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OZET

YUKSEK LISANS TEZi

SAGLIK VERILERININ ANALIZi iCIN MOBIL VE BULUT YAZILIMI
TASARIMI

Gokhan OZOGUR

Istanbul Universitesi

Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Muhammed Ali AYDIN

Giiniimiizde her an yanimizda tasidigimiz akilli telefonlar sayesinde saglik durumumuz
hakkinda bilgi verebilecek bircok verinin toplanabilmesi miimkiindiir. Akilli telefonlar hem
kendi icerilerinde barindirdiklart algilayicilardan hem de etraflarindaki cesitli cihazlar ile
haberleserek onlarin igcerisinde bulunan algilayicilardan elde ettikleri verileri kullanarak saglik
durumumuz hakkinda bilgi verebilmektedir. Saghk verilerinin takip amagli izlenmesinin yani
sira islenerek anlamli bilgiler saglamas1 miimkiindiir.

Bu tez calismasinda saglik verileri kullamilarak kisilerin gelecekteki saglik durumlarini
tahmin edebilecek mobil ve bulut tabanli bir sistemin tasarlanmasi amaglanmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda saglik verilerini toplayacak bir mobil uygulama gelistirilmistir. Akilh
bileklik ve telefondan gelen veriler analiz edilerek kullanicilarin gelecek zaman dilimlerinde
gerceklestirecekleri fiziksel aktivite seviyeleri tahmin edilmektedir. Makine 6grenimi yontemi
kullanilarak olusturulan modelin mobil ve bulut yazilimlar iizerinde ¢alistig1 alternatif coziimler
sunularak kullanim senaryolar1 karsilastirilmistir. Olusturulan modelin performansinin referans
yonteme gore daha bagarili oldugu tespit edilmistir.

Haziran 2018, 67 sayfa.

Anahtar kelimeler: veri analizi, makine 68renimi, bulut bilisim, mobil saglik.



SUMMARY

M.Sc. THESIS

DESIGN OF MOBILE AND CLOUD SOFTWARE FOR ANALYSIS OF
HEALTH DATA

Gokhan OZOGUR

Istanbul University

Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Computer Engineering

Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Muhammed Ali AYDIN

Nowadays it is possible to collect a lot of data that can give us information about our health
condition using the smartphones we carry with us at any moment. Smartphones provide
information about our health situation using the data both they get from the sensors in them and
the sensors in various devices around them. In addition to tracking the health data, processing
them provides significant information about our health situation.

In this thesis study, it is aimed to design a mobile and cloud based system that can predict the
future health status of people by using the health data. For that purpose, a mobile application
has been developed to collect health data. Data from the smart bands and phones are analyzed
to predict the future physical activity levels of the users. Alternative solutions that machine
learning model works on mobile and cloud software are presented and the use-case scenarios
are compared. As a result, it has been found that the performance of the designed model is
much more successful than the reference method.

June 2018, 67 pages.

Keywords: data analytics, machine learning, cloud computing, mobile health.
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1. GIRIS

Giintimiizde akilli telefonlarin genis kitleler tarafindan kullanilmaya baglamasi ile mobil saglik
uygulamalarina olan talep artmaktadir. Her an yanimizda tasidigimiz akilli telefonlar sayesinde
saglik durumumuz hakkinda bilgi verebilecek bircok verinin toplanabilmesi kolaylagsmuistir.
Akilli telefonlar hem kendi icerilerinde barindirdiklar: algilayicilardan hem de etraflarindaki
cesitli cihazlar ile haberlesme yoluyla onlarin icerisinde bulunan algilayicilardan elde ettikleri
verileri kullanarak saglik durumumuz hakkinda bilgi verebilmektedir. Elde edilen kisisel saglik

verilerinden yararlanarak hasta bazli saglik ¢6ziimlerinin uygulanmast miimkiindiir.

Bu tez ile amaglanan, kisilerden toplanacak saglik verilerinin analiz edilmesi sonucu kisiye 6zel
tavsiye niteliginde geri bildirimlerde bulunabilecek bir sistemin tasarlanmasidir. Prestwich ve
caligsma arkadaglar tarafindan yapilan arastirmada kullanicilara fiziksel aktivitede bulunmalari
icin i¢inde bulunduklari duruma 6zel hatirlatmalarda bulunmanin fiziksel aktivite seviyesini
arttirdig1 sunulmaktadir [1]. Bu bakimdan kisiye dogru zamanda geri bildirimde bulunulmasi
daha saglikli bir yasam elde edilmesi i¢in 6nem tasimaktadir. Kigsisel saglik verilerinin analizi,
takibi ve gelecekteki saglik durumunun tahmini bir sistem tasarimina ihtiya¢ vardir. Bu tezde
boyle bir sistemin hayata gecirilmesinde kullanilabilecek mobil ve bulut yazilim tabanli bir

tasariminin ortaya konulmasi amag¢lanmistir.

Tez kapsaminda gelistirdigimiz mobil uygulama yardimiyla kullanicilarin saglik verileri
toplanmaktadir. Bu saglik verilerinin analiz edilmesi sonucunda ortaya ¢ikan makine 68renimi
modeli ile gelecek zamanlardaki fiziksel aktivitede bulunma oranlari1 tahmin edilmektedir. Akilli
bileklik ve telefondan gelen veriler ile kullanicilara giin icerisinde attiklari adim sayis1 ve
bir sonraki saat gerceklestirmesi beklenen tahmini deger sunulmaktadir. Tasarlanan sistem ile
hem mobil hem de internet sayfasi arayiizii lizerinden saglik durumunun takip edilmesi ve
geri bildirim alinmas1 miimkiindiir. Kisilerin kendi saglik durumlarinin takibini yapabilmesinin
yam sira yetki verilen akraba ve saglik personeli gibi kisilerin de saglik durumunun takibini

yapabilmesi miimkiindiir.

Saglik durumunun farkli cihazlardan ve yetki verilen diger kisilerce takibinin yapilabilmesi

icin bir sunucuya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sunucu iizerinde calisacak olan yazilim ile



saglik verilerinin depolanmasi, yetkili kisilere erisim saglanmasi, kullanicilarin yonetilmesi ve
verilerin islenerek gelecek degerlerin tahmin edilmesi islemleri gerceklestirilmelidir. Bunlarin
yani sira sunucunun bakimi ve giivenliginin saglanmasi gibi bir takim yonetimsel islerin
de oldugu goz Oniine alindiginda sistem tasariminda bulut bilisimin tercih edilmesi ©n
plana cikmaktadir. Thtiyac duyulan bilisim kaynaginin istenilen kapasitede kiralanabilmesi ve
ticretlendirmenin kullanima gore yapilmasi bulut bilisimin en 6nemli avantajlarindandir. Ayrica
cok sayidaki kullanicinin ayn1 anda sistemi kullanmak istemesi durumunda sistemde olusacak
yiiklenmeleri azaltmak amaciyla bilisim kapasitesinin anlik olarak lgeklendirilebilmesi bulut
bilisim ile miimkiin olmaktadir. Tez kapsaminda gelistirdigimiz yazilim ile saglik verilerinin
bulut iizerinde yedeklenmesi, senkronizasyonu ve yetki verilen kisilere servis edilmesi
saglanmaktadir. Ayrica makine 68renim algoritmasi bulut iizerinde calistirilarak modelin

egitilmesi ve hizmet sunmasi gergeklestirilmistir.

Ihtiya¢ duyulan tasarimin gergeklestirilmesi icin mobil ve bulut yazilim tasarimlari
gerceklestirilmistir. Bu tasarimlar icerisinde mobil agirlikli ve bulut agirlikli farkli ¢oztimler
yer almaktadir. Gereksinimlere uygun bir ¢oziimiin uygulanabilmesi i¢in yapilan islemler tez

boyunca aktarilmistir. Bu kapsamda olusturulan tezin yapisi asagida sunulmaktadir.

Genel Kisimlar bolimiinde mobil saglik alaninda yapilan ¢alismalar sunularak mobil sagligin
onemi vurgulanmaktadir. Ayrica dijital ortamda saklanan saglik verileri sunulmakta ve veri
analizde kullanilan yontemlerden bahsedilmektedir. Makine 6grenimi modelini olustururken
kullandigimiz yapay sinir aglar1 hakkinda bilgiler bu boliimde verilmektedir. Boliimiin sonunda
ise Onerilen sistem tasariminin 6nemli bir parcasi olan bulut biligsim hakkinda bilgi verilmektedir
ve bulut bilisim ¢oziimlerindeki se¢im kriterleri olan servis tipi ve konumlandirma modelleri

aciklanmaktadir.

Malzeme ve Yontem bolimiinde veri analizinde kullandifimiz veri setleri ve makine
O0grenimi yontemleri aciklanmaktadir. Verilerin hazirlanmasi ve analiz edilmesi yapilan
islemler ve makine Ogreniminde kullandigimiz algoritma hakkinda bilgi bu bdliimde
aktarilmaktadir. Ayrica bu makine Ogreniminin mobil ve bulut platformlarinda nasil
uygulanacagi anlatilmaktadir. Bolimiin sonunda ise kullanici verilerine erisim ve analiz
asamalarinda uygulanabilecek alternatifler sunularak mobil ve bulut yazilim tasarimi ortaya

cikarilmaktadir.



Bulgular bolimiinde tez kapsaminda olusturulan makine 6grenimi modeli ile elde edilen
sonuclar gosterilmektedir. Olusturdugumuz model ile referans model kargsilastirilarak
performans sonuglar1 degerlendirilmektedir. Ayrica sistem mimarisinde uygulanabilecek

alternatif yontemlerin avantaj ve dezavantajlar1 aktarilmaktadir.

Tartisma ve Sonug¢ bolimiinde tez kapsaminda elde edilen sonuclar degerlendirilmekte ve

gelecekte yapilabilecek ¢calismalar sunulmaktadir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. MOBIL SAGLIK

2.1.1. Mobil Saghk Alaninda Yapilmis Calismalar

Bireylerin saglik durumlart hakkinda fikir sahibi olabilmek icin yaptiklar fiziksel aktivitelerle
ilgili bilgiye sahip olmak gerekmektedir. Bu bilgiye mobil cihazlardan toplanan fiziksel
aktivite verilerini isleyerek ulasabiliriz. Ornek vermek gerekirse saghikli yasama ait 6nemli
gostergelerden biri olan uyku kalitesi hakkinda tahmin yapabilmek icin fiziksel aktivite
verileri kullanilabilmektedir. Bireylerin almalar1 gereken giinliik uyku siirelerini giin igerisinde
yaptiklar1 fiziksel aktivite seviyesine gore belirleyen ¢alismalar mevcuttur. Sathyanarayana
ve calisma arkadaglar1 tarafindan yapilan bir ¢calismada uyku siirelerinin hesaplanmasi i¢in
bireylerden giin boyunca toplanan fiziksel aktivite verileri dogrusal regresyon ve derin 6grenme
modelleri ile birlikte kullamilmaktadir [2]. Sarwar ve calisma arkadaglar1 tarafindan yapilan
farkli bir calismada ise adim sayis1 verisi kullanilarak bireylerin gergeklestirdikleri giinliik
fiziksel aktivite siireleri hesaplanmaktadir [3]. Bireyler fiziksel aktivite performanslarina
bagl olarak ayni caligma kapsaminda gelistirilen SmartFit isimli uygulama iizerinde puan
kazanmaktadir. Oyunlastirma adi verilen bu teknikte oyun dig1 problemler bir oyun tasariminin
parcgas1 gibi ele alinarak ¢oziilmektedir [4]. SmartFit uygulamasinda kullanilan oyunlagtirma
teknigi sayesinde kullanicilar spor yapmak icin motive edilmektedir. Consolvo ve c¢alisma
arkadaglari tarafindan yapilan benzer bir uygulamada kullanicilar i¢in fiziksel aktivite hedefleri
belirlendikten sonra ilerlemelerine bagl olarak puan kazanmalar1 saglanmaktadir [5]. Fakat
sadece bu teknigin uygulanmasi bireylerin uzun siire hareketsiz kalmasini engellemek icin
yeterli olmamaktadir. Uzun siireli hareketsizligi engelleyebilmek icin bir takip ve uyari

sistemine ihtiyag¢ vardir.

Yeni bir aliskanligin kazandirilabilmesi icin mevcut aligkanliklar1 inceleyip uygun olan
durumlarda uyarida bulunacak bir sistem tasariminin yapilmasi gerekmektedir. Bu kapsamda
yapilmis ¢alismalar arasinda Fitbit cihazini kullanan kullanicilart ger¢ek zamanli olarak takip
eden bir uyar1 sistemi tasarimi bulunmaktadir [6]. Pina ve calisma arkadaglar1 tarafindan

Onerilen sistemde, kullanicilar belirlenmis zaman araliklarinda gerekli miktarda fiziksel



aktivitede bulunmadiklarinda bir bildirim almaktadir. Eger kullanic1 kisa bir zaman i¢inde
herhangi bir aksiyonda bulunmazsa ikinci uyari gonderilmektedir. Bu sistem hareketsiz
kalman siirelerin farkinda olunmasini saglamaktadir fakat fiziksel aktivitede bulunulmasi
istenen zamanlarda kullanicilarin ne kadar miisait oldugu degerlendirilmedigi i¢in uyarilarin
uygulanabilirligi olmayabilir. Kullanici aligkanliklarini inceleyip onlara uygun zamanda uyarida
bulunacak bir sistem bireyler tarafindan kolayca kabul gorecektir. Bireylerin aligkanliklarinin
ogrenilmesi sonucunda gelecekte benzer aligkanliklari ne zaman tekrar edecekleri tahmin
edilebilecektir. Ge¢mis fiziksel aktivite verilerini kullanarak bireylerin gelecek zamanlardaki
fiziksel aktivitede bulunma oranin1 tahmin eden ¢calismalar bulunmaktadir. He ve Agu tarafindan
yapilan bir calismada belirli zaman araliklarinda kullanicilarin hareketsiz kalma oranlari
hesaplanmakta ve oto-regresyon modeli kullanilarak gelecek zaman periyodu icin hareketsiz
olma orani hesaplanmaktadir [7]. Benzer bir calisma farkli bir yontem kullanilarak tez siirecinde
bizim tarafimizdan da yapilmistir [8]. Yaptigimiz ¢alismada aymi veri seti derin 6grenme
yontemi ile birlikte kullanilmigtir. Sunmug oldugumuz derin 6grenme modeliyle gelecek zaman
periyotlart i¢in hareketsiz olma oranlar1 tahmini yapilmaktadir. Bu caligmalarda uygulanan
yontemlerle bireylerin hangi zaman araliklarinda aktivite yapmak icin daha miisait olacagi

tahmin edilebilmektedir.

