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Oz: Obezite, gelismis iilkelerde daha ¢ok goriilmekle birlikte gelismekte olan iilkelerde de yasam kalitelerini olumsuz yonde
etkileyen bir hastaliktir. Obeziteyi tetikleyen birden ¢ok etmen bulunmakla beraber bu etmenlerin en somut 6rneklerinden
bazilar hareketsiz yasam, dengesiz beslenme olarak siralanabilir. Obezite, hastalar igin farkli diizeylerde goriilebilmektedir.
Her diizey, tedavi asamasinda arz ettigi 6nem ile obezite tanisinin erken asamada belirlenme ihtiyacini dogurmaktadir. Bu
dogrultuda uzmanlara karar asamasinda yardimer olabilecek otonom bir sistem bu ihtiyaca destek niteliginde tasarlanmigtir.
Calismada obezite hastalarini, obezite diizeylerine gore simniflandirabilmek amaciyla makine 6grenimi tabanli bir yaklasim
onerilmistir. UCI makine 6grenimi deposundan 16 6zellige sahip 2111 hasta verisi lizerinde Komsuluk Bilesen Analizi (KBA)
yontemi ile ozellik segimi yapilarak oOzellikler Asirt Gradyan Artirma (XGBoost) ve Karar Agaci algoritmalari ile
siniflandirilmigtir. Sonuglar incelendiginde 6zellik se¢imi sonrasi dogruluk oranlarinda iki algoritma i¢in de %1 artis
gozlemlenmistir. Sistemin amaca uygun olarak performans sergilemesi sebebiyle, obezite diizey tahmininde optimum 6zellik
sayist ile uzmanlara yardimci bir ¢alisma olacagi 6ngoriilmektedir.

Anahtar kelimeler: Obezite, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Ozellik Secimi, Saglik.

Prediction of Obesity Levels by Neighborhood Component Analysis Based Machine Learning
Methods

Abstract: Although obesity is more common in developed countries, it is also a disease in developing countries that negatively
affects people's quality of life. Although there are several factors that trigger obesity, some of the most concrete examples of
these factors can be mentioned: sedentary lifestyle, unbalanced diet. Obesity can show up in patients at different levels. Each
of these levels is important for treatment, so the diagnosis of obesity must be made early. With this in mind, an autonomous
system was developed that can assist experts in decision making. In the study, a machine learning-based approach was proposed
to classify obese patients according to their degree of obesity. Feature selection was made with Neighborhood Component
Analysis (NCA) method on 2111 patient data with 16 features from UCI machine learning repository, and features were
classified with Extreme Gradient Augmentation (XGBoost) and Decision Tree algorithms. When the results were examined, a
1% increase in accuracy rates was observed after feature selection for both algorithms. Since the system works according to
the purpose, it is expected that a study will be conducted to help experts with the optimal number of features for predicting the
degree of obesity.

Key words: Obesity, Artificial Intelligence, Machine Learning, Feature Selection, Health.
1. Giris

Obezite, diinya genelinde beraberinde getirdigi etmenler ile insanlarin yasam kalitesini negatif anlamda
etkileyen bir saglik sorunudur. Ozellikle gelismis iilkelerde her yastan ve cinsiyetten bireyleri énemli &lgiide
etkileyen obezite, genc ve orta yaslt bireylerde daha sik rastlanan bir hastaliktir [1]. Obezitenin etiyolojik yapisi
tam olarak bilinmemekle birlikte gerceklestirilen arastirmalara gore viicut kitle indeksinin 30 kg/m? iizerinde
olmasi obezitenin temelini olusturmaktadir [2]. Obezite olusumunu etkileyen bir¢cok faktoér bulunmaktadir.
Bunlarin basinda yiiksek kalori alimi, hareketsiz yasam, sagliksiz yiyecek-i¢ecek tiikketimi gibi somut faktorlerin
yani sira psikolojik faktorler de obeziteyi tetiklemektedir. Tiim bu faktorlerin yol agtigi asir1 kilo alimiyla birlikte
obezite riskinin artmasi, obezite tanisinin ve kontroliiniin erken asamada belirlenmesi ihtiyacini dogurmaktadir
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[3]. Teknoloji bu tiir ihtiyaglarin giderilmesi igin giiniimiizde en sik bagvurulan yontemlerden biridir. Teknolojinin
gosterdigi hizli gelisim insan yagamina yon vermekle beraber bircok farkli alani iginde barindirarak problemlere
¢ozlim tretmektedir. Teknoloji alt dallarindan biri olan yapay zeka en sik karsimiza ¢ikan kavramlardan biridir.

Yapay zeka insana ait 6grenme yapisindan esinlenerek, beynin eldeki bilgiden bir probleme yonelik ¢oziim
iiretme, karar verebilme yetenegini kullanan sistemler olarak tanimlanabilir [4]. Sahip oldugu makine dgrenmesi,
derin 6grenme, uzman sistemler, dogal dil isleme gibi alt dallar ile bircok farkli alanda faaliyet gosteren yapay
zekanin en etkin kullanildigi alanlardan biri sagliktir [5]. Saglik alaninda teshis ve tedavi asamalarinda uzman
kararina basvurulmakla beraber, uzman kararini destekleyecek, is giicii agisindan maksimum fayda saglayacak,
zaman kavramini minimuma indirgeyecek bir destek sistemi yapay zeka teknolojileri ile saglanmaktadir [6,7].
Obezite acisindan incelendiginde ise yapay zeka obezite teshisi, kilo kontrolii, ilag kullanimi vb. alanlarda
uzmanlara yardimei olmaktadir. Literatiir incelendiginde yapay zeka yontemleri ile obezite teshisi, obezite seviyesi
belirleme gibi bir¢ok alanda gergeklestirilen ¢alismalar bulunmaktadir. Bu ¢aligmalardan bazilari su sekildedir:

Cervantes ve Palacio makine 6grenimi ydntemleriyle obezite seviyelerini belirlemek i¢in Kolombiya,
Meksika ve Peru iilkelerinden 18-25 yas arasi, 81 erkek ve 97 kadin toplamda 178 6grenciyi galismaya dahil
etmislerdir. Algoritmalar1 verilere uygulayabilmek adina WEKA aracini kullanarak Karar Agaci algoritmasi ve
Destek Vektor Makineleri (DVM) ile smiflandirma islemini gerceklestirmiglerdir. Performans degerlendirme
asamasinda Kesinlik, Gergek Pozitif Orani, Yanlis Pozitif Orant ve Roc Alani metriklerini kullanarak algoritma
performanslarini degerlendirmislerdir. Son adimda her simiflandirma algoritmasinin sonucunu, kiimeleme
algoritmasi ile birlestirerek K-Means teknigine dayali bir akilli sistem elde etmislerdir. K-Means yontemi ile
obezite seviyelerini dort kiimeye ayirarak kiime bazli Karar Agaclarini kullanarak yeniden siniflandirma islemi
gerceklestirmislerdir. Bu ¢aligma sonucunda olusturduklari K-Means + Karar Agaglari yapisi ile %99.5 Roc Alani
degerini elde etmislerdir. Elde ettikleri akilli sistemin sonuglarina paralel olarak bu sistemin farkli hastaliklarin da
incelenmesinde 6ncii olabilecegini belirtmislerdir [8].

Ferdowsy ve arkadaglar1 obezite riskini tahmin edebilmek i¢in makine 6grenimi temelli bir yaklagim
onermislerdir. Caligmaya farkli yaslardan 1100’den fazla hasta verilerini dahil etmislerdir. Toplamda 9 farkli
makine 6grenimi algoritmasi (K-En Yakin Komsu (KNN), Rastgele Orman, Lojistik Regresyon (LR), Cok
Katmanli Algilayict (CKA), DVM, Naive Bayes, AdaBoost, Karar Agaclar1 ve Gradyan Artirma) ile tahmin
islemini gerceklestirerek algoritmalarin performanslarin1 karsilikli olarak inceleyip en iyi modele Kkarar
vermislerdir. Calisma sonucunda en iyi performansi %97.07 dogruluk orantyla Lojistik Regresyon (LR) ile elde
ederken ¢ozmeye ¢alistiklar1 problem i¢in en diisiik bagarima sahip algoritmanin %64.08 ile Gradyan Artirma
algoritmasi oldugunu belirtmislerdir [9].

Cui ve arkadaglart UCI makine 6grenimi deposundan aldiklari obetize diizeylerini igeren agik erigim veri
setini kullanarak makine 6grenimi yontemleri ile obezite tahmini gerceklestirmislerdir. Ilk adimda veri igerisinde
birden fazla obetize seviyesi bulundugu i¢in bu seviyeleri iki grupta birlestirerek 1 ve 0 etiketlerini atamislardir.
Daha sonra 6zellikler arasindaki korelasyonu belirleyebilmek icin &zelliklere ait 1s1 haritasini inceleyerek bazi
Ozellikleri veri igerisinden ¢ikarmiglardir. Elde edilen son veriyi LR, DVM, KNN, Karar Agaglari, XGBoost,
LightGBM siniflandiricilarina  vererek  algoritma  performanslarini  degerlendirmislerdir.  Algoritma
performanslarini karsilikli olarak incelemis ve XGBoost algoritmast ile %85.99 oraninda dogruluk elde ederek en
iyi sonuca ulastiklarini ifade etmislerdir [10].

Estren ve arkadaglari farkl: tilkelerde bulunan {iniversite 6grencilerine yonelik gerceklestirilen ankete dayal
olarak olusturulan veri setini kullanarak obezite diizeylerini tahminlemeyi amaglamiglardir. Veri iizerinde ilk
olarak veri temizleme ve doniistiirme islemlerini uyguladiktan sonra InfoGain, GainRatio, Ki-Kare ve Relief
Ozellik se¢im yontemlerini kullanarak 6zellik se¢me islemini gerceklestirmislerdir. Segilen 6zellikleri Rastgele
Orman (RO), CKA, DVM ve Lojistik Model Agact (LMA) algoritmalarina vererek smiflandirma islemini
gergeklestirmislerdir. Sirasiyla RO (%95.62), CKA (%94,41), DVM (%83.89) ve LMA (%96,65) hassasiyet
oranlarini elde ederek bu problem i¢in en iyi ¢oziimii gosterdigi yliksek performans sayesinde LM A algoritmasinin
sundugunu belirlemislerdir [11].

Quiroz hastalarin yasam tarzina bagl olarak obezite seviyelerini belirlemek i¢in makine 6grenimi tabanl bir
yaklagim Onermistir. Calismaya Kolombiya, Meksika ve Peru iilkelerinden toplamda 2111 hasta verisini dahil
etmistir. Obezite seviyelerini belirlemek i¢in Hafif Gradyan Artirma, Rastgele Orman, Karar Agact ve LR
algoritmalarini kullanmistir. Sonuglar1 karsilastirmali olarak degerlendirdiginde %99 ile en yiiksek dogruluk
degerini Hafif Gradyan Artirma algoritmasi ile elde edildigini belirlemistir [12].

Algahtani ve arkadaslar1 UCI makine 6grenimi deposundan aldiklar1 obezite seviyelerini igeren veri setini
kullanarak makine 6grenimi yontemleri ile obezite seviyelerini tahmin etmeyi amaglamislardir. Verileri NObesity
kullanarak Asir1 Kilolu I-11, Yetersiz Kilo, Normal Kilo ve Obezite Tip I-11l olarak etiketleyerek kategorilere
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ayirmiglardir. Makine Ogrenimi asamasinda Rastgele Orman ve CKA kullanarak smiflandirma islemini
gerceklestirmiglerdir. Calisma sonucunda Rastgele Orman algoritmasi ile %96.7 oraninda dogruluk oranina
ulasarak caligmanin amacina ulastigini belirtmislerdir [13].

Pang ve arkadaslar1 2 yasina kadar olan hastalara ait Elektronik Saglik Kaydi (ESK) verilerini kullanarak > 2
ile < 7 yag arasindaki ¢ocukluk obezitesini tahmin etmek i¢in yedi farkli makine 6grenimi algoritmasi
kullanmiglardir. Caligmaya Philadelphia Cocuk Hastanesi'nden 11.194.579 saglik hizmeti bagvurusu olan 860.510
hastanin ESK verilerini déhil ederek Karar Agaci, Gaussian Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes, LR, Yapay Sinir
Aglari, DVM ve XGBoost algoritmalari ile tahminleme islemini gerceklestirmislerdir. Algoritmalara ait
performans degerlerini karsilasgtirmali olarak inceleyerek en iyi performansi, 0.81 AUC degeri ile ederek sunulan
modelin diger ESK calismalari i¢in uyarlanabilir olabilecegini belirtmislerdir [14].

Bu ¢aligma, UCI makine 6grenimi deposundan [15] elde edilen yaslar1 14 ile 61 arasinda degisiklik gdsteren
toplamda 2111 hastaya ait obezite seviyelerini igeren veri setini kullanarak makine 6grenimi yontemleri ile obezite
seviyesini belirlemeyi amaglamaktadir. Caligma kapsaminda belirlenen amaca ek olarak optimum parametre ile
daha yiiksek siniflandirma basarisi elde etmek igin karara etki eden parametrelerin 6nem seviyeleri, KBA 6zellik
segcme yontemi kullanilarak arastirilmigtir. Makine Ogrenimi asamasinda Karar Agaglart ve XGBoost
algoritmalarimi kullanilarak 6zellik segme yonteminin performansi, performans degerlendirme metrikleri ile
degerlendirilmistir. Bu ¢alismanin ikinci boliimiinde kullanilan veri setine ve yontemlere, iigiincii boliimde
bulgular ve tartismaya, dordiincii bolimde ise sonuglar basligina yer verilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri seti

Calismaya UCI makine 6grenimi deposundan [15] Meksika, Peru ve Kolombiya iilkelerinde bulunan farkli
fiziksel durumlara ve ¢esitli yeme aligkanliklarina sahip 14-61 yas arasi bireylere ait toplamda 16 6zellikten olusan
2111 veri déahil edilmistir. Veri kiimesi, bir web platformu {izerinden kimligi belli olmayan kullanicilarin yoneltilen
sorulart yanitladigi bir anket araciligi ile toplanmustir. Anket verileri iizerinde veri dengeleme islemi
gerceklestirilerek nihai veri seti elde dilmistir [16]. Elde edilen verilere ait tanimlayict bilgiler Tablo 1°de
verilmistir.

