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OzET

Obezite, onemli bir saglik problemidir ve yaygmligi giderek artmaktadir. Bu hastaligin, diger birgok hastaligin
tetikleyicisi ve habercisi oldugu bilinmektedir. Obezite hastaliginin tedavi silirecinden 6nce, viicut yag yiizdesinin
dogru bir sekilde tespit edilmesi 6nemlidir. Yiiksek maliyetli yontemler ile viicut yag yiizdesi kesin olarak
6l¢iilmektedir. Bu ¢alismada, kisilerden alinan antropometrik veri seti ile viicut yag: yiizdesi tespitinin dogru ve
maliyetsiz bir sekilde tahmin edilebilmesi i¢in destek vektdr regresyonu ile rastgele orman agaglari regresyon
yontemleri uygulanmistir. Regresyon yontemlerinde, model parametre degerleri, veri sayisi, 6zellik sayist ve
ozellik se¢imi tahmin basariminda 6nemlidir. 13 6zellikli viicut yag yilizdesi veri seti baz olarak alinan ¢aligmada,
literatiirde siklikla kullanilan 25 istatiski yontem (¢arpiklik, merkezi moment, basiklik vb.) ile yeni bir veri seti
olusturulmus ve elde edilen yeni veri setinin bagarim performansinin literatiirde yer alan diger ¢aligmalardