181nda, hayati verilerin hedefe daha diisiik gecikme ve yiiksek is ¢ikarim orani
ile iletildigi tespit edilmistir. Ayrica, benzetim senaryolarinda iiretilen tiim verileri veri
akis bileseninde kullanilan Node-Red ve Apache Kafka yapilart eksiksiz ve hizli bir
sekilde veri analitigi bilesenine ilettigi goriilmiistiir. Apache Spark gergek zamanli tahmin
modeli ise 6zellikle IoMT ¢ergeveleri gibi gergek zamanli uygulamalarda etkili ve verimli

performans saglamaktadir.
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Gelistirilen IoMT ¢ergevesi, hastaneler, bakim evleri vb. gibi topluluklarda
kullanilmasma imkan saglar. Gelecekteki caligsmalar icin, ¢esitli pandemik ve saglik
uygulamalar1 i¢in bir [oMT c¢ergevesi olusturmak iizere c¢esitli makine 6grenimi
algoritmalar1 ve farkli hastaliklar dikkate alinabilir. Ayrica, Apache Spark veri isleme

motoru, benzer ozellikteki uygulamalar ile performans olarak karsilastirilabilir.
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