Tablo 1. Veriye ait tanimlayici bilgiler

Parametre Kategorisi Parametre Parametre Aciklamasi
Gender Katilimei Cinsiyeti
Age Katilime1 Yast
Fiziksel Ozellikler Height Katilimc1 Boyu
Weight Katilimer Kilosu
Family_history_overweight Katilimc1 Aile Fazla Kilo Oykiisii
FAVC Yiiksek Kalorili Gida Tiiketimi
FCVC Sebze Tiiketim Sikligt
NCP Ara Ogiin Yeme Sayis1
Yeme-i¢me ve Zararh Aliskanhklar CAEC Ogiinler Aras1 Yeme Sikligi
CH20 Giinliik Su Tiketimi
CALC Alkol Tiiketimi
SMOKE Sigara Tiiketimi
SCEC Kalori Tiiketimi
Fiziksel Aktiviteler FAF Fiziksel Aktivite Siklig1
TUE Teknolojik Cihaz Kullanma Siiresi
MTRANS Kullanilan Ulasim Tiiri

Tablo 1°de bulunan boy ve kilo degiskenlerine ait degerler kullanilarak viicut kitle endeksi hesaplanmis ve
veri etiketleme islemi gerceklestirilmistir. Veri etiketleri ve etikete gore viicut kitle endeksleri incelendiginde;

e Zayif etiketi i¢in Viicut Kitle Endeksi < 18.5

e Normal etiketi i¢in 18.5 < Viicut Kitle Endeksi <24.9
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e Fazla Kilolu etiketi i¢in 25 < Viicut Kitle Endeksi <29.9

e  Obezite I etiketi i¢in 30 < Viicut Kitle Endeksi < 34.9

e  Obezite II etiketi i¢in 35 < Viicut Kitle Endeksi < 39.9

e  Obezite III etiketi i¢in Viicut Kitle Endeksi > 40 olarak belirlenmistir [16].
2.2. Metot

Calisma, makine 6grenimi yontemlerini kullanarak UCI makine 6grenimi deposundan elde edilen ve anket
verilerinden olusan veri kiimesi ile obezite seviyelerini tahmin etmeyi amaclanustir. Ilk adimda veriye ait gesitli
tanimlayici istatistikler incelenerek gerekli 6n islem adimlar belirlenmis ve 6n isleme adimindan sonra elde edilen
kullanilmaya hazir veriler simiflandiricilara verilerek algoritma performanslari incelenmistir. Elde edilen anlamli
sonuglar dogrultusunda simiflandirma algoritmalarinin performansini optimum parametre sayisi ile iyilestirerek
hesaplama, zaman ve is giicii maliyetlerini minimuma indirgemek hedeflenmistir. Hedef dogrultusunda KBA
ozellik secim yontemi kullanilarak 16 6zellikten olusan veri kiimesi 5 6zellige indirgenerek optimum parametre
sayist belirlenmistir. Belirlenen yeni parametreler ile siniflandirma islemi yeniden gerceklestirilerek 6zellik secim
yontemlerinin performanslart degerlendirilmistir. Sekil 1’de gergeklestirilen c¢alismaya ait silire¢ tasarimi
verilmigtir.

Veri Seti Veri On isleme Siniflandirma
- m | |

((:)) Normal . l e '

- Fazla Kilolu = e X
Obezite | Karar Agaglari
Obezite Il ‘ | I | | XGBoost
Obezitemn | | (. el - | [ Tmmmmmmmmmemeemees

Ozellik Segimi
Sekil 1. Caligma siire¢ tasarimi
2.2.1. Veri on isleme

Calisma kapsaminda UCI makine 6grenimi deposundan [15] elde edilen verileri siniflandirma asamasinda
hazir duruma getirebilmek igin veri 6n isleme adimlart uygulanmistir. {1k olarak veri igerisinde bos veri olup
olmadig1 analiz edildiginde, bos verilerin varligi gézlemlenmemistir. Bir sonraki adimda veriye ait betimleyici
istatistikler ve dagilim grafikleri incelenerek veri ilizerinde uygulanabilecek gerekli islemler belirlenmistir.
Incelemeler sonucunda weight parametresinin diger 6zelliklere kiyasla sapma degerinin yiiksek oldugu ve bu
duruma paralel olarak normale yakin bir dagilima sahip olmadig1 belirlenmistir. Mevcut parametre istatistikleri ve
dagilimi g6z 6niinde bulundurularak weight parametresi i¢in normal dagilimdan uzak olan verileri, normal dagilim
formuna yaklastirabilmek icin kullanilan box-cox doniisiimii uygulanmistir [17]. On islem adimlar
tamamlandiktan sonra kullanilmaya hazir hale getirilen veri igin sirasiyla “siniflandirma” ve “6zellik segimi
sonrasi siniflandirma” adimlar1 degerlendirilmistir.