2.1.2. Saghk Verileri

Apple sirketi tarafindan iiretilen mobil cihazlarda bulunan HealthKit adi verilen yazilim
gelistirme paketi sayesinde kullanicilara ait boy, agirlik, viicut kitle endeksi, viicut yag orant,
kalp atis hizi, viicut sicakligi, kan basinci, kan sekeri seviyesi, solunum hizi, aldig1 insulin
miktari, egzersiz sirasindaki maksimum oksijen tiiketimi, uyku analizi ve beslenme aliskanlig1
gibi bilgilere erisilebilmektedir [9]. Bunlarin yani sira kullanicilarin fiziksel aktiviteleri
hakkinda daha detayli bilgi edinilmesi icin adim sayisi, yiirlime ve kogsma mesafesi, bisiklet
ile alinan mesafe, tekerlekli sandalye ile alinan mesafe ve itis sayisi, yiizme mesafesi ve kulac
sayis1, tirmanilan basamak sayisi, yakilan enerji miktari, hareket edilen siire ve ayakta gecirilen

slire gibi bilgilerin takibi yapilmaktadir.
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Sekil 2.1: Dogrusal regresyon modeli.

2.2. VERI ANALIZI

Veri analizi, fayda saglayacak bir bilgiye ulagsmak amaciyla eldeki verilerin incelenmesi
islemidir. Bu amacla veri toplama, isleme ve temizleme islemleri yapildiktan sonra elde kalan
veriler kullanilarak bir veri modeli olusturulmaktadir. Bu modele sahip olunan veriler girdi
olarak verilerek verilerin anlamlandirilmasi saglanmaktadir. Ayrica yeni elde edilecek verilerin
kullanilmasi ile gelecek sonuglarin tahmini yapilabilmektedir. Model bir fonksiyon olarak ele
alinirsa, yeterli sayida girdinin fonksiyona verilmesi sonucu elde edilecek cikti ile istenilen
sonug arasindaki hata karsilastirilarak fonksiyonun karakteristigi elde edilebilmektedir. Benzer
sekilde fonksiyonun karakteristigini etkileyen parametreler degistirilerek modelden istenilen
sonuglar ¢ikti olarak alinabilmektedir. Verinin ve dolayisiyla modelin karmasikligina bagh
olarak iyi sonuglar elde edebilmek icin kullanilacak parametrelerin sayis1 degismektedir. Modeli

daha iyi ifade edebilmek amaciyla regresyon ve yapay sinir aglar1 gibi yapilar kullanilmaktadir.

2.2.1. Dogrusal Regresyon

Basit bir veri modelinin dogrusal regresyon ile ifade edilmesi miimkiindiir. Dogrusal regresyon,
bir ya da daha fazla sayidaki bagimsiz de8isken ile bu degiskenlere bagimlhi bir degisken
arasindaki iligkinin dogrusal olarak ifade edilmesidir. Veri modeli ilizerinden agiklamak
gerekirse modele girdi olarak verilen de8erlerin dogrusal kombinasyonlar: ile bir ¢iktinin
elde edilmesi islemidir. Sekil 2.1°de girdiler u ve girdilere ait katsayilar w simgesi ile

gosterilmektedir.
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Sekil 2.2: Tek algilayicidan olusan yapay sinir ag1 modeli.

2.2.2. Yapay Sinir Agi

Yapay sinir aglarinda hesaplama islemi algilayicilar (noronlar) iizerinden gerceklesmektedir.
Algilayict kendisine ulasan her bir girdi i¢in bir adet agirhik katsayisi denilen carpan
barindirmaktadir. Bir algilayiciya gelen girdilerin timii ilgili agirlik katsayisi ile ¢arpildiktan
sonra toplanmaktadir. Elde edilen bu toplam sonuca algilayicinin net etkisi denmektedir. Net
etki degerinin aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi sonucu algilayicinin ¢ikti de8eri elde
edilmektedir. Belirlenen aktivasyon fonksiyonuna gore algilayicinin ne derece aktif ¢alisacagi

belirlenmektedir.

Her sistemde oldugu gibi yapay sinir ag1 sisteminde de amag elde edilen ¢ikti ile istenilen
sonug arasindaki farkin en aza indirilmesidir. Yapay sinir aglarinda hatanin en aza indirilmesi
icin gerekli olan egitim islemi agirhik katsayilarinin giincellenmesi ile gerceklesmektedir.
Egiticili 6grenme yontemlerinde algilayicidan elde edilen c¢ikti ile istenilen sonug¢ arasindaki
fark hesaplanmaktadir ve buna gore her bir katsay1 icin giincelleme yapilmaktadir. Sekil 2.2°de
yapay sinir aginda 6grenme siireci gosterilmektedir. Sekil 2.2°de N adet girdi u, N adet agirlik
katsayis1 w, net etki degeri o, ¢ikt1 degeri g, istenilen sonug d, 6grenme katsayisi ise ¢ simgesi

ile gosterilmektedir.
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Sekil 2.3: Bir katmanda birden fazla algilayici barindiran yapay sinir ag1 modeli.

2.2.2.1. C(Cok Alglayicili Sinir Ag1

Yapay sinir aglarinda tipik olarak birden fazla algilayici kullanilarak bir ag modeli
olusturulmaktadir. Cok algilayicidan olusan bu modellerde girdiler birden fazla algilayici
tarafindan kullanilmaktadir. Her algilayict kendine ait agirlik katsayilarini barindirdigindan
dolay1 bir girdi farkl algilayicilar icin farkli etkiler gosterebilmektedir. Sekil 2.3’te cok sayida

algilayicidan olugan bir yapay sinir aginin isleyisi gosterilmektedir.

Cok sayida algilayict barindiran bir katmanl yapay sinir aginda algilayict sayis1 kadar ¢ikti
elde edilmektedir. Istenilen ¢ikt1 sayisina gore algilayici say1 ayarlanabilir fakat bu durumda
sistem performansi olduk¢a kisitlanmaktadir. Ornegin istenilen ¢ikti sayisi bir ise tek algilayici
kullanmak istenilen sonucu vermeyebilir. Bu duruma ¢6ziim olarak birden fazla algilayici
katmani olusturulmaktadir. Girdi katmani olarak adlandirilan ilk katman girdilere erisimi olan
algilayicilardan olugsmaktadir. Istenilen cikt1 sayis1 kadar algilayicidan olusan son katman ise
cikt1 katmani olarak adlandirilmaktadir. Girdi katmanindaki algilayicilarin ¢iktilar1 kendinden
sonra gelen katmandaki algilayicilar icin girdi olarak ele alinmaktadir. Boylece tek katmanh

yapidaki isleyis ¢cok katmanl yapida da siirdiiriilmektedir.



Sekil 2.4: Derin yapay sinir ag1 modeli.

2.2.2.2. Derin Ogrenme

Cok katmanli yapay sinir aglarinda girdi katmam ile ¢ikti katmani arasina gizli katman adi
verilen bir algilayict katmani eklenmesi miimkiindiir. Gizli katmanin eklenmesi ile yapay sinir
ag1 modeli daha derin bir yapiya sahip olmaktadir. Birden fazla gizli katman iceren yapay sinir
ag1 modellerine derin yapay sinir aglar1 denmektedir. Bu modellerde gerceklestirilen 6grenme

islemleri ise derin 6grenme olarak adlandirilmaktadir.

Sekil 2.4°te 2 adet girdi alip 1 adet ¢ikt1 veren 2 gizli katmanl bir derin yapay sinir ag1 ornegi
gosterilmektedir. Sekil 2.4’te girdi katmanindaki algilayicilar 7, gizli katmanlardaki algilayicilar
A ve B, ¢ikt1 katmanindaki algilayict O harfi ile ifade edilmektedir.

2.2.2.3. Yinelenen Sinir Ag

Geleneksel yapay sinir aglarinda 6grenme siireci bittikten sonra sisteme defalarca ayni girdi
verilirse sistemden alinacak ¢ikti ayn1 olmaktadir. Bir girdinin farkli bir girdiden once ya da
sonra verilmesi arasinda elde edilen sonu¢ bakimindan bir fark olmamaktadir. Bu yap1 zaman
serisi gibi birbirinden tamamen bagimsiz olmayan girdiler kullanildiginda yetersiz kalmaktadir.
Ornek vermek gerekirse bir ciimlenin igerisinde yer alan kelimeler arasinda bile bir iligki
bulunmaktadir. Kelimelerin siralamasi bilindiginde bir sonraki kelimeyi tahmin edebilmek daha

kolay olmaktadir.

Yinelenen sinir a1 modelleri kullanilarak Onceki girdilerden elde edilen bilgi birikiminin

sonraki girdilere aktarilmast miimkiin olmaktadir. Bu nedenle modele verilen girdilerin
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Sekil 2.5: Yinelenen sinir aginin agilimi.

siralamast Onem kazanmakta ve modelin davramigini etkilemektedir. Bilgi birikiminin
aktarilmasi1 katmanlarin hafizalan tizerinden yapilmaktadir. Sekil 2.5’te yinelenen sinir agina
ait bir katmandaki dongii gosterilmektedir. Sekil 2.5’te sinir ag1 katmam A, girdi u, sonug
ise g harfi ile ifade edilmektedir. Sinir ag1 katmanina verilen girdi hem sonucu belirlemekte
hem de katmanin durumunu degistirerek bir sonraki girdi verildiginde farkli davranmasini

saglamaktadir.

2.3. BULUT BILISIM

Bulut bilisim kullanicilarin veriye daha az maliyetle ve daha hizli bir sekilde ulagmasini
saglamak amaciyla veri ve uygulamalart muhafaza etmek, islemek ve kullanmak icin internet
agin1 ve uzak sunucular1 kullanan servis tabanl bir teknolojidir. NIST tarafindan yapilan tanima
gore bulut bilisim; bilgisayar aglari, sunucular, veri depolama alanlari, uygulamalar ve hizmetler
gibi yapilandirilabilir biligsim kaynaklarindan olusan ortak bir havuza uygun kosullarda ve istege
bagl olarak herhangi bir zamanda herhangi bir yerden erisime olanak veren bir modeldir [10].
Bu modelde sistem kaynaklar1 yonetimsel caba bakimindan diger bilisim kaynaklarina gore
daha diisiik seviyede etkilesim gerektirmektedir. NIST tarafindan verilen bulut bilisim tanimina
gore bir bulut bilisim platformunun temel olarak sahip olmasi gereken bazi karakteristik
ozellikler vardir. Bu 6zellikler ihtiyaca gore belirlenebilir kaynaklar, genis ag erisimi, kaynak

paylasimi, anlik esneklik ve dlgiilebilir servis olarak belirtilmektedir [10].

Bulut bilisim platformlarinda sunucu islem zamani ve depolama alan1 gibi bilisim kapasiteleri
ihtiya¢ duyuldugu anda kullanici tarafindan otomatik bir sekilde arttirilip azaltilabilmelidir. Bu

sayede kullanicilar uygulamalar i¢in ihtiya¢ duyulan altyapinin ne kadar giiclii olacagini ve ne
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kadar kaynak kullanacagim1 dnceden kesin bir sekilde analiz etmeden yonetme imkanina sahip

olmaktadir.

Bulut bilisim kaynaklar1 kullanicilara ag iizerinden diziistii bilgisayarlar, tabletler ve mobil
telefonlar gibi farklh platformlardan erisilebilecek sekilde sunulmaktadir. Bu nedenle bir bulut
bilisim platformu farkli tipteki cihazlara hizmet edebilecek genis bir ag erisimine sahip

olmalidir.

Fiziksel ve sanal kaynaklar bulut bilisim hizmet saglayicisi tarafindan birden fazla kullanicinin
kiralayabilecegi bir kaynak havuzunda sunulmaktadir. Coklu kiralama mimarisinde cok
sayidaki kullanicinin ayni altyapiyr kullanilabilmesine olanak saglanmaktadir. Kullanici
kendisine saglanan kaynaklarin tam olarak nerede oldugu ile ilgili bilgiye sahip olmadan
sadece iilke, bolge veya veri merkezi bazinda se¢im yaparak ihtiyac duydugu kaynagi

kullanabilmektedir.

Bulut bilisim kullanicisinin talebi veya sistem kullanim durumuyla orantili olarak ihtiyac
duyulan kaynaklar icin bilisim kapasitesi aninda esnek bir sekilde artirilabilmektedir.
Benzer bir durumda kullanim ihtiyaci sona erdiginde kullanilmayan kaynaklarin kapasitesi
azaltilabilmektedir. Bu sayede kullanic1 ihtiyact oldugu anda ihtiyaci kadar kapasiteyi

kiralayarak sadece kullandig1 kaynak i¢in 6deme yapmaktadir.

Bulut bilisimde kaynak kullanim miktarlar1 otomatik olarak Olgiilerek kontrol altinda
tutulmaktadir. Depolama alani, iglemci giicii, bant genigligi ve aktif kullanici hesabi sayisi
gibi parametreler hem kullanicilar hem de bulut bilisim saglayicisi icin seffaf bir sekilde
raporlanmaktadir. Boylece kullanicilar kullandiklar1 kaynaklari daha aza indirilebilmek i¢in

kontrol sahibi olmaktadir.

2.3.1. Servis Modelleri

Teknik yeterlilik ve ilgi bakimindan farkli seviyedeki kullanicilarin ihtiyaglarina yonelik farkl
servis modelleri ile bulut bilisim hizmeti sunulmaktadir. Yazilim servisi, platform servisi ve
altyapi servisi olarak 3 temel servis modeli bulunmaktadir. Bu modellerin se¢ciminde kullanicilar
ihtiyaclarina uygun olarak bulut servislerinin yonetimi i¢in gerekli caba ve zaman ile platform
tizerindeki yetki diizeyi arasinda bir secim yapmaktadir. Sistem iizerinde sadece belirli alanlarda

yetkiye ihtiya¢ duyan bir kullanici en az diizeyde caba sarf ederek bulut bilisim hizmetinden
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yararlanabilmektedir. Buna zit olarak sistem iizerinde tiim kontrolii elinde bulundurmak isteyen

bir kullanict daha alt seviyeden bir bulut servisini kullanmay1 tercih etmektedir.

Yazilim servis modeli, sunucu iizerinde bulundurulan yazilim uygulamalarinin bulut bilisim
saglayicist tarafindan birden fazla kisi veya kurulusun kullanimina sunulmasidir. Bu servis
modelinde kullanicilar en {iist seviye olan yazilim katmaninda kiralama yapmaktadirlar.
Bu nedenle ¢ogu kaynak kullanicilar tarafindan ortaklagsa kullanilmakta ve lisans bedelleri
paylagilmaktadir. Kullanicilar yazilimin kurulumu, lisanslamasi ve bakimi gibi sorunlarla
ugrasmamakta ve bdylelikle bu igler icin gerekli olan maliyet ve kaybedilen zaman
da kendiliginden ortadan kalkmaktadir. Kullanicilar bu modelde diisiik maliyetle bilisim
hizmetlerini kullanabilmektedir fakat sistem {izerindeki yetkileri sadece yazilim katmani
ile smirhidir. Bunun yaninda uygulama yonetimi disinda sistemin geri kalan kistmlarinin
giincellenmesi, bakimi1 ve giivenligi gibi konularda bilgi sahibi olma gereksinimi ortadan
kalkmaktadir. Kullanicilar uygulamalara internete bagli herhangi bir bilgisayar veya mobil

cihazla erigebilmekte ve yonetebilmektedir.