2.2.2. Ozellik se¢imi
Ozellik segimi ¢ok ozellikli veri setlerinde, en iyi 6zelliklerin secilerek optimum parametre sayisinin elde
edilmesi olarak tanimlanabilir. Ozellik se¢iminin temel amaci model performansini artirmak, zaman ve is

maliyetlerinden tasarruf saglamaktir [18]. Ozellik se¢imi igerisinde birden cok yontem barindirmaktadir. Bu
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yontemlerden biri makine 6grenimi uygulamalarinda siklikla karsilasilan denetimli bir mekanizmaya sahip olan
KBA yontemidir [19]. KBA 6zellik secim yonteminde 6zellik se¢imi gergeklestirilirken veri icerisinden herhangi
bir bilgi kaybi ger¢eklesmez. KBA yontemi 6zellik etkisini belirleyebilmek i¢in mesafe 6l¢iim metriklerini ele alir.
Bu yontem ile pozitif agirliklar elde edilirken agirliklar 6zelliklerin belirlenmesindeki en énemli unsurdur. Daha
diisiik agirliklar daha az 6nemli 6zellikleri temsil ederken, yiiksek agirliklar 6nem seviyesi yiliksek &zellikleri
temsil etmektedir [20]. Bu ¢alismada KBA 6zellik se¢im yontemi kullanilarak her 6zellik igin bir agirlik degeri
atanmig ve sonrasinda bu agirliklara paralel olarak 6zellikler 6nem seviyesine gore siralanmigtir. Sonraki adimda
smiflandirma algoritmalarina minimum o6zellik sayisi ile baslanarak verilen 6zelliklerin en iyi performansi 5
ozellik ile sagladig1 gézlemlenerek optimum parametre sayisi 5 olarak belirlenmistir.

2.2.3. Siniflandirma

Siniflandirma makine dgreniminin temel alt dallarindan biridir. Siniflandirma islemini gerceklestirebilmek
icin birgok algoritma bulunmaktadir. Bu g¢alismada XGBoost ve Karar Agaci algoritmalari kullanilarak
simflandirma islemi gerceklestirilmistir. 11k olarak veriler %70 egitim ve %30 test verisi olarak kullanilmak i¢in
ayristirildiktan sonra, egitim verileri ile model egitimi saglanmistir. Elde edilen anlamli sonug¢ dogrultusunda test
verileri ile model performansi gesitli metrikler kullanilarak degerlendirilmistir.

XGBoost, denetimli 6grenme modelleri i¢in yiiksek performans saglayan algoritmalardan biridir.
Smiflandirma ve regresyon problemleri igin uyarlanabilir olan bu yontem sagladigi yiiksek ¢aligma hizi ve
kontrollii mekanizmasi sayesinde siklikla tercih edilmektedir [21]. XGBoost yontemi, agirt uyum sorununun éniine
gecerek model dogrulugunu artirmaya yonelik tasarlanmis bir algoritmadir. Uygun parametre ayart XGBoost
smiflandiricisinin performansint etkileyen en dnemli etmenlerden biridir [22]. Bu c¢alismada her algoritma igin
uygun parametreler otomatiklestirilmis hiper parametre optimizasyon yontemlerinden biri olan OPTUNA ydntemi
kullanilarak belirlenmistir. XGBoost algoritmasi i¢in belirlenen hiper parametreler 6grenme katsayisi 0.38,
maksimum derinlik 72, aga¢ sayis1 45, alt 6rneklem 1 olarak belirlenmistir.

Karar agaclari, makine 6grenimi uygulamalarinda siklikla bagvurulan agag tabanli ardigik bir model yapisina
sahip olan algoritmadir. Karar agaglari ana diiglimler, dallar ve yapraklardan olusmaktadir. Diigiimler karar
agaclarinda o6zelliklerin temsilini saglarken, dallar sorulara ait cevaplari, yapraklar ise smif etiketlerini temsil
etmektedir [23]. Anlasilabilir ve basit yapisi sebebiyle karar agaglar1 farkli uygulama alanlarinda siklikla tercih
edilmektedir. Calisma kapsaminda karar agact hiper parametreleri sirasiyla; maksimum derinlik 7, 6grenme
katsayis1 0.5 ve minimum 6rnek boliinme sayisi 3 olarak belirlenmistir. Sekil 2°de karar agacina ait 6rnek bir yap1

verilmigtir.
.—P DUGUM

—> DAL

D O B
@@@@ @@@@@

o O O O

Sekil 2. Karar agac1 6rnek yap1

Calismada siniflandirma algoritmalariin performanslarini degerlendirmek i¢in dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve
F1-skor metrikleri kullanilmistir. Performans degerlendirme metrikleri hesaplanirken karmasiklik matrisi baz
almmustir. Karmagiklik matrisine gore;

Dogru Pozitif (DP): Obezite olup Obezite olarak tanimlanmig hasta sayist.