Platform servis modeli, bulut bilisim saglayicist tarafindan kullanicilarin kendi gelistirdikleri
uygulamalar1 ¢aligtirabilecegi bir platformun ve gerekli olan tamamlayict altyapilarla birlikte
birden fazla kisi veya kurulusun kullanimina sunulmasidir. Kullanicilarin kendi kurdugu
uygulamalar diginda platform altyapisini olusturan bilesenler {izerinde herhangi bir yonetim
ve kontrol olanagi bulunmamaktadir. Kullanicilar uygulamalarinin gelistirilmesi ve calismasi
sirasinda gerekli olan igletim sistemi, uygulama ve donanimlarin temin edilmesi i¢in
ugragsmadan bulut bilisim saglayicis1 tarafinda saglanan hizmetten yararlanmaktadir. Platform
servis modeli yazilim servis modeline gore daha fazla yetki vermektedir. Kullanicilar platform
katmaninda yetki sahibi olmasina ragmen sunulan altyapi ve donamim iizerinde degisiklik
yapma yetkisi bulunmamaktadir. Buna ragmen donanim satin alma maliyeti olmadig1 i¢in

avantajlt bir kullanim imkan1 sunmaktadar.

Altyap1 servis modeli, kullanicilarin ihtiya¢ duyduklari donanim, ag ekipmani ve depolama
birimi gibi temel bilisim kaynaklarimi yapilandirabildigi ve bu altyap: iizerinde istedikleri
isletim sistemi, ara¢ ve uygulamalar1 kurabildikleri kiralama modelidir. Kullanicilarin alt
yaptya dogrudan erisimi bulunmamaktadir fakat sistem iizerinde isletim sistemi seviyesinde
yetkisi bulunmaktadir. Bulut bilisim saglayicilar1 sanallastirma teknolojisi sayesinde kendi

biinyelerindeki fiziksel sunucularda sanal makinalar olusturarak bu makinalar: kiralamaktadir.
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Bu teknikle birbirinden izole edilmis sanal sunucu makineleri olusturularak fiziksel olarak
sahip olunandan ¢ok daha fazla sayidaki sanal sunucu kiralanabilmektedir. Bu servis modelinde
ihtiyac duyulan kaynaklar kullanicilar tarafindan fiziksel olarak satin alinmadig1 i¢in avantaj

saglanmaktadir.

2.3.2. Konumlandirma Modelleri

Bulut biligsim modellerini kullanim sekillerine gére gruplandirmak miimkiindiir. Bulut modelleri
konumlarina gore kamusal, 6zel ve melez bulut modeli olarak 3 temel gruba ayrilmaktadir.
Her modelin sagladig1 avantajlar oldugu gibi barindirdig1 dezavantajlar da bulunmaktadir. Bulut
servisinden yararlanacak kullanicilar ekonomi, giivenlik ve yonetim 6nceliklerine uygun olarak

konumlandirma modeline karar vermelidir.

Kamusal bulut herkesin kullanimina acik olan ve bir hizmet olarak satilan bulut bilisim
altyapisini ifade etmektedir. Bu bulut modelinde bulut bilisim kaynaklar1 diger kullanicilar
ile ortaklasa kullanilmaktadir. Biitiin bir altyapiy1 kiralamak yerine sadece kullanilan kaynak
kadar odeme yapilmasi sebebiyle bu model ekonomik avantaj saglamaktadir. Fakat ortak
kullaniomdan dogan nedenlerle giivenlik Onlemlerinin alinmasinda kullanicilarin tam yetkisi

bulunmamaktadir.

Ozel bulut sadece belirli bir organizasyon icin saglanan bulut bilisim altyapisini ifade
etmektedir. Ozel bulut iizerinden saglanan kaynaklara sadece kullanicimin bulundugu
organizasyonda calisanlar erisebilmektedir. Genellikle giivenlik duvari kullamilarak sadece
organizasyonun bulundugu agdan gelen sifrelenmis talepler kabul edilmektedir. Ozel bulut
modellerinde kamusal modellere gore daha fazla giivenlik Onlemi alinabilmesi nedeniyle
veri gizliliginin yiiksek Onem teskil ettigi uygulamalarda 6zel bulut modelleri tercih
edilmektedir. Fakat giivenlik onlemlerinin kullanici tarafindan alinmas: sebebiyle kullaniciya

diisen yonetimsel yiik artmaktadir.

Melez bulut, iki ya da daha fazla bulut modelinin birlesimi ile olusan bulut modelidir.
Bir organizasyon icin hem kamusal hem de 6zel bulut altyapisinin beraber kullanilmas: ile
iki modelin avantajlarindan faydalanmak miimkiindiir. Yiiksek onemli veri ve uygulamalar
ozel bulut iizerinden servis edilirken, hassasiyet seviyesi diisiik olan veriler ile yapilan
islemler kamusal bulut iizerinde gerceklestirilebilmektedir. Bu yontemle 6zel bulut modelinin

giivenlik avantajlar1 ile kamusal modelin ekonomik avantajlarindan yararlanilmaktadir. Ayrica
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organizasyon disinda yer alan kisilere erisim verilmesi melez model ile miimkiin olmaktadir.
Melez bulutlarin bir ¢esidi olan topluluk bulutlar1 ortak ¢ikarlari olan birden fazla organizasyon
icin olusturulmus bulut bilisim altyapisim ifade etmektedir. Bu modelde organizasyonlar ic¢

calismalarinda 6zel bulut modelini kullanirken paylasimlarini topluluga ait ortak bulut servisi

izerinden yapabilmektedir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Tez kapsaminda tasarladiimiz sistemin analiz ve calistirma asamalarinda kullandigimiz
malzeme ve yontemler bu boliimde aciklanmaktadir. Veri setleri, makine 6grenimi yazilimi
kiitiiphaneleri, hesaplama sirasinda kullanilan donanim ve yazilimlar bu tezin malzemelerini
olusturmaktadir. Verinin hazirlanmasi ve analiz edilmesinde gerceklestirilen islemler, makine

O0grenimi algoritmalar1 ve sistem tasarimlar ise kullanilan yontemlere 6rnek verilebilir.

Veri Setleri bolumiinde veri analizinde kullandigimiz veri setleri sunulmaktadir. Literatiirde
yer alan bir veri setinde bulunan veriler ve kendi olusturdugumuz veri setinin hazirlanisi
hakkinda detayl bilgi bu boliimde verilmektedir. Bu boliimde sunulan malzemeler ile makine
O0grenimini modelinin olusturulmasinda ve basarisinin test edilemesinde kullanilmaktadir.
Makine Ogrenimi bolimiinde kullanicilardan gelecek verilere uygun olarak sonuglar
tiretecek makine 6grenimi modelinin egitilmesi ve test edilmesinde kullanilan yOntemler
aktarilmaktadir. Modelin isleyisi ve ¢esitli yazilimlar kullanilarak olusturulmasi hakkinda bilgi
verilmektedir. Mobil Yazilim boliimiinde sistemin dnemli bir parcgasi olan akilli telefon lizerinde
calisacak yazilimin ozellikleri sunulmaktadir. Mobil arayiiz tasariminin yam sira kullanici
verilerine erisimde ve makine dgreniminde mobil ortamda uygulanan yontemler bu boliimde
aciklanmaktadir. Bulut Yazilimu boliimiinde kullanict ve veri yonetimi yontemleri ile sunucu
tizerinde gerceklestirilen makine 6grenimi yontemleri aktarilmaktadir. Ayrica internet sayfasi

araylizii tasarimi hakkinda bilgi verilmektedir.

3.1. VERI SETLERI

Akademik c¢alismalarin herkes tarafindan tekrar edilebilir olmas1 yapilan ¢alismanin giiciinii
arttiran bir Ozelliktir. Bu kapsamda literatiirde bulunan bazi calismalar sadece yontem
onerisinde bulunmayip ayni zamanda kullandiklar1 veri setlerini de paylasarak calismalarinin
tekrarlanabilir oldugunu ispatlamaktadir. Ayrica paylasilan ortak bir veri seti tizerinde calismak,

sunulan yontemlerin de gelistirilmesine olanak tanimaktadir.

Literatiirde saglik verileri iizerine yapilmis olan calismalarin bir kism fiziksel aktivitelere ait

veriler barindirmaktadir. Makine Ogrenimi boliimiinde sunulan yontemlerin deZerlendirilmesi
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icin Oncelikle literatiirde paylasilan bir veri seti lizerinde ¢alisma gerceklestirilmistir. Mevcut
Veri Seti bolimiinde bu veri seti hakkinda detayl bilgi verilmektedir. Ayrica sunulan yontemler
kendi olusturdugumuz veri seti iizerinde ¢alistirilarak benzer sonuclarin elde edebilecegini test
edilmistir. Olusturulan Veri Seti boliimiinde bu amag icin olusturulan veri seti ile ilgi bilgiler

sunulmaktadir.

3.1.1. Mevcut Veri Seti

StudentLife isimli veri seti Dartmouth Universitesi’nde bulunan 49 adet 6grenciden 10 hafta
boyunca toplanmig bir¢cok veriyi barindirmaktadir [11]. Bu zengin veri seti 6grencilerin
egitimleri ile bilgilerden, coktan secmeli anket sorularina verilen yanitlardan ve cesitli

algilayicilardan toplanan verilerden olugsmaktadir.

Egitim bilgileri 68rencinin o donem hangi dersleri aldigi, derslerde verilen 6devlerin giinliik
olarak sayisi, 68rencinin not ortalamasi ve elektronik 6grenme platformu Piazza’y1 kullanim
istatistiklerini sunmaktadir. Anket yontemiyle toplanan bilgiler ise 6grencilere verilen zihinsel
saglik ile ilgili bir anketten veri toplamaya baslamadan Once ve veri toplama islemi bittikten
sonra alinan yanitlardan olugsmaktadir. Ayrica 10 haftalik siire boyunca 6g8rencilere giinliik
yasantilari ile ilgili sorularin soruldugu bir anket ¢alismasi yapilmistir. Ogrenciler kendilerine
verilen akilli telefonlar {izerinden giinliik olarak istedikleri sorulara yanit vererek daha fazla
bilgi toplanmasma katki saglamaktadir. Bunun yam sira akilli telefonlardaki algilayicilar
kullanilarak 10 farkl algilayici verisi toplanmustir. Bu veriler fiziksel aktivite diizeyi, ortamdaki
giiriiltii diizeyi, konugsma zamanlari, karanlikta gecirilen zamanlar, telefon pilinin dolduruldugu
zamanlar, telefonun kilitli oldugu zamanlar, GPS, civardaki Bluetooth cihazlar, civardaki
kablosuz erisim noktalar1 ve bunlarin kampiisteki konumu ile ilgili bilgileri icermektedir. Kisisel

bilgilerin korunmasi adina veriler paylasilmadan once anonimlestirme islemleri uygulanmustir.

StudentLife veri seti igerisindeki algilayicilar ile toplanmis veriler arasinda bulunan fiziksel
aktivite verileri bu tez kapsaminda olusturdu§umuz modelin test edilmesi i¢in uygundur.
Yaptiklar1 calismada ivmedlgerler ile 2 saniyede bir gergeklestirilen Sl¢iimler sonucunda
kullanicilarin  fiziksel aktivite durumlart saptanmistir. Telefonlarin batarya siirelerinin
uzatilmasi1 amaciyla, gelistirilen uygulamada 1 dakika boyunca ivmeolgerlerden aktif 6l¢iim
yapilip 3 dakika uyku siiresi tanimlanmistir. Yapilan her ol¢iime ait fiziksel aktivite durum

bilgisi zaman etiketiyle birlikte kaydedilmistir. Durum bilgisinin numerik olarak (Duragan: 0,
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Tablo 3.1: StudentLife veri setinden fiziksel aktivite verisi ornegi.

Zaman Etiketi | Aktivite Durumu
1364383644 0 (Duragan)
1364383649 1 (Yiiriime)
1364383652 0 (Duragan)
1364383654 1 (Yiiriime)
1364383657 1 (Yiiriime)

Yiiriime: 1, Kosu: 2, Belirsiz: 3) tanimlandig1 StudentLife veri setinden alinan fiziksel aktivite

verisi 0rnegi Tablo 3.1 iizerinde gosterilmektedir.

Zaman etiketi bilgisi UNIX Zamani formatinda verilmektedir. Bu formattaki zaman bilgisi 1
Ocak 1970 giinii saat 00:00’dan itibaren gecen saniye sayisini ifade etmektedir [12]. Ornegin
1364383644 zaman etiketi ele alindiginda ilgili zamanin Bati Avrupa Zaman Dilimi olan

UTC+0’a gore 27 Mart 2013 giinii saat 11:27°y1 24 saniye gectigini ifade ettigi anlagilmaktadir.

Olusturdugumuz modelde fiziksel olarak hareketsiz olma orani1 bilgisi girdi olarak
kullanilmaktadir. Duragan olma orami olarak tanimlanan bu degisken, veri setinde sunulan
aktivite durumu bilgilerinden yararlanilarak hesaplanmaktadir. Belirlenmis zaman araligi
icerisinde kisinin fiziksel aktivite agisindan hareketsiz kaldigi zamanin belirlenen zaman
araliginin tamamina orani duragan olma oranim1 vermektedir. He ve Agu tarafindan yapilan bir
caligmada tanimlanan bu oran oto-regresyon modeli ile kullanilarak gelecek zaman periyodunda
kisilerin hareketsiz olma orani hesaplanmaktadir [7]. Fakat onlarin yaptig1 hesaplamadan farkl
olarak bizim yaptigimiz hesaplamada kisilerden aktivite durum bilgisinin alinamadig1 zamanlar

icin kisilerin duragan oldugu varsayilmaktadir.

Hesaplama ile ilgili 6rnek vermek gerekirse, belirlenmis zaman dilimi icerisinde 1800 adet
Ol¢iim verisi bulunan bir kisi i¢in 1200 adet veri duragan olarak etiketli ise kisinin duragan
olma oran1 0.67 olarak hesaplanmaktadir. Eger belirlenmis zaman dilimi icin hi¢ 6l¢lim verisi
yoksa duragan olma oraninin 1 oldugu kabul edilmektedir. Duragan olma oraninin hesaplanmasi
3.1 numaral formiilde gosterilmektedir. Fiziksel aktivite ac¢isindan duragan olma oraninin O
sembolii ile gosterildigi formiilde Duragan etiketine sahip veri sayis1 D, Yiirlime etiketine sahip
veri sayis1 Y, Kosu etiketine sahip veri sayis1 K, Belirsiz olarak etiketli veri sayis1 ise B simgesi

ile ifade edilmektedir.
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D

O=—— 3.1)
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3.1.2. Olusturulan Veri Seti

Kisilerin gelecekteki saglik durumlarinin tahminin yapilmasi i¢in kullanilan makine dgrenimi
modelinin sadece bir veri seti iizerinde test edilmesinin yeterli olmayacagini diisiiniilerek tez
kapsaminda alternatif bir veri seti olusturulmustur. Sinirlt siire icerisinde 3 kisiden toplanan

veriler ile bir veri seti olusturulmustur.

Kisilerden toplanan veriler hem akilli bilekliklerde hem de telefonlarda yer alan algilayicilardan
toplanmistir. Akilli bileklik olarak Xiaomi sirketi tarafindan iiretilen Mi Band 2 marka akilli
bileklikler tercih edilmistir. Cihazin teknik 6zellikleri Tablo 3.2 {izerinde gosterilmektedir [13].
Akilli bileklikte yer alan diisiik enerji tiiketimli ivmedlgcer yardimiyla kisilerin atiklar
adim sayis1 ve katettikleri mesafe hesaplanmaktadir. Ayrica gece uykusu sirasinda yapilan
hareketlere gore uyku kalitesinin takip edilebilmesi miimkiindiir. Olusturdugumuz veri setinde
kullanicilardan sadece adim sayis1 verisi toplanmistir. Bu veri birer saatlik periyotlarda kag
adim atildig1 bilgisini ve zaman etiketini barindirmaktadir. Mevcut veri seti ile uyumlu olmasi

acisindan zaman etiketi bilgisi UNIX Zamani formatina ¢evrilmektedir.

Veri toplanmasi1 amaciyla akilli bileklikler ile birlikte Apple sirketine ait iPhone marka
telefonlar kullanilmigtir. Akilli bilekliklerden telefonlara aktarilan veriler Health Kit
kiitiiphanesi icerisindeki veriler ile birlestirilmektedir [14]. Sadece iPhone telefonlarda bulunan
bu kiitiiphanede saklanabilen veri tipleri Saglik Verileri bolimiinde acgiklanmistir. Akilli
bileklerde oldugu gibi akilli telefonlardan da sadece adim sayis1 verisi toplanmugtir. Verilerin
hem akilli bileklikler hem de telefonlarda yer alan algilayicilardan toplanmasi sayesinde fiziksel
aktivite sirasinda bileklik ya da telefondan birinin kullanicinin yaninda bulunmadigir durumda
diger cihazdan alman veriler tamamlayict olarak calismaktadir. Toplanan veriler 1 saatlik
periyotlarda ka¢ adim atildig1 bilgisini ve zaman etiketini icermektedir. Verilerde yer alan zaman
etiketleri sayesinde ayni anda hem bileklik hem de telefonun tagindigi durumlarda verinin iki
defa iglenmesi engellenmektedir. Bu durum Health Kit kiitiiphanesi tarafinda otomatik olarak

halledilmektedir.
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Tablo 3.2: Xiaomi Mi Band 2 cihazina ait teknik ozellikler.

Marka Xiaomi

Model Mi Band 2

Algilayicilar Ivmeolcer, Kalp Atis Sensorii
Ekran 0.42 in¢ OLED
Baglanabilirlik Bluetooth 4.0 BLE
Uyumluluk Android 5.0, 10S 7

Su Gecirmezlik P67

Batarya Tipi Lityum Polimer

Batarya Kapasitesi 70 mAh

Bekleme Siiresi 20 giin

Giris Akimi 45 mA (standart), 65 mA (maksimum)

Giris Voltaji 5V

Cihazin Agirhi@ 7 gram

Cihazdaki Malzemeler | Plastik, Aliiminyum

Cihazin Boyutlar: 15.7 mm x 40.3 mm x 10.5 mm (en, boy, yiikseklik)
Bileklikteki Malzemeler | Termoplastik, Aliiminyum

Bilekligin Uzunlugu 235 mm

Elde edilen bu verilerden olusan veri setinin StudentLife veri setine benzetilmesi amaciyla
kisilere ait veriler 10 haftalik parcalara boliinmiistiir. Bu yontemle 3 kisiden 18 adet
10 haftalik veri kiimesi elde edilmistir. Kiginin belirlenen zaman dilimi igerisinde attig1
adim sayis1 bilgisi fiziksel aktivite agisindan duragan olma oranina cevirilmekte ve veri
kiimeleri olusturulmaktadir. Sekil 3.1°de veri setinin olusturulmasi sirasinda yapilan iglemler
gosterilmektedir. Adim sayist verisinden yararlanilarak fiziksel aktivite acisindan duragan
olma orani bilgisi hesaplanmaktadir. Sarwar ve calisma arkadagslar1 tarafindan yapilan bir
calismada kisinin 1 dakikada atacagi adim sayis1 100 olarak tanimlanmaktadir [3]. Ornegin
10 dakika igerisinde 800 adim atan bir kisinin yiiriiyiis siiresi 8 dakika olmaktadir. Yiiriiyiis

disinda gecirilen siire tiim zaman araligina oranlandiginda duragan olma orani 0.2 olarak elde

edilmektedir.

3.2. MAKINE OGRENIMI

3.2.1. Modelin Yapisi

Makine O8renimi bilgisayarlarin Ogrenerek islem yapmasini saglamaktadir. Bu sayede
bilgisayarin ne yapmasi gerektidi acik bir sekilde programlanmadan istenilen islemler

yapilabilmektedir. Makine 6greniminde siklikla kullanilan modellerden biri olan yapay sinir
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girdi : Bir kisiye ait n adet veriden olusan steps veri seti

cikt : Belirlenen zaman dilimleri i¢in kisinin fiziksel aktivite acisindan duragan olma
oranini ve saat bilgisini igeren veri kiimeleri

parametre: p bir veri noktasinin zaman dilimi uzunlugunu, g veri kiimelerinin eleman say1sini
belirler

maksimumAdim < 60 x 100 ; // Dakikada en fazla 100 adim atilabilir
for i < 1 ton do

oran(i| < 1—[Minimum(steps[i].step,maksimumAdim) - maksimumAdim J;

saat[i] «+ SaatiHesapla(stepsli|.time) ; // Zaman etiketinden saat hesaplanir
end

/* Veriler p satirdan olugan bir matris dizilir x/
oran <— Matris0Olugtur (oran,p);
saat <— MatrisOlugtur (saat,p);

/* Verilerin birlegtirilmesi ig¢in siitun bazli ortalama alinir */
oran <+ Ortalama(oran);
saat <— saat[l,:];

/* Kimeleme icin veriler g satirdan olugan bir matris dizilir x/
oran <— MatrisOlugtur (oran,g);
saat <— MatrisOlugtur (saat,g);

/* Her siitunu ayri veri kiimesi olarak kaydet */
stitunSay1s1 <— StitunlariHesapla(oran);

for j < 1 to siitunSayis1 do

veriKiimesi[j].oran < oran[:, j|;

veriKiimesi[j].saat < saatl:, j];

end

Sekil 3.1: Veri kiimelerinin hazirlanmasinda kullanilan s6zde kod.

aglart hakkinda aciklayic1 bilgiler Yapay Sinir Ag: bolimiinde verilmistir. Bu bdliimde
ise yapay sinir aglarm kullanarak olusturulan model agiklanmaktadir. Olusturulan bu
modelin kullanildig1 ilk calisma 28-29 Aralik 2017 tarihlerinde diizenlenen Uluslararasi

Telekomiinikasyon Konferansi’nda sunulmustur [8].

Makine 6greniminde kullandigimiz model olusturulurken kisilerin gerceklestirdikleri fiziksel
aktiviteler sirasinda elde edilen verileri kullanilmigtir. Kullanilan fiziksel aktivite verilerine ait
detayl aciklamalar Veri Setleri boliimiinde verilmistir. Modele girdi olarak fiziksel aktivite
verilerinden elde edilen duragan olma oramn bilgisi verilmektedir. Modeli olustururken, kisilerin
gecmiste fiziksel aktivitede bulunma oranlarinin gelecekte fiziksel aktivitede bulunma oranlar
ile ilinti oldugu varsayimini yapilmaktadir. Buna gére modelden ¢ikti olarak oniimiizdeki zaman

dilimi igerisinde fiziksel aktivitede bulunma oran1 bilgisi alinmaktadir.
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Sekil 3.2: Makine 6greniminde kullandigimiz akis diyagrami.

Modelin egitilmesi ve degerlendirilmesi amaciyla sahip oldugumuz veriler egitim ve test
verisi olarak ikiye ayrilmaktadir. Kisi bazinda sahip olunan verilerin yaris1 modelin egitilmesi
amaciyla kullanilmaktadir. Kalan veriler ise modelin test edilmesi sirasinda kullanilmaktadir.
Test verilerinin kullanilmasi1 sayesinde olusturulan modelin performanst daha ©Once hic

karsilasmadi81 bir veri seti ile test edilmektedir.

Olusturulan modelde her kisi i¢in tek bir model kullanmak yerine belirli bir periyot icerisindeki
zaman dilimi sayis1 kadar modelin kullanmasi tercih edilmistir. Ornek vermek gerekirse 6
saatlik zaman dilimleri halinde gruplandirilmis verileri kullanarak Oniimiizdeki 12 saat igin
2 adet tahminde bulunmamizin istendigini ele alalim. Tiim egitim verisi ile tek bir modeli
egitmek yerine verileri bir giinliikk periyot icerisindeki zamanlarina goére bolerek dort farkl
modeli egitebiliriz. Bu sayede istenilen 2 adet tahmin i¢in ayni modeli kullanmak yerine
tahmin edilmek istenilen zamana gore iki farkli model kullanmis oluruz. Bu tez calismasinda
bu yontem kullanilarak kisilerin farkli zaman dilimleri icerinde gergeklestirdikleri birbirinden

farkli davraniglar1 daha etkili bir sekilde modele aktarilmistir.

Makine 6grenimi i¢in gelistirilen yontemin genel isleyisi Sekil 3.2°de gosterilmektedir. Modelin
ciktis1 olarak elde edilen tahmin ile gerceklesen deger arasindaki fark hesaplanarak modelin
performansi Ol¢iilmektedir. Bu performans Ol¢iimiiniin hesaplanmasi ve kullanilan modelin

performans sonuglart Makine Ogreniminin Bagsarisi boliimiinde sunulmustur.

Aralarinda iligki bulunan verilerin bir zaman serisi seklinde verildigi durumlarda yinelenen sinir
ag1 modeli iyi sonuclar verdigi Yinelenen Sinir Agi boliimiinde sunulmustur. Bu tez kapsaminda
kullanilacak olan verilerin bu oOzellikleri tasidigi varsayilarak modelin olusturulmasinda
yinelenen sinir aglart kullanilmigtir. Olusturdugumuz yinelenen sinir ag1 modeli Sekil 3.3’te

gosterilmektedir. Modele girdi olarak verilen fiziksel aktivite acisindan duragan olma orani
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Sekil 3.3: Yinelenen sinir ag1 modeli.

Sekil 3.3’te u; ile ifade edilmektedir. Veriler 6 saatlik zaman dilimleri halinde gruplanip zaman
dilimlerinin giin icerisinde bulunduklar1 konuma gore 4 farkli modele verilmektedir. Bu nedenle
bir modele verilen veriler her giin icin 1 degerden olusan bir zaman serisidir. Sekil 3.3’te
gosterilen u; de8iskeni zaman serisindeki ilgili degeri her dongiide modele vermektedir.
Sekil 3.3’teki y; degiskeni ise modelden cikti olarak alinan tahmini degeri ifade etmektedir.
Yinelenen sinir aglarinin yinelenme 6zelliginin daha anlagsilir olmas1 amaciyla gecikme bloklart
ile ifade edilmistir. Yinelenme sayesinde giris algilayicisi gegici bir hafizaya sahip olmaktadir.
Algilayiciya daha onceden verilen girdiler hafizanin kapasitesine gore daha sonraki dongiilerde
de kullanilmaktadir. Yinelenen sinir aglarinin bu 6zelligi sayesinde model sadece bir giine ait
veri ile beslenirken ayni zamanda 6nceki 3 giine ait verilerin de kullanilmas1 saglanmaktadir.
Ayrica modelin ¢iktist olarak bir sonraki giin i¢in yapilan tahmini de girdi olarak kullanilarak
daha giiclii bir model elde edilmistir. Sekil 3.3’te Ay ve By ile ifade edilen degerler modelde
bulunan ara katmanlardaki algilayici sayilarini ifade etmektedir. Olusturulan modelde 2 adet ara
katman ve her katmanda 12 adet algilayic1 kullanilmigtir. Yinelenme 6zelligi giris katmaninin
yani sira ara katmanlarda da kullanilarak ara katmanlardaki algilayicilarin hafiza sahibi olmasi

saglanmaktadir.

3.2.2. Modelin Olusturulmasi

3.2.2.1. MATLAB ile Model Olusturma
MATLAB ile veri yapilarinin olusturulmast ve sonuclarin gorsel olarak gosterilmesinde

kolaylik saglamasi nedeniyle makine Ogrenimi yOntemlerinin uygulanmasinda tercih
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edilmektedir. Tasarladigimiz modelin uygulanmast ve performans sonuclarinin elde
edilmesinde MATLAB yazilimi kullamilmisti. MATLAB kullanilarak makine 6grenimi ile
ilgili ¢calismalar yapabilmek icin iicretli ya da iicretsiz olarak dagitilan paketler bulunmaktadir.
Tasarladigimiz modelin MATLAB iizerinde uygulanmasi i¢in iicretsiz ve agik kaynak
kodlu olan pyrenn [15] yazilim paketi kullanilmistir. Bu paket bulunan yinelenen sinir agi
algoritmasi kullanilarak istenilen sayida katman ve bu katmanlarda istenildigi kadar algilayiciy1
barindiran a§ modelleri kolaylikla olusturulabilmektedir. Bu paket kullanilarak yapilan islemler
Sekil 3.4’te gosterilmektedir. Ayrica modelin egitilmesi ve c¢aligtirilmasina ait akig grafikleri

Sekil 3.5 ve Sekil 3.6 iizerinde gosterilmektedir.

girdi : Her biri n adet veriden olusan k adet veri kiimesi dataSets

cikt : Test verileri i¢in fiziksel aktivite agisindan duragan olma oraninin tahmini ve veri
kiimesinin hata orani

parametre: errorStop ve epochStop egitim isleminin kesilmesi i¢in yeterli olan hata oranini
ve tekrar sayisini, neurons ara katmanlardaki algilayict sayisini, inputDelay,
hiddenDelay ve out put Delay sirasiyla giris, ara ve ¢ikis katmanlarindaki gecikme
sayisini belirler

ysa <— YapaySinirAgini0lugtur (neurons,inputDelay,hiddenDelay,out put Delay) ;
for i <— 1 to k do

egitimVerileri, testVerileri <— VerileriBo1 (dataSets]i]) ;

modelSaatleri < EgsizDegerleriBul (dataSetsli].saat) ;

foreach saat s; € modelSaatleri do

model Verileri <— ModeleAitVerileriBul (egitimVerileri, s;) ;

/* Modeller Levenberg - Marquardt ve Broyden - Fletcher - Goldfarb
- Shanno algoritmalari ile egitilir */

modelListesi[j].LM < LMAlgoritmasiylaEgit (modelVerileri, ysa, errorStop,

epochStop) ;

modelListesi[j].BFGS < BFGSAlgoritmasylaEgit (modelVerileri, ysa, errorStop,

epochStop) ;

end
foreach test verisi veri, € testVerileri do

model < VeriyeAitModeliBul (modelListesi, veri;) ;

tahminler|i, 7] +

[ModeliGaligtir(model.LM, veri;) +ModeliGaligtir (model.BFGS, veri)|+2;

end
hataOrani[i] + HatayiHesapla (testVerileri, tahminler) ;
end

Sekil 3.4: Modelin egitilmesi ve test edilmesinde kullanilan s6zde kod.
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Modelin
egitimi
baglar.