Yanlis Pozitif (YP): Obezite olup Obezite degil olarak tanimlanmis hasta sayisi.

Dogru Negatif (DN): Obezite degil olup Obezite degil olarak tanimlanmis hasta sayisi.

Yanlis Negatif (YN): Obezite degil olup Obezite olarak tanimlanmis hasta sayisini ifade etmektedir.
Yukarida verilen tanimlamalara gére performans degerlendirme metriklerine ait hesaplama formiilleri asagida
verilmistir [17].
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Dogruluk = (DN + DP)/(DN + DP +YP + YN) (1)
Duyarllik = DP/(DP + YN) (2
Kesinlik = DP/(DP + YP) ©)
F1 — Skor = (2 X Duyarlilik x Kesinlik)/(Duyarlilik + Kesinlik) 4)

3. Bulgular ve Tartisma

Calisma, UCI veri deposundan elde edilen ve acik kaynak olarak erisim saglanabilen obezite hastalarina ait
verileri kullanarak makine 6grenimi yontemleri ile optimum 6zellik kullanarak obezite seviyelerini yiiksek
dogruluk ile tahmin etme yaklasimina dayanarak gerceklestirilmigtir. Toplamda 16 dzellikten olusan veri seti
calismaya dahil edilerek 6zellik se¢im islemi ile 6zellik sayis1 5’e indirgenmistir. Ozellik secim islemi ve sonrasi
Karar Agaci ve XGBoost algoritmalarinin performanslart karsiliklt olarak incelenerek dogruluk, duyarlilik,
kesinlik ve F1-Skor metrikleri ile degerlendirilmistir. Calismaya ait siiflandiricilarin 6zellik se¢im isleminden
onceki performans metrikleri Tablo 2 ve Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 2. Ozellik secim islemi 6ncesi siiflandirma performanslari

Kesinlik (%0) Duyarhlik (%) F1-Skor (%)
Simiflar XGBoost Karar XGBoost Karar XGBoost Karar
Agaci Agaci Agaci
Insufficient
Weight 93 95 97 95 95 95
Normal
Weight 96 86 91 74 93 80
Obesity 97 90 95 01 9% 90
Type_|
OlaEsity 98 97 99 97 98 97
Type_ll
Obesity 100 100 99 100 99 100
Type_Ill
Ot 92 69 97 86 94 77
Level_lI
Overweight 97 88 9 81 97 84
Level_l1
Tablo 3. Ozellik segim islemi dncesi ortalama siniflandirma performanslari
Algoritmalar Ortalama Kesinlik ~ Ortalama Duyarhlik  Ortalama F1-Skor  Ortalama Dogruluk
(%0) (%) (%0) (%0)
XGBoost 9% % 9% 9%
Karar Agaci 90 89 89 89

Tablo 2 incelendiginde elde edilen anlamli sonuglar dogrultusunda ¢alismanin ilk adimi olan siniflandirma
isleminin basarili bir sekilde gergeklestigi goriilmektedir. Her obezite seviye sinift i¢in ayri degerlendirilme
gergeklestirildiginde en iyi tahmin edilme oranina sahip olan sinifin Obesity Type III sinifi oldugu, diger siniflara
kiyasla daha diisiik oranla tahmin edilen smifin ise Overweight Level I sinifi oldugu belirlenmistir. Veri seti
incelendiginde bu farkin sinif etiketlerinin veride bulunma sayisindan kaynaklandigi belirlenmistir. Tablo 3’te
verilen ortalama dogruluk metrigi incelendiginde XGBoost algoritmasinin %96 oran ile %89 dogruluk oranina
sahip Karar Agaci algoritmasindan daha yiiksek performans sergiledigi gozlemlenmistir. Siniflandirma igleminden
sonra KBA ile 6zellik secimi gergeklestirilerek caligmaya pozitif performans yoniinden en ¢ok etki eden dzellikler,
sirastyla 6nem seviyelerine gore "Height", "Weight", "Gender", "Age" ve "CALC" olarak belirlenmigtir. KBA
yontemi ile segilen 5 6zellik tekrar siniflandirma islemine tabi tutularak algoritma performanslar karsilikli olarak
incelenmistir. Ozellik segim islemi sonras1 algoritma performanslar1 Tablo 4 ve Tablo 5’te verilmistir.
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Tablo 4. Ozellik segim islemi sonras1 smiflandirma performanslari

Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1-Skor (%)
Smiflar XGBoost Karar Agaci XGBoost Karar Agaci XGBoost Karar Agaci
Insufficient
Weight 99 92 94 98 96 95
Normal
Weight 93 96 96 71 94 81
Obesity 98 9 98 91 98 93
Type_l
Ol 99 9 99 98 99 97
Type_ll
Obesity 100 100 100 99 100 99
Type_ Il
ORERTEE 95 69 95 90 95 78
Level_lI
Overweight 9 83 97 80 9 81
Level_ll
Tablo 5. Ozellik secim islemi 6ncesi ortalama simiflandirma performanslart
Algoritmalar Ortalama Kesinlik ~ Ortalama Duyarhlik  Ortalama F1-Skor  Ortalama Dogruluk
(%) (%) (%) (%)
XGBoost 97 97 97 98
Karar Agaci 90 89 89 90

Tablo 4 incelendiginde 6zellik secim iglemi sonrasi performans metriklerinin oranlarinda artis oldugu
goriilmektedir. Her iki algoritma i¢in Tablo 5’te verilen ortalama dogruluk oranlarina bakildiginda XGBoost
algoritmasi icin %98, Karar Agac1 algoritmasi icin %90 degerlerine ulasildig: belirlenmistir. Ozellik segim islemi
oncesi bu oranlar her iki algoritma i¢inde minimum %1 oraninda daha diisiik olmakla beraber optimum 6zellik
sayisi ile daha yiiksek dogruluk elde edilebilecegi kamtlanmistir. Ozellik secim islemi 6ncesi ve sonrasi algoritma
performanslarina ait grafikler anlagilabilirligi artirmak amaciyla Sekil 3’te verilmistir.

120 120
100 100
80 80
60 60
40 40
20 20
0 R 0 N
ceEeTED2T 22 e = 8 EEEE‘?_\,?:‘.QEE_\E:‘?
LDEDE LG op 123 2= & L DEDG VG o 2T 2= &
2258858228822 2¢2% 2258252828832 °¢ 2
E=z2=20F0p05289:2¢%= £ E=Z2=06F06p6 53833 ¢
2 FegT g-0 z FgT 8.0
= 5 6 = 6 ©O
inlik (9 Cacinlik (€ arar ASac
B Kesinlik (%) XGBoost BKesinlik (%) Karar Agaci WKesinlik (%) XGBoost WKesinlik (%) Karar Agac:
Duyarlilik (%) XGBoost Duyarhlik (%) Karar Agaci Duyarlilik (%) XGBoost Duyarlilik (%) Karar Agact
BF1-Skor (%) XGBoost BF1-Skor (%) Karar Agaci BF1-Skor (%) XGBoost BF1-Skor (%) Karar Agact
(@) (b)

Sekil 3. (a) 6zellik se¢imi dncesi algoritma performanslari (b) 6zellik se¢imi sonrasi algoritma performanslari
Sekil 3 ve tablolar birlikte incelendiginde deneysel sonuglar sonunda olusan performans degerlerinin ¢aligma

amacini destekler nitelikte oldugu goriilmektedir. Ozellik secim islemi sonrasi en yiiksek performansi gdsteren
XGBoost algoritmasi i¢in elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 4’te verilmistir.
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z z Q Q o ? %
< 6 < — 1y
Insufficient_ Weight 80 5 0 0 0 0 0
Normal_Weight 4 88 0 0 0 2 1
Ovesity Type 1 | 0 86 1 0 0 A
Obesity_Type_ii 0 0 1 97 0 0 0
Obesity_Type_lil 0 0 0 0 97 0 0
Overweight_Level_I 0 2 0 0 0 77 2
Overweight_Level_Il 0 0 1 0 0 2 90

Sekil 4. XGBoost Algoritmast i¢in Karmagiklik Matrisi

Onerilen ¢aligmada, UCI agik erisim makine dgrenimi deposundan elde edilen veriler kullanilarak &zellik
secimi tabanli makine 6grenimi modelleri ile dogru bir sekilde obezite seviyelerini siniflandirmak amaglanmistir.
Kullanilan siniflandirma algoritmalari 6zellik se¢im isleminden 6nce ve sonra olmak iizere performans metrikleri
ile degerlendirilmistir. Sonuglar incelendiginde optimum o6zellik sayisi ile daha yiiksek performans hedefine
ulagildigi goriilmiistiir. Uzmanlara karar verme adiminda destek olacak bu sistemin daha az 6zellik kullanimi
sayesinde is giicii, calisma ve hesaplama maliyeti a¢isindan tasarruf saglayacagi ongoriilmektedir. Calisma giris
boliimiinde verilen literatiir 6zetinde, gergeklestirilen obezite ¢aligmalari ile karsilikli olarak incelendiginde bu
alana yonelik yapay zeka tabanli birden fazla g¢aliyma bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan bazilar1 Tablo 6’da
verilmigtir.