Tiim algilayicilarin katsayi degerlerine [0-1]
araliginda rastgele degerler atanir.

v

Egitim verileri modele girdi olarak verilerek
modelden ciktilar elde edilir.

v

Modelin verdigi tahminler ile gerceklesen
degerler arasindaki hatalar hesaplanir.

Tiim algilayicilarin katsayilari
hata oranina gére giincellenir.

Hatalarin
ortalamasi belirlenmis
hata esik degerinden
kiigiik mii?

Egitim igin
belirlenmis maksimum
tekrar sayisina
ulagildi mi?

Gelecek test verilerinde kullanilacak nihai w
katsayi degerleri elde edilmistir.

Modelin

egitimi
sonlanir.

Sekil 3.5: Modelin egitiminde yapilan islemlerin akis grafigi.

Modelin bir 6nceki zaman
dilimi igin yapmig oldugu
tahmin ve son 4 zaman
dilimindeki fiziksel aktivite
acisindan duragan olma orani
modele girdi olarak verilir.

Bir sonraki zaman
dilimi icerisinde kag
adim atilacaginin
tahmin edilmesi igin
istek gelir.

Adim sayisi tahmini ilgili saat bilgisine
yapilacak zamanin [====J» karsilik gelen model =7

saat bilgisi alinir. secilir.

Modelden elde Yinel L
edilen fiziksel Inelenen sinir agi
modeli egitim

aktivite agisindan €] sirasinda edindigi b S

duragan olma oran katsayilara gére bir

bilgisi adim sayisi A
2 S sonug iiretir.
bilgisine gevirilir.

Adim sayisi tahmini
kullaniciya iletilir.

Sekil 3.6: Adim sayisinin tahmininde yapilan iglemlerin akig grafigi.
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3.2.2.2. TensorFlow ile Model Olusturma

TensorFlow matematiksel hesaplama amaciyla kullanilan agik kaynak kodli bir yazilim
kiitiiphanesidir [16]. Android ve 10S igletim sistemleri i¢in yaymlanmis olan yazilim paketleri
kullanilarak mobil ortamda makine Ogrenimi modelleri calistirilmaktadir. Ayrica Google
tarafindan sunulan bir bulut bilisim yazilim servisi olan Cloud Machine Learning Engine
tizerinde TensorFlow ile olusturulan modellerin egitilmesi ve caligtirilmast miimkiindiir.
TensorFlow kiitiiphanesi igerisinde sunulan yinelenen sinir ag1 algoritmasi kullanilarak bir
model olusturulmus ve bulut servisi iizerinde ¢alistirilmustir. Sunucu Uzerinde Makine Ogrenimi

boliimiinde modelin kullanimu ile ilgili bilgi verilmektedir.

3.2.2.3. Keras ile Model Olusturma

Apple sirketine ait iOS igletim sisteminde bulunan Core ML isimli yazilim kiitiiphanesi
kullanilarak iPhone cihazlarinda yiiksek performanslarda makine Ogrenimi algoritmalari
calistinnlmaktadir. Core ML kiitiiphanesinin kullanabilecegi modeller, desteklenen diger makine
ogrenimi kiitiiphanelerinin modellerinin doniistiiriilmesi ile elde edilmektedir [17]. Desteklenen
kiitiiphaneler arasinda Keras Kkiitiiphanesi de bulunmaktadir. Keras yapay sinir aglari i¢in
TensorFlow Kkiitiiphanesi tizerine gelistirilmis bir yazilim kiitiiphanesidir [18]. Bu kiitiiphane
kullanilarak ¢ok daha basit bir sekilde modeller olusturulabilmektedir. Mobil uygulamada
kullanilacak modelin elde edilmesi icin ilk olarak Keras ile bir model olusturulmustur. Daha
sonra Keras modeli Core ML modeline doniistiiriilerek mobil yazilimda kullanilmistir. Onceden

Egitilmis Model bolimiinde modelin kullanimu ile ilgili bilgi verilmektedir.

3.3. MOBIL YAZILIM

3.3.1. Veriye Erisim

Bireylerin saglik durumlar1 hakkinda analiz yapabilmek i¢in ihtiya¢ duyulan saglik verileri
normal kosularda saglik personelleri tarafindan toplanmaktadir. Mobil saglik uygulamalarinin
yayginlagmasi ile birlikte saglik personeli lizerindeki bu yiik giderek hafiflemektedir. Bireyler
stirekli yanlarinda tagidiklart mobil cihazlardaki algilayicilar sayesinde saglik durumlar
hakkinda bilgi edinmektedirler. Cihazlar dahili algilayicilarindan elde ettikleri verileri kendi

izerinde bulunan ekranlarda gosterebilmelerinin yami sira farkli cihazlarla haberleserek bu
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i

Sekil 3.7: Mobil cihazla veriye erigim.

Y

bilgiyi paylasabilmektedirler. Cihazlarin kendi aralarinda haberlestikleri senaryolarda akilli cep

telefonlar1 genellikle merkezde bulunmaktadir.

Giintimiizdeki akilli telefonlar sahip olduklar1 kapasite, giic ve baglanabilirlik ©zellikleri
sayesinde bireysel olarak en cok kullanilan cihaz haline gelmistir. Kisisel saglik durumunun
takibi ve iyilestirilmesi i¢in gelistirilen mobil telefon uygulamalari hem verinin kullanicilara
sunulmasina olanak saglamaktadir hem de telefon igerisinde yer alan dahili algilayicilar
sayesinde veriye dogrudan erisim yolu saglamaktadir. Ayrica etrafindaki diger cihazlarla
kablosuz iletisim kurarak ihtiya¢c duyulan diger verilerin mobil telefon iizerinde toplanmasi
miimkiindiir. Toplanan verilerin tiimii telefon icerisindeki hafizada saklanabildigi gibi internet
erisimi sayesinde uzaktaki bir sunucuya da aktarilabilmektedir. Bu sayede telefonun kaybolmasi
ya da bozulmasi gibi durumlarda veri kaybinin 6niine ge¢ilmektedir. Benzer sekilde yeni alinan
bir telefon iizerinden eski telefondan sunucuya aktarilan verilere ulasmak da miimkiindiir.
Bu kapsamda mobil telefonlar yardimiyla saglik verilerine erigsimi dahili verilere erisim,
yakindaki cihazlarla ile haberlesme yoluyla erisim ve uzaktaki sunucu ile iletisim kurarak
erisim olarak 3 kategoriye ayirabiliriz. Sekil 3.7°de mobil uygulama yardimiyla uzaktaki
sunucudan ya da civardaki akilli tarti, akilli saat ve farkl tibbi cihazlardan veriye erisim kurgusu

gosterilmektedir.
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3.3.1.1. Dahili Algilayicilar

Akilli telefonlar icerisinde yer alan algilayicilardan okunan veriye mobil yazilim iizerinden
direkt olarak ulagsmak miimkiindiir. Dahili olarak bulunan algilayicilara 6rnek olarak ivmedlger,
jiroskop, GPS, 1s1k siddeti Olger, manyetik alan Olcer, yakinlik algilayicist ve barometre
verilebilir. Donanim katmaninda bulunan algilayicilardan okunan verinin yazilim katmanindaki
uygulamalar tarafindan erisilmesi icin igletim sistemi tarafindan saglanan API kiitiiphanesi
kullanilmaktadir. Bu yazilim kiitiiphanesinin yarattig1 soyutlama sayesinde kullanilan cihaz ve

algilayicilarin tipi degistiginde uygulama aymi yerden verilere erismeye devam edecegi icin

yazilimda bir degisiklik yapmaya gerek kalmamaktadir.

Dahili algilayicilara API kiitiiphanesi kullanilarak erismek miimkiin olsa ragmen bu
algilayicilarin kullanim yetkisinin alinmasti i¢in yazilim uygulamasinin kullanicidan izin almasi
gerekmektedir. Uygulamanin yiiklenmesi sirasinda ya da ilk defa calistirilmasi sirasinda alinan
izinler sayesinde algilayicilara erigsim saglayacak kiitiiphaneyi kullanmak miimkiin olmaktadir.
S6z konusu veriler saglik verileri oldugunda kural koyucular daha da siki davranmaktadir.
Apple sirketi tarafindan iiretilen iPhone marka akilli telefonlarda iOS ad1 verilen igletim sistemi
kullanilmaktadir. Bu isletim sistemi icin gelistirilen uygulamalarda saglik verilerine erismek
icin HealthKit ad1 verilen yazilim gelistirme paketi kullanilmaktadir [14]. Kullanicilarin saglik
verileri bu paket icerisinde sifrelenmis olarak saklanmaktadir. Bu paket sayesinde birbirinden
bagimsiz uygulamalar tarafindan toplanan tiim saglik verileri ortak bir yerde toplanmis olur.
Boylece kullanicinin izin verdigi uygulamalar diger uygulamalardan toplanan verilere de
erisebilmektedir. Kotii niyetli uygulamalarin kullanicilart kandirip kisisel verilerine ulagmasini
engellemek amaciyla kullanicilara uygulama marketi iizerinden sunulan tiim uygulamalar

markette yer almadan 6nce Apple tarafindan siki bir teste maruz kalmaktadir.

Mobil telefonlarda calisan bir diger popiiler isletim sistemi ise Google ve Open Handset
Alliance tarafindan gelistirilen Andoid adli isletim sistemidir. Ozgiir bir yazilim oldugu icin
bircok cihaz iireticisi tarafindan tercih edilmektedir ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Android
isletim sisteminde saglik verilerine Google Fit ad1 verilen yazilim gelistirme paketi aracilig1
ile erisilmektedir. Fakat markete koyulan uygulamalar Apple’da oldugu gibi siki bir testten
gecmedigi icin Android uygulama marketinde kotii niyetli uygulamalar da yer almaktadir. Bu
nedenle bir¢ok gelistirici saglik verilerini ortak alanda paylagmak yerine kendi uygulamalarina

O0zel alanda saklamaktadir.
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Olusturulan Veri Seti boliimiinde ac¢iklanan verilerin toplanmasi i¢in tez kapsaminda 10S isletim
sisteminde calisan bir uygulama gelistirilmistir. Sunulan yazilim kiitiiphaneleri sayesinde
ivmedlgerlerden elde edilen verilere kolaylikla erisim saglanmaktadir. Bu kiitiiphanelerde
algilayicilardan elde edilen veriler ham olarak verilmek yerine islenerek kullanima hazir olarak
sunulmaktadir. Bu sayede ham ivmedlger verisi lizerinde sinyal igleme yontemlerini kullanarak
adim sayisini hesaplamaya gerek kalmamaktadir. Kullanicinin uygulamaya izin vermesinin

ardindan gecmis zamanlara ait adim sayar verilerine de erismek miimkiin olmaktadir.

3.3.1.2. Civardaki Cihazlarla Haberlesme

Akillr telefonlarda cgesitli algilayicilarin bulunmasina ragmen bu algilayicilar bazi durumlarda
yeterli olmayabilmektedir. Bu durumlarda kablosuz haberlesme yardimiyla yakindaki diger
cihazlardaki algilayicilardan algilanan veriler akilli telefonlara aktarilabilmektedir. Cok az
miktarda enerji kullanarak haberlesmeyi miimkiin kildig1r icin ozellikle saglik ve spor
cihazlarinda BLE ad1 verilen diisiik enerjili Bluetooth teknolojisi kullanilmaktadir. Giiniimiizde
tim akilli telefonlarda bulunan Bluetooth modiilii ile civardaki cihazlarla BLE baglantisi

kurulabilmektedir.

Etraftaki cihazlarda yer alan veriye ulasabilmek haberlesme islemlerini yapacak bir mobil
yazilimin gelistirilmesi gerekmektedir. Andorid ya da i0OS isletim sistemleri iizerinde ¢alisacak
bir mobil uygulama eger Bluetooth modiililne erisecek ise gerekli izinlerin uygulamanin
sertifikasinda belirtilmesi gerekmektedir. Aksi takdirde isletim sistemi tarafindan saglanan
yazilim paketi kiitiiphaneleri kullanilamamaktadir. Saglik ve spor cihazi iireten bir¢ok iiretici
kullanicilarin telefonlari tizerinden cihazlarindaki veriye ulagabilmesi icin gelistirdikleri mobil
yazilimlar1 uygulama marketlerinde sunmaktadir. Bu durumda cihaz {iireticisinin sundugu
mobil uygulama, cihazdan edindigi veriyi telefonun hafizasinda ya da uzaktaki bir sunucuda
saklamaktadir. Hafizaya alinan veriler Apple Health Kit ya da Google Fit gibi ortak bir
alanda saklamiyorsa bu veriler kullanicinin izin verdigi diger uygulamalar tarafindan da
kullanilabilmektedir. Bu bilgilere erisimin saglanabilmesi i¢in kullanicidan izin alinmasi

gerekmektedir.

Olusturulan Veri Seti boliimiinde agiklanan verilerin toplanilmasi sirasinda hem kullanicilarin
telefonlarindaki algilayicilardan gelen veri hem de akilli bileklerindeki algilayicilardan gelen
veri kullanilmistir. Kullanicilar Xiaomi tarafindan iiretilen Mi Band 2 marka akilli bilekliklere

sahiptir. Ureticinin kendi gelistirdigi Mi Fit isimli mobil yazilim bilekli ile telefon arasinda
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Sekil 3.8: Veri erisimi yetki ekrani.

BLE baglantis1 kurarak verileri telefona aktarmaktadir [19]. Bileklikte yer alan ivmedlcer ve
nabiz oOlcer algilayicilart kullanilarak kisinin adim sayilari, uyku zamanlar1 ve kalp atig hizi
bilgisi hesaplanmaktadir. Elde edilen bu bilgiler Apple Health Kit alaninda saklandig i¢in diger
uygulamalarin da kullanimina hazir bulunmaktadir. Bizim gelistirdigimiz mobil uygulama bu
ortak alandaki verileri kullanmaktadir. Sekil 3.8’de saglik verilerine erisim icin kullanicinin izin

verdigi ekranin goriintiisii gosterilmektedir.

3.3.1.3. Veritabam Uzerinden Senkronizasyon

Kisilere saglik durumlar1 hakkinda analiz yapmak ve bilgi sunmak i¢in kullanilacak verilerin
kisilerin telefonlarinda yer alan dahili algilayicilardan ya da etraflarindaki cihazlardaki
algilayicilardan edinme zorunlulugu bulunmamaktadir. Internet iizerinden uzaktaki bir
sunucuda yer alan saglik verileri telefon hafizasina alinarak kullanicilarin bilgilendirilmesi

miimkiindiir. Hastane, saglik merkezi ya da spor salonunda yapilan ¢aligsmalar sonucunda elde
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edilen veriler kisiye sunulabilir. Farkli kaynaklardan toplanan veriler analiz edilerek bireyin

genel saglik durumunu takip etmesi saglanabilir.

Telefondaki ve civardaki cihazlardaki algilayicilardan toplanan verilerin telefon hafizasinda
tutulmasi verilerin kaybolma riskini yaratmaktadir. Bunu engellemek icin belirli araliklarla
verilerin bir sunucuya gonderilerek yedeklenmesi veri kaybi riskini azaltacaktir. Telefonun
kaybolmas1 ya da bozulmasi gibi istenmeyen durumlarda ve yeni alinan bir telefona geciste
eski telefondan sunucuya aktarilan verilere ulasmak miimkiin olacaktir. Ayrica telefon ile
sunucu arasinda devamli olarak anlik senkronizasyonun yapilmasi farkl cihazlardan ayni anda
erisim olanagini saglamaktadir. Bu durumda kisinin kendisi ya da yetki verdigi yakinlar ve
saglik personelleri bir internet sayfasi araciligiyla saglik durumu takibini yapabilecektir. Tez
kapsaminda gelistirdigimiz mobil yazilim ile bulut yazilimi senkron ¢aligsmaktadir. Telefondaki
ve civardaki cihazlardaki algilayicilardan toplanan veriler aninda sunucudaki veritabanina
islenmektedir. Ayn1 zamanda kullanicilarin internet sayfasi arayiizii iizerinden sunucuya
yiikledikleri veriler aninda telefona aktarilmaktadir. Bulut Yazilinu bolimiinde bu konu daha

detayli olarak agiklanmaktadir.

3.3.2. Mobil Ortamda Makine Ogrenimi

Bu boliimde Makine Ogrenimi boliimiinde detayli agiklamalari verilen modelin mobil ortamda
calistirilmas: anlatilmaktadir. Normal kogsullarda makine Ogrenimi algoritmalarinin giiglii
bilgisayarlarda calistirilmast tercih edilmektedir. Fakat verinin yogun olarak kullanildigi
durumlarda tiim verinin hesaplama islemi icin uzaktaki sunucuya gonderilmesi hem zaman
almaktadir hem de sunucuya biiyiikk bir yiik getirmektedir. Hizli tepki vermesi istenilen
uygulamalarda sunucuya verilerin génderilip hesaplama sonucunun gelmesi icin yeterli zaman
olmayabilmektedir. Bu gibi durumlarda hesaplama isleminin cihaz iizerinde yapilmasi tercih
edilmektedir. TensorFlow yazilim kiitliphanesinin Android ve iOS isletim sistemleri igin
yayinlamis oldugu yazilim paketleri kullanilarak mobil ortamda makine 6grenimi modellerini
calistirmak miimkiin olmaktadir. Ayrica iOS isletim sisteminde bulunan Core ML isimli yazilim
kiitiiphanesi kullanilarak iPhone cihazlarinda daha yiiksek performanslarda makine 6grenimi

algoritmalar calistirllmaktadir.

Makine 6grenimi modellerinin mobil cihazlarda calistirilmast i¢in iki farkli yontem tercih

edilebilir. Onceden Egitilmis Model boliimiinde acikladigimiz tasarimda kullaniciya 6zel
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Sekil 3.9: Onceden egitilmis model kullaniminda sunucu ile haberlesme.

olmayan, genellestirilmis bir model mobil uygulamayla birlikte sunulmaktadir. Kullaniciya
Adapte Olan Model boliimiinde ise kullanic1 verilerine gore modelin giincellendigi bir tasarim

aciklanmaktadir.

3.3.2.1. Onceden Egitilmis Model

Internet erisiminin olmadig1 ya da verilerin telefon disina gonderilmesinin istenmedigi
durumlarda makine Ogrenimindeki hesaplama iglemleri tamamen mobil ortamda
gerceklestirilmektedir. Bu islemlerin yapilabilmesi i¢in kullaniciya 6zel olmayan
genellestirilmis veriler kullanilarak 6nceden egitilmis bir makine 6grenimi modeli gelistirilen
uygulama ile birlikte sunulmaktadir. Kullanicimin kigisel saglik verileri sadece kendi
telefonunda yer alan makine O6grenimi modeline verilerek sonuc¢ hesaplanmaktadir. Bu
yontemde tiim kullanicilara ayni mobil yazilim paketi sunulacag: i¢in paket icinde verilecek
model de ayni1 olacaktir. Fakat modele girdi olarak verilen saglik verileri kisiden kisiye farklilik
gosterecegi icin elde edilecek sonuglar kismen farkli olacaktir. Sekil 3.9°da 6nceden egitilmis

modelin giincellenmesi gosterilmektedir.

Makine 6grenimi modeli egitilirken saglik verilerine ve makine 6grenimi kiitiiphanesine ihtiyac
duyulmaktadir. Bu yontemde kisisel saglik verileri egitim agamasinda kullanilmadig1 i¢in egitim
islemi genel saglik verileri ile yapilmaktadir. Bu nedenle sunucu iizerinde saglik verilerinin
ve makine 6grenimi kiitliphanesinin tutulmasina gerek kalmamaktadir. Egitim islemi verilerin
ve gerekli kiitiiphanelerin oldugu bir bilgisayarda yapilabilmektedir. Sadece giincel modelin
sunucudan servis edilmesi yeterlidir. Kullanicilar sunucuda yer alan giincel modeli alarak
makine 6grenimi iglemlerini yeni model ile gerceklestirebilirler. Ote yandan bulut bilisim

ile birlikte ihtiya¢c duyulan anda istenilen kadar bilisim kayna8i kiralanabilmektedir. Bu



32

Akilh Telefon Sunucu
Mobil Uygulama / Kisisel Alan P

Makine Ogrenimi Modeli

g Makine Ogrenimi Modeli |«
g Kisisel Saglk Verileri <

Makine Ogrenimi Kiitiiphanesi / Makine Odrenimi Kiitiiphanesi /

Kisisel Saglik Verileri

dibilily

Sekil 3.10: Kullaniciya adapte olan model kullaniminda sunucu ile haberlesme.

sayede daha biiyiik islem giicli gerektiren hesaplamalarin kisa siirede yapilabilmesi miimkiin
olmaktadir. Makine 6grenimi modelinin egitilmesi i¢in bir bilgisayar kullanmak yerine bu

islemlerin bulut bilisim sunucularinda yapilmasi zaman kazandiracaktir.

3.3.2.2. Kullanictya Adapte Olan Model

Kullanici verilerinin telefon hafizas1 disina gonderilmeden kullanilmas kigsisel saglik verilerin
daha giivende oldugu izlenimini vermektedir. Fakat telefon hafizasindaki verilerin kaybolma
ihtimali goz Oniine alindiginda verileri farkli bir ortamda giivenli olarak saklanmasi veri
giivenligi agisinda daha dogru olacaktir. Telefonda toplanan saglik verileri belirli araliklarla ya
da veri giincellendiginde anlik olarak uzaktaki bir sunucu gonderilebilmektedir. Kisisel saglik
verileri, diger kullanicilarin erisemeyecegi kisiye 6zel ayrilmis giivenli bir alanda saklanmalidir.
Kullanici sahibi oldugu verilerin saglik personeli ya da akrabalari tarafindan gozlem amach
takip edilmesini istiyorsa gerekli yetkilendirme yapilarak bu verilerin paylasilmasi miimkiin
olmaktadir. Kullanici ve Veri Yonetimi bolimiinde bu durum hakkinda detayli aciklama

sunulmaktadir.

Sekil 3.10’da kullaniciya adapte olan modelin kullamimi gosterilmektedir. Telefon ile
sunucu arasinda siirekli olarak senkronizasyonun yapilmasi farkli cihazlardan ayni anda
erisim olanagini saglamaktadir. Bunun yam sira kigisel saglik verilerinin sunucu iizerinde
yedeklenmesinin en biiyiik faydasi modelin kullaniciya adapte olmasidir. Makine 6grenimi
modeli belirlenen periyotlarda kullanicilardan gelen yeni veriler ile sunucu iizerinde tekrar

egitilebilir. Bu sayede model degisen kullanici aligkanliklarina karst daha duyarli olacaktir.
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Modelin egitim isleminin yiiksek performansli bir sunucu iizerinde yapilmasi sonucu
yeni model kisa siirede elde edilmektedir. Kullanicilar sunucuda yer alan giincel modeli
alarak makine Ogrenimi islemlerini yeni model ile gerceklestirebilirler. Makine 6grenimi
hesaplamalarindaki sorgular sunucu yerine telefonda yer alan modele génderilecegi icin sunucu
lizerinde fazla bir yiiklenme olmayacaktir. Sunucu Uzerinde Makine Ogrenimi boliimiinde

modelin egitilmesi ile ilgili detayli aciklama verilmektedir.

3.3.3. Mobil Arayiiz Tasarimi

Tez kapsaminda kullanici verilerinin toplanarak bir veri setinin olusturulmasi ve makine
o0grenimi modelinin mobil ortamda test edilebilmesi amaciyla 10S isletim sisteminde c¢aligsan
bir mobil uygulama gelistirilmistir. Civardaki Cihazlarla Haberlesme bolimiinde ifade
edilen yontemler kullanilarak kullanicilarin attiklar1 adim sayilari ve zamanlar1 toplanmustir.
Bu bilgilere erisimin saglanabilmesi i¢in kullanicidan izin alinmasi gerekmektedir. Mobil
uygulama ile erisilen bu bilgiler bulut iizerindeki veritabanina aktarilarak kullanicilarin
uygulama igerisinde olusturduklar1 hesapta saklanmaktadir. Kullanici ve Veri Yonetimi

boliimiinde konu ile ilgili detayli aciklamalara yer verilmistir.

Uygulamanin ana ekraninda kullanicilara giin icerisinde attiklar1 adim sayilari saatlik
bazda bir grafik iizerinde gosterilerek sunulmaktadir. Ayrica makine Ogrenimi yOntemi
kullanilarak kullanicinin bir sonraki saat dilimi icerisinde ka¢ adim atacag ile ilgili yapilan
tahmin gosterilmektedir. Giinliik adim sayisinin sunuldugu ornek bir ekran Sekil 3.11°de
gosterilmektedir. Sunulan grafikte giin icerisinde atilan adimlar mavi ile gelecek saat atilmasi
tahmin edilen adim sayis1 kirmizi ile gosterilmektedir. Gelecek saat atilacak adim sayisinin
tahmini icin Onceden Egitilmis Model boliimiinde aktarilan yontem kullamilmistir. Fakat
Kullanicrya Adapte Olan Model ve Modelin Hizmete Sunulmas: bolimlerinde sunulan diger

yontemler kullanilarak ayni sonuglarin elde edilmesi miimkiindiir.

3.4. BULUT YAZILIMI

Kisisel saglik verilerinin bir sunucu iizerinde saklanmasi i¢in kullanic1 ve veri yonetimini
yapilmasi i¢in bir yazilima ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica makine 68renimi modelinin sunucu
tizerinde egitilmesi i¢in sunucuda makine 6grenimi kiitiiphanesinin de calisti§1 bir platforma

ithtiya¢ vardir. Sunucunun hizmet vermesi i¢in gerekli olan donanimin satin alinmasi, uygun
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Sekil 3.11: Mobil yazilim ekran goriintiisii.

isletim sistemi ve Kkiitliphanelerin kurulmasi, gerekli yazilimlarin satin alinmasi, giivenlik
onlemlerinin alinmas: ve bakiminin yapilmasi gibi teknik ve yonetim acisindan zaman alacak
bir dizi siire¢ bulunmaktadir. Bulut Bilisim boliimiinde detayl olarak acikladigimiz nedenler
g0z oniine alindiginda uygun bir servis modeli secilerek gerekli sistemin olusturulmasi zaman

ve emek acgisindan tasarruf saglayacaktir.

Mevcut ihtiyaclarimiza baktigimizda Google tarafindan saglanan bulut bilisim servislerinin
yeterli oldugu goriilmektedir. Google tarafindan sunulan Firebase iiriinii ile kullanici
yetkilendirme ve veri yonetimi, App Engine iiriinii ile internet uygulamasinin servis edilmesi,
Cloud Storage iiriinii ile veri depolama, Cloud Machine Learning Engine iiriinii ile makine
o0grenimi modellerinin ¢alistirilmasi, Cloud Shell iiriinii ile internet tarayicisi iizerinden

sunucudaki komut satirina erisim yapilabilmektedir.
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3.4.1. Kullanic1 ve Veri Yonetimi

Sunucu iizerinde yer alan kigisel verilerin giivenliginin saglanabilmesi i¢in kullanicilarin uygun
olarak yetkilendirilmesi gerekmektedir. Kullanicilarin sahip olduklari kisisel saglik verilerine
sadece kendilerinin ve yetki verdikleri saglik personeli ve akrabalarinin erigim yetkisi olmalidir.
Hangi kullanicinin hangi veriye erisim yetkisinin oldu§unun kontrol altinda tutulmasi bir
yazilima ihtiya¢ vardir. Google tarafindan sunulan bir bulut bilisim yazilim servisi olan
Firebase bu ihtiyacimizi karsilamaktadir. Sunulan API kiitiiphaneleri ile Android ve 10S igletim
sistemleri ve internet uygulamalar1 iizerinden kullanici yonetimi yapilabilmektedir. Kisiler
e-posta adresi ve sifre bilgilerini girerek kullanici hesabi olusturabilmektedir. Daha sonra mobil
ve internet sayfasi uygulamalari lizerinden aym bilgiler ile kullanict girisi yapilabilmektedir.
Olusturulan internet uygulamasina e-posta ile giris sayfast Sekil 3.12°de gosterilmektedir.
Ayrica yetkilendirme yapilirsa Google, Facebook, Twitter ve GitHub sitelerine ait kullanici
hesaplar1 ya da cep telefonuna gonderilen SMS ile giris yapilabilmesi miimkiindiir. Firebase
iriinlin diger bir avantaji ise icerisinde yer alan veritabanidir. Veritabaninda saklanan veriler
anlik olarak tiim cihazlarda senkron ¢alismaktadir. Bu sayede cep telefonundan elde edilen veri

aninda bagka bir cihazdaki internet sayfas1 uygulamasindan goriilebilmektedir.

Kullanicilardan alinan veriler NoSQL veritabaninda tutulmaktadir. Verilerin JSON formatinda
tutuldugu veribaninda agag veri yapisi kullanilmaktadir. Veritabani yoneticisi tarafindan girilen
kurallara gore veri agacindaki dallara erisim saglanmaktadir. Buna gore hangi kullanicinin
hangi veriyi okuma ve yazma yetkisine sahip oldugu kural kiimesi ile yonetilmektedir. Girilen
kurallara uygun olarak kullanicilarin yetkilendirilmesini Firebase servisi saglamaktadir. Tez
kapsaminda gelistirilen mobil ve bulut yazilimlarinda kullanicilarin sadece kendi verilerine
erisimi bulunmaktadir. Fakat gerekli kurallar eklenerek yetki verilen diger kullanicilar i¢in
erisim saglanmasi1 miimkiindiir. Bunun i¢in veri sahibi olan kullanicidan yetki vermek istedigi
kullanicinin e-posta adresini girmesi istenecektir. Girilen bilgi var olan bir kullaniciya
kargilik geliyorsa veritabanindaki veri sahibinin yetki verdigi kullanicilar listesine eklenecektir.
Kullanic1 daha sonra yetkilendirme sayfasindan yetki verdigi kullanicilarin yetkisini isterse

kaldirabilecektir.
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Sekil 3.12: Internet uygulamasina giris ekran.