Tablo 6. Literatiirde Gergeklestirilen Caligmalar

Referans Yil Veri Seti Algoritmalar Ozellik En yi Sonuclar
Secimi (Dogruluk)
Cui ve UCI Makine LR, XGBoost, KNN, Karar

izl | 7 2021 Ogrenimi Deposu- Agaglari, Light GBM Is1 Haritas1 XGBoost- %85.99

& 2111 Obezite Verisi

. UCI Makine Hafif Gradyan Artirma, .

d(i?“ljelrrl(gi\g] 2022 Ogrenimi Deposu- Rastgele Orman, Karar - i‘:{:;ga%gg

& 2111 Obezite Verisi Agaci, LR
Algahtani ve 2021 O'rlJegiLn“;lfa)lgn(e)su- Rastgele Orman, Cok . Rastgele Orman-
digerleri [10] £ p Katmanli Algilayicilar %96.7

2111 Obezite Verisi
UCI Makine

dlifllglv[z 4 | 2021 | Ogrenimi Deposu- Karar :?gcr‘; apay Sinir gigﬁyi%‘l’:;l; Cubic SVM- %97.8
£ 2111 Obezite Verisi glatl,
Genglik Riskli

Zheng ve Davranis izleme Karar Agaci, Yapay Sinir ) 0

digerleri [25] e Sistemi Agik Erigim Aglari, KNN RISt 6
Veri Seti
Onertl UCI Makine Tim Vero;-g)éGBoost-
n:}rl en 2022 Ogrenimi Deposu- XGBoost, Karar Agaci KBA Secilen 9Ozellikler-
Cahsma 2111 Obezite Verisi ¢

XGBoost- %98

Tablo 6’da verilen calismalara gore oOzellik se¢imi gerceklestirilerek yapilan calismalarin dogruluk
oranlarinin yiiksek seviyede oldugu goriilmektedir. Fakat gerceklestirilen mevcut ¢aligma ile karsilagtirmali olarak
incelendiginde ¢alismada kullanilan 6zellik se¢im yonteminin daha 6nce ayni veri seti iizerinde hi¢ uygulanmadigi
belirlenmistir. Kullanilan 6zellik se¢cim yontemi ile elde edilen verilerin algoritma performanslarina olumlu yonde
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etki ettigi ve dogruluk oraninin diger ¢calismalara kiyasla daha yiiksek olmasi gerceklestirilen ¢aligmay1 degerli
kilmaktadir.

4. Sonuglar

Obezite gocuk, geng ve erigkin bireylerde giiniimiizde en sik rastlanan saglik sorunlarindan biridir. Obezite
bir saglik sorunu olmakla beraber, yol agtig1 diyabet, kalp rahatsizliklar1 vb. hastaliklarda bulunmaktadir. Bu
asamada obezitenin erken seviyede Onlenmesi yasam kalitesinin artmasi yoniinde olumlu etki yaratmaktadir.
Obezite her birey igin farkli seviyelerde seyredilebilen bir hastalik olmasi sebebiyle obezite seviyelerinin
belirlenerek kisilere 6zel tedavilerin uygulanmasi 6nem arz etmektedir.

Bu ¢aligmada obezite hastalarina ait agik erisim verileri kullanarak obezite seviyelerini 6zellik se¢imi tabanlt
makine Ogrenimi algoritmalariyla simiflandirip optimum o&zellik sayist ile yiiksek performans elde etmek
hedeflenmigstir. Hedefe yonelik olarak oOzellik secim asamasinda KBA yontemi kullanilarak algoritma
performansina en ¢ok etki eden bes parametre "Height", "Weight", "Gender", "Age" ve "CALC" olarak
belirlenmistir. Elde edilen 6zellikler siniflandirma algoritmalarina verilerek 6zellik se¢im islemi 6ncesi XGBoost
algoritmasi i¢in %96, Karar Agaci algoritmasi i¢in %89 dogruluk degerlerine ulasilirken, 6zellik se¢im islemi
sonrast XGBoost algoritmasi i¢in %98, Karar Agaci algoritmasi i¢in %90 dogruluk degerleri elde edilerek
baslangi¢ hedefine dogru bir sekilde ulasildigi gézlemlenmistir. Literatiirde obezite seviyelerinin 6zellik segim
tabanli makine 6grenimi modelleri ile siniflandirilmasina yonelik ¢aligmalarin az sayida olmasi ¢aligmay1 6zgiin
kilmakla beraber optimum sayida 6zellik ile hastalik tahmini igin gergeklestirilebilecek diger ¢aligmalara 1s1k
tutmasi beklenmektedir.
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