3.4.2. Internet Sayfas1 Arayiizii Tasarmm

Bulut iizerinde caligan veritabaninda toplanan kullanici verilerine erisimin ve makine
O0grenimi modelinin test edilebilmesi amaciyla tez kapsaminda sade bir internet uygulamasi
olusturulmustur. Kullanicilar mobil uygulamayr kullanarak olusturduklar1 hesaplarina ait
bilgileri internet sayfasindaki girig ekranina girerek kendi verilerine erisebilmektedirler. Ayrica
internet uygulamasi kullanilarak saglik verilerinin bulundugu bilgisayardaki bir dosyadan
veritabanina veri eklenmesi miimkiindiir. Kullanicinin giinliik attig1 adim sayisim1 gorebildigi
ekranin goriintiisi Sekil 3.13’te goOsterilmektedir. Ek olarak Modelin Hizmete Sunulmasi
boliimiinde sunulan yontem test edilmistir. Internet uygulamasi iizerinden kullanicinin gelecek

saatte atacagi adim sayisinin tahmini bulut iizerinde calisan model kullanilarak elde edilmistir.

3.4.3. Sunucu Uzerinde Makine Ogrenimi

Mobil Ortamda Makine Ogrenimi boliimiinde sunucu iizerinde yer alan makine 6grenimi

modeline sorgu gonderilmesi ile ilgili cekinceler aktarilmistir. Verinin yogun olarak
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Sekil 3.13: Internet uygulamas ekran goriintiisii.

kullanildig1 durumlarda tiim sorgularin sunucuya gonderilmesi sunucu iizerinde biiyiik bir
yiik olusturmaktadir. Ayrica bilisim altyapisinin kalitesine bagli olarak sunucudan cevap
gelmesi goreceli olarak uzun siirebilmektedir. Aninda sonuca ulagilmasi beklenen durumlarda
sunucudaki makine 6grenimi modelini kullanmak yerine mobil ortamdaki modeli kullanmak
daha mantikli olacaktir. Fakat yogun veri akisinin olmadigi durumlarda makine 6grenimi
modelinin sunucu iizerinden hizmet vermesinin faydalari bulunmaktadir. Ozellikle makine
Ogrenimi kiitiiphanesinin c¢aligtirilmasinin miimkiin olmadig1 telefonlarda makine 6grenimi
modelinin mecburen sunucuda hizmet vermesi gerekmektedir. Ayn1 durum internet sayfasi
iizerinden sorgu yapmak icin de gecerlidir. Istemci tarafinda makine 6grenimi kiitiiphanesinin
kullanilamadig1 durumlarda sunucu iizerine istenilen kiitiiphane kurularak hesaplamalar
yapilabilir. Ayrica modelin sunucu iizerinden hizmet vermesi sayesinde mobil uygulamada
makine 6grenimi kiitiiphanesini barindirmaya gerek kalmayacagi i¢in uygulamanin boyutu da
azalacaktir. Makine 6grenimi algoritmasinin sadece sunucuda yer alan platformda calistiriimasi
sayesinde Android ve i0S gibi farkli platformlara ¢coziim gelistirme siireci yasanmayacaktir.
Bu sayede mobil yazilim gelistirme ve hata ayiklama siirecleri daha kisa siirecektir. Makine
ogrenimi modelinin sunucu iizerinde egitilmesi ve hizmet vermesi ile ilgili aciklamalar Modelin

Egitilmesi ve Modelin Hizmete Sunulmas: boliimlerinde verilmektedir.

3.4.3.1. Modelin Egitilmesi

Makine 6grenim modelinin egitilmesi i¢in verilere ve makine Ogrenimi kiitiiphanesinin
calisacag1 bir platforma ihtiya¢ vardir. Google tarafindan sunulan bir bulut bilisim yazilim
servisi olan Cloud Machine Learning Engine platform ihtiyacimizi kargilamaktadir. TensorFlow

yazilim kiitiiphanesi ile olusturulmus modellerin bulutta ¢alismasini saglayan bu servis verilere
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Sekil 3.14: Modelin sunucu iizerinde hizmet sunmasi.

Google tarafindan sunulan bir bulut bilisim veri depolama servisi olan Cloud Storage
riinii iizerinden erismektedir. Bu veri depolama alanindaki verilere erisim icin kullanici
yonetim sistemi kullanilmaktadir. Bu sayede kullanicilarin verilerinin giivenligi saglanmaktadir.
Kullandigimiz tiim bulut biligim {iirlinlerinin Google tarafindan saglanmasi sayesinde kullanici

yonetimi daha pratik bir sekilde yapilabilmektedir.

Cloud Machine Learning Engine servisini kullanarak modeli egitmek i¢in makine dgrenimi
algoritmasinin nasil calisacagini anlatan model dosyasinin ve kullanilacak verilerin Cloud
Storage iiriiniindeki adreslerine ihtiyac¢ vardir. Veri ve model dosyalarinin adresleri ile birlikte
egitim sonucunda olusacak modelin depolanacagi adresin sunucuda yer alan komut dosyasinda
belirtilmesi gerekmektedir. Komut dosyasinin calistirllmasinin ardindan satin alinan bilisim
kaynaklar1 dogrultusunda islem yapilmaktadir. Daha fazla kaynak ayrilmas: durumunda islem
daha kisa siirmektedir. Internet tarayicisi iizerinden sunucudaki komut satira erisim imkam
saglayan Cloud Shell iriinii kullanilarak komut dosyasmnin caligtirtlmasi miimkiindiir. Bu
sayede sunucuya baglanmak icin gerekli yazilim kiitiiphanelerini kurmadan herhangi bir

bilgisayardan modelin egitilmesi isi baglatilabilmektedir.

3.4.3.2. Modelin Hizmete Sunulmasu

Istemci tarafinda makine 6grenimi kiitiiphanesinin kullanilamadig1 platformlarda hesaplama
islemlerinin makine Ogrenimi kiitliphanesini bulunduran bir sunucu iizerinde yapilmasi
gerekmektedir. Sunucu ile istemciler arasindaki haberlesme Sekil 3.14’te gosterilmektedir.
Cloud Machine Learning Engine servisi kullanilarak Cloud Storage iiriiniinde depolanan bir
makine 6grenimi modeli hizmete sunulabilmektedir. Hizmet edecek modelin bulutta ya da
farkl1 bir bilgisayarda egitilmis olmas1 hizmete sunulmasi agisindan bir fark yaratmamaktadir.

Google tarafindan sunulan REST API kiitiiphanesi ile herhangi bir cihazdan makine 6grenimi
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modeline sorgu talebi gdnderilebilmektedir. Gonderilen talebin gecerli olmasi i¢in sifrelenmisg
anahtara sahip olmak gerekmektedir. Bu anahtara sahip olunmadig1 ya da anahtarin yetkisi
disinda bir talebin gonderildigi durumlarda sunucu hata mesaji gondermektedir. Yetki sahibi
olunan durumda ise sorgu ile birlikte gonderilen veri makine 68renimi modeline girdi
olarak verilmektedir. Makine 6grenimi kiitiiphanesi kullanilarak yapilan islemler sonucunda

hesaplanan ¢ikt1 sorgu sonucu olarak geri gonderilmektedir.
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4. BULGULAR

Bu boliimiinde tez kapsaminda olusturulan makine Ogrenimi modeli ile elde edilen
sonuclar gosterilmekte ve modelin basaris1 degerlendirilmektedir. Ayrica sistem mimarisinde

uygulanabilecek alternatif ¢6ziim yontemlerinin sonuglari karsilastirilmaktadir.

4.1. MAKINE OGRENIMININ BASARISI

4.1.1. Performans Ol¢iim Yontemi

Makine 6grenimi yontemi ile elde ettigimiz sonuglarin bagarisini 6lcebilmek amaciyla Ortalama
Hata Kare (MSE) metrigi kullanmilmistir. MSE metriginin hesaplanma yontemi 4.1 numaral
formiilde gosterilmektedir. Bu metrikte hesaplanan deger ile gerceklesen deger arasindaki
hatanin karesi alinmakta ve daha sonra bu islem tiim degerler i¢in tekrarlanip ortalamasi alinarak
performans sonucu elde edilmektedir. Makine 6grenimi modelinden alinan tahmini degerler
dizisi formiildeki ¥ ifadesi yerine, gerceklesen degerler ise Y ifadesi yerine koyularak modelin

ilgili veri setine ait performans sonucu elde edilmektedir.

MSE = - Y (Vi - Y;)® 4.1

Makine 6grenimi modelinin performans sonuclarim1 karsilagtirabilmek amaciyla Referans
Yontem adimi verdigimiz bir model olusturduk. Referans model tek bir kurala gore calisan
oldukca basit bir modeldir. Bu model kendisine verilen girdilere bir zaman birimi gecikme
ekleyerek cikti olarak vermektedir. Bu sayede referans modelden bir tahmin yapilmasi
istenildiginde en son gerceklesen deger tahmin olarak sunulmaktadir. Makine 6grenimi

modelinin bagarili olabilmesi i¢in referans modelden daha basarili olmas1 beklenmektedir.
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Tablo 4.1: Mevcut veri seti ile elde edilen sonuclar.

4.1.2. Mevcut Veri Setinin Sonuclari

Makine Ogrenimi boliimiinde sunulan yontemi 6ncelikle Mevcut Veri Seti boliimiinde agiklanan
veriler kullanilarak test edilmistir. Kisilere ait veriler 6 saatlik zaman dilimlerine ayrilarak her
kisi i¢in ayr1 ayr1 performans Olciimii yapilmigtir. Veri setinde bulunan 49 kisiden 40’1 i¢in
makine 0grenimi yontemi referans yonteme gore daha basarili olmustur. StudentLife veri seti

icin makine 6grenimi ve referans modellerine ait MSE metrigi ile l¢iilen performans sonuclari

Tablo 4.1°de gosterilmektedir.

Kisi | Makine | Referans Kisi | Makine | Referans
No | Ogrenimi | Yontem No | Ogrenimi | Yontem
44 | 0.0005341 | 0.0014425 17 | 0.0043847 | 0.0161870

3 | 0.0007497 | 0.0023081 27 | 0.0052560 | 0.0035266
10 | 0.0010663 | 0.0080118 57 | 0.0052889 | 0.0252550
23 | 0.0011769 | 0.0028271 47 | 0.0062682 | 0.0198770
53 | 0.0011906 | 0.0031130 25 | 0.0064794 | 0.0106090
50 | 0.0012732 | 0.0013073 30 | 0.0068483 | 0.0205130
15 | 0.0013299 | 0.0022649 22 | 0.0069009 | 0.0213920
20 | 0.0014446 | 0.0040859 2 ] 0.0072682 | 0.0113910
39 | 0.0016788 | 0.0005074 1 | 0.0075135 | 0.0116310
18 | 0.0017248 | 0.0054256 36 | 0.0076587 | 0.0199630
42 | 0.0020520 | 0.0049052 31 | 0.0077726 | 0.0234590

8 | 0.0022438 | 0.0082676 33 | 0.0077898 | 0.0113040
41 | 0.0025112 | 0.0032204 54 | 0.0085623 | 0.0058597
24 | 0.0030827 | 0.0106070 13 | 0.0092615 | 0.0265290
16 | 0.0031870 | 0.0103780 51 | 0.0093398 | 0.0312680
19 | 0.0031922 | 0.0073954 34 | 0.0093719 | 0.0071903
9 | 0.0032469 | 0.0131690 4 10.0103130 | 0.0346710
5 ] 0.0033159 | 0.0040073 43 | 0.0107690 | 0.0278260
12 | 0.0033407 | 0.0126610 0 | 0.0146910 | 0.0428380
58 | 0.0034303 | 0.0111670 14 | 0.0167760 | 0.0152890
56 | 0.0034418 | 0.0065651 46 | 0.0211760 | 0.0451060
45 | 0.0034900 | 0.0100520 52 | 0.0253040 | 0.0381690
35 | 0.0039298 | 0.0051283 32 | 0.0340140 | 0.0359610
49 | 0.0041666 | 0.0112450 59 | 0.0603030 | 0.0344870
7 | 0.0042167 | 0.0085212
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Tablo 4.2: Olusturulan veri seti ile elde edilen sonuclar.

Kiime No | Makine Ogrenimi | Referans Yontem
16 0.0010693 0.0061427
3 0.0011270 0.0026566
1 0.0012574 0.0040386
17 0.0014148 0.0038558
4 0.0015346 0.0037784
15 0.0015441 0.0044160
11 0.0016257 0.0052670
12 0.0017489 0.0089139
18 0.0018270 0.0035272
9 0.0018821 0.0093565
8 0.0020781 0.0141560
5 0.0024461 0.0077839
6 0.0026074 0.0171840
14 0.0029818 0.0058374
13 0.0034500 0.0031804
2 0.0038179 0.0098488
10 0.0039042 0.0065188
7 0.0040122 0.0242200

4.1.3. Olusturulan Veri Setinin Sonuclar:

Makine 6grenimi yontemi Olusturulan Veri Seti bolimiinde aciklanan verileri ile test edilerek
performans sonuclar1 elde edilmistir. 3 kisiden toplanan verilerden olusturulan 18 adet veri
kiimesi ayr1 ayr1 test edilmigtir. Kiimelerde yer alan veriler 6 saatlik zaman dilimlerine ayrilarak
incelenmigtir. 18 adet kiimeden 17 tanesi i¢cin makine 6grenimi yontemi referans yonteme gore
daha basarili olmustur. Her kiime i¢in makine 68renimi ve referans modellerine ait MSE metrigi

ile dl¢iilen performans sonuglar1 Tablo 4.2°de gosterilmektedir.

Her veri noktasi i¢in yapilan tahmini deger ile birlikte gerceklesen deger 18 veri kiimesi i¢in
ekte yer alan Olusturulan veri seti icin yapilan tahminler bolimiinde ayr1 ayri grafiklerde
sunulmaktadir. Tablo 4.2°de gosterildigi lizere veri kiimeleri icerisinde en bagarili performans
hata orani en diisiik olan 16 numarali veri kiimesinde elde edilmistir. Bu veri kiimesi igerisindeki
tiim veri noktalar1 icin yapilan tahmini deger ile birlikte gerceklesen deger grafigi Sekil 4.1°de
gosterilmektedir. Toplanan test verileri kirmizi kesik cizgi ile ifade edilmektedir. Makine

Ogrenimi ile yapilan tahmini sonuglar mavi diiz cizgi ile isaretlenmistir. 6 saatlik periyotlar



43

= Tahmin Edilen *
o= 6 saatlik periyotlar ile toplanan siralanmis veri noktalari " Gergek Veri T

| | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
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Sekil 4.2: Referans yonteme kiyasla en basarili veri kiimesi.

ile toplanan siral1 veri yatay eksende, kisinin fiziksel aktivite agisindan duragan olma yiizdesi
dikey eksende gosterilmektedir. Referans yontem ile kiyaslandiginda ise en basarili sonug 8
numarali veri kiimesi ile elde edilmistir. Bu veri kiimesi i¢in makine 6grenimi ile elde edilen
hata orani, referans yontem ile elde edilen hata oraninin yaklagik 7°de 1’1 kadardir. Bu veri
kiimesi icerisindeki tiim veri noktalari i¢in yapilan tahmini deger ile birlikte gerceklesen deger

grafigi Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

Grafikler incelendiginde sadece belirli anlarda i¢in tahmin edilen degerin gerceklesen deger
ile yakin ¢ikmasinin yeterli olmadig1 goriilmektedir. Hata oraninin diisiik olmasi tahmin edilen
degerlerin seri bir sekilde gerceklesen degerler ile ortiismesi gerekmektedir. 16 numarali veri
kiimesine ait sonuglara bakildiginda kisinin hareketsiz olma orani ile tahmin edilen degerlerin
cogunlukla bir seri halinde ortiistiigli goriilmektedir. Bu nedenle bu veri kiimesine ait sonuglarin

en diisiik hata oranina sahip olmasi sasirtict degildir.

Tablo 4.2°deki performans sonuclar1 karsilastirildiginda makine ©ogrenimi ile elde edilen
sonuclar arasindaki farkin referans yontem kadar fazla olmadig1 goriilebilir. Test verileri
incelendiginde bir veri kiimesi icerisindeki verilerin ortalamaya gore daginik oldugu
durumlarda referans yontemin hata oraninin arttigi goriilmiistiir. Sekil 4.3’te test verilerindeki

varyans ile makine Ogrenimi ve referans yontemine ait performans sonuclarimin iliskisi
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Sekil 4.3: Test verisindeki varyansin performans sonuglarina etkisi.

goriilmektedir. Test verisindeki varyansin artisi ile referans yOntemin hata oranimin artig
orasinda dogru oranti bulundugu goriilmektedir. Buna karsilik makine 6grenimi yonteminin
varyanstaki degisimden etkilenmedigi anlagilmaktadir. Bu durum 8 numarali veri kiimesine ait
sonuclarda oldugu gibi neden makine 68renimi yonteminin referans yonteme gore daha basarili

oldugunu ag¢iklamaktadir.

4.2. SISTEM MiIMARISININ DEGERLENDIRILMESI

Bu tez calismasinda, kisilerden akilli telefonlar araciligi ile toplanan veriler kullanilarak
gelecekteki saglik durumlari hakkinda tahmin yapabilecek ve geri bildirim verebilecek bir
sistem tasariminin yapilmasi amaclanmigtir. Boyle bir sistem i¢in 3 farkli alternatif sunulmusgtur.
Bu alternatifler mobil agirhikli ¢oziim, bulut agirlikli ¢oziim ve melez ¢oziim olarak

adlandirilabilir. Sunulan ¢éziimlerin karsilastirilmasi Tablo 4.3 {izerinde gosterilmektedir.

Mobil agirlikli ¢6ziim Onceden Egitilmis Model boliimiinde sunulan ¢oziimii ifade etmektedir.
Bu c¢oziimde makine Ogreniminin kullanildigi gelecek sonuclarin tahmininin yapildig:
hesaplamalar mobil platformda gerceklestirilmektedir. Bu sayede tahmin islemleri hizli bir
sekilde gerceklestirilmekte ve sunucudan yanit beklemeye gerek kalmamaktadir. Ayrica bu

¢Oziimde internet erisimi olmadan tahmin yapabilmek de miimkiindiir. Kullanicilar sadece
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Tablo 4.3: Alternatif ¢oziimlerin 6zellik tablosu.

Ozellikler Mobll Agirhkh Mlegz Bl}ll-l.t Agirhkh
Coziim Cozim | Coziim

Kullaniciya adapte olabilme Yok Var Var

Veri yedekleme Yok Var Var

Veri paylagimi Yok Var Var

Farkli cihazlardan durum takibi Yok Var Var

Hasta takibi Yok Var Var

Internet olmadan tahmin yapabilme | Var Var Yok

Tahmin hiz1 Yiiksek Yiiksek | Ortalama

Sunucu trafigi Cok diisiik Diisiik Cok yiiksek

N.[.O.l.) i malqn © ogreiimt Var Var Yok

kiitiiphanesi gereksinimi

B.l.ﬂ.l.ltta mal.qne ogrentmt Yok Var Var

kiitiiphanesi gereksinimi

Mobil yazilim gelistirme maliyeti Yiiksek Yiiksek | Diisiik

Bulut yazilimi gelistirme maliyeti | Cok diisiik Yiiksek | Yiiksek

Bulut igletim maliyeti Cok diisiik Ortalama | Yiiksek

modelde bir giincelleme olmasi durumunda sunucuyu giincel modeli edinmek amaciyla
kullanmaktadir. Bulut bilisim servisinin sadece depolama alani olarak kullanilmasi sebebiyle
bulut yazilimi gelistirme ve igletim maliyeti oldukga diisiik olacaktir. Diger taraftan bu ¢6ziimde
kullanicilarin verileri paylasilmamaktadir ve sadece akilli telefonun hafizasinda saklanmaktadir.
Verilerin paylasilmamasi veri giivenligi acisinda olumlu goziikmesine ragmen veri kaybini
onlemek amaciyla verilerin yedeklenmesine izin vermemektedir. Kullanicilarin kendi verilerine
farkli cihazlardan erisememesine ek olarak kullanicinin yetki verdigi yakinlarinin ve saglik
personelinin hasta takibi yapabilmesi de miimkiin degildir. Ayrica kullanici verileri modelin
egitilmesinde kullanilamadigi i¢in modelin kullaniciya adapte olmasi saglanamamaktadir. Bu
¢Ooziimde her mobil platformlar i¢in ayr1 uygulama gelistirme ihtiyaci bulunmaktadir. Bu

nedenle mobil yazilim gelistirme siiresi daha uzun ve maliyetli olacaktir.

Bulut agirhikli ¢oziim Modelin Hizmete Sunulmasi bolimiinde sunulan coziimii ifade
etmektedir. Bu c¢oziimde makine Ogreniminin kullanildig1 gelecek sonuclarin tahmininin
yapildig1 hesaplamalar bulut iizerinde gerceklestirilmektedir. Ozellikle makine 6grenimi
kiitiiphanesinin kullanilamadigi mobil platformlarda hesaplamalarin yapilabilmesi icin bu
kiitiiphanenin c¢aligtig1 bir bulut yazilim ihtiyaci bulunmaktadir. Hesaplama islemlerinin bulut
tizerinde yapilmasi sayesinde sadece sunucuya sorgu gonderip gelen sonucu gosterecek gorece

daha basit bir mobil yazilimin gelistirilmesi yeterli olacaktir. Bu durumda mobil yazilim
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gelistirme maliyeti azalmaktadir fakat bulut yazilim gelistirme maliyeti artmaktadir. Bu
¢oziimde kullaniciya ait veriler bulut iizerinde giivenli bir sekilde saklanmaktadir. Bu sayede
hem kullanici farkli cihazlardan saglik durumunu takip edebilmektedir hem de akilli telefonun
kaybolmast ya da bozulmasi durumunda olusabilecek veri kaybinin 6niine gecilmektedir. Ayrica
kullanicinin yetki verdigi yakinlarinin ve saglik personelinin internet uygulamasi iizerinden
hasta takibi yapabilmesi de miimkiindiir. Kullanic1 verilerinin bulut {izerinde depolanmasinin
bir avantaji da modelin kullanicinin davranisindaki degisikliklere adapte olabilmesidir. Mobil
agirlikli ¢oziimde miimkiin olmayan bu 6zellik sayesinde saglik durumu ile ilgili yapilan
tahminler daha tutarh olacaktir. Yapilacak her tahmin i¢in sunucuya sorgu gonderilmesi sunucu
tizerinde yiiksek bir trafik olusturacaktir ve kullanicinin sunucudan cevap alabilmesi bekledigi
stire sunucunun yogunluguna ve kullanicinin internet hizi ile orantili olarak degismektedir. Hem
her kullanici i¢in farkli modelin egitilmesi hem de tahmin islemleri i¢in bulut platformunun

kullanilmasi bulut igletim maliyetini yiikseltmektedir.

Mobil ve bulut agirlikli ¢oziimlerin olumlu 6zelliklerinin alindigr melez ¢6ziim Kullaniciya
Adapte Olan Model boliimiinde sunulan c¢oziimii ifade etmektedir. Bu c¢oziimde gelecek
sonuclarin tahmini i¢in kullanilacak modelin egitilmesi bulut iizerinde gerceklestirilirken
modelin calistirllmas1 mobil platformda yapilmaktadir. Bu durumda hem mobil hem de
bulut platformlarinda makine 6grenimi kiitiiphanelerini kullanilmaktadir. Bunun sonucu olarak
mobil ve bulut yazilim gelistirme siiresi ve maliyeti artmaktadir. Fakat gelecek sonuglarin
tahmini icin modele gdnderilecek sorgular sunucu yerine mobil cihazdaki modele gonderilecegi
icin sunucu lizerindeki trafik hafiflemektedir. Bununla birlikte bulut isletim maliyeti sadece
modelin egitilmesi ve verilerin depolanmasi i¢in olusacak ve bulut agirhikli ¢6ziime gore
daha az olacaktir. Kullanici verilerinin bulut iizerinde depolanmasi sayesinde bulut agirlikli
¢oziimde oldugu gibi melez ¢oziimde de veri yedekleme, farkli cihazlardan durum takibi,
internet uygulamasiyla hasta takibi miimkiin olmaktadir. Bulut iizerinde depolanan kullaniciya
ait veriler belirli aralikla kullanilarak makine 6grenimi modeli bulut iizerinde egitilerek
giincellenmektedir. Modelde bir giincelleme oldugunda mobil uygulama bulut iizerinden giincel
modeli alarak calismaya devam etmektedir. Bu sayede hem model kullaniciya adapte olmaktadir
hem de tahmin i¢in yapilacak islemler mobil cihaz iizerinde yapildig1 icin hizli bir sekilde

sonuglar elde edilmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

5.1. GENEL SONUC

Tez kapsaminda gelistirilen bir mobil uygulama ile hem akilli telefonlardaki hem de civardaki
cihazlarda yer alan algilayicilardan saglik verilerinin ne sekilde toplanabilecegi gosterilmistir.
Yinelenen sinir aglar1 kullanilarak olusturulan model ile kullanicilarin gelecekteki saglik
durumlari ile ilgili tahminler yapilmistir. Mevcut Veri Setinin Sonuglar: boliimiinde sunuldugu
tizere 49 kisiden 40’1 i¢in makine 6grenimi yontemi ile referans yontemine gore daha bagarili
sonuglar elde edilmistir. Olusturulan Veri Setinin Sonuglari boliimiinde gosterilen sonuglarda
ise 18 adet kiimeden 17 tanesi i¢in makine 0grenimi yonteminin daha basarili oldugu tespit
edilmistir. Sonug olarak olusturulan makine 6grenimi yonteminin adim sayisini tahmin etmekte

basarili oldugu goriilmektedir.

Sistem mimarisinde uygulanan alternatif c¢oziimler incelendiginde mobil agilikli ¢oziimde
veri paylagiminin olmamasi bu ¢oziimii diger ¢oziimlerin gerisinde birakmustir. Bu ¢odziim
sadece hasta takibinin yapilmasina ihtiya¢ duyulmayan ya da verilerin mobil cihazdan
cikarilmasina izin verilmeyen durumlarda tercih sebebi olabilir. Diger taraftan bulut agirlikll
coziimde veri yedekleme, farkli cihazlardan durum takibi ve internet uygulamasiyla hasta takibi
miimkiin olmaktadir. Fakat bu ¢6ziim incelendiginde sunucu iizerinde ¢ok fazla yiik olustugu
goriilmektedir. Her tahmin islemi icin sunucuya sorgu gonderilmesi masrafli olmaktadir. Bu
iki ¢Oziimiin karistmi olarak sunulan melez ¢6ziimde ise her iki tarafin avantajli 6zellikleri
alinmaktadir. Mobil uygulamada bulunan kisisel saglik verilerinin bulutta yer alan kisisel
alanlarda saklanmasiyla verilerin yedeklenmesi yapilmaktadir. Bu sayede kullanicilar farkl
cihazlardan ve internet uygulamasi iizerinden saglik durumlarimin takibini yapabilmektedir.
Kullanicilarin yani sira kullanicilarin yetki verdigi yakinlart ve saglik personelleri de hasta
takibini yapabilmektedir. Ayrica bulut iizerinde yer alan kullanici verileri kullaniciya 6zel
makine 68renimi modelinin egitilmesinde kullanilarak kullaniciya adapte olabilen bir model
elde edilmektedir. Bulut iizerinde egit islemleri yapilan bu modelin mobil cihaz iizerinde
calistirllmasi sayesinde sunucuya binen yiik azaltilmakta ve tahmin sonucuna erisim hizi

artmaktadir. Melez ¢oziimiin dezavantajli olan yani ise hem mobil hem de bulut platformu
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icin makine 6grenimi kiitiiphanesine ihtiya¢ duymasidir. Bu gereksinim hem yazilim gelistirme

stiresini uzatmakta hem de yiim platformlarda desteklenmedigi i¢in secenekleri azaltmaktadir.

5.2. GELECEK CALISMALAR

Bu calismada sunulan makine 6grenimi modeli ile birlikte mobil ve bulut yazilimi tasarimi
kullanilarak kisilerin saglik durumunun takibinin ve gelecek donemdeki durumlarinin tahminin
yapilabilecegi gosterilmistir. Gelecekte yapilacak calismalarda adim sayisinin yam sira farkl
saglik parametreleri kullanilabilir. Sunulan modelin ve sistem tasariminin diger saglik verileri
ile nasil performans gostereceginin incelenmesi yapilan bu g¢alismayi bir adim ileriye

tastyacaktir.

Hasta takibi 6zelligi gelistirilerek belirlenen deger araliginin digina ¢ikilmasi durumunda ilgili
kisilere uyar1 gonderen bir sistem tasarimi yapilabilir. Boyle bir sistemde saglik durumunun

kotiiye gittiginin farkina varmayan hastanin erkenden uyarilmasi da miimkiin olacaktir.
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EKLER

EK 1. Olusturulan veri seti icin yapilan tahminler

Bu boliimde, olusturdugumuz veri seti kullanilarak elde ettigimiz sonuglar gosterilmektedir.
Kisilerden toplanan test verileri kirmiz1 kesik cizgi ile ifade edilmektedir. Makine 0grenimi
ile yapilan tahmini sonuglar mavi diiz cizgi ile isaretlenmistir. 6 saatlik periyotlar ile toplanan

siralt veri yatay eksende, kisinin fiziksel aktivite acisindan duragan olma yiizdesi dikey eksende

gosterilmektedir.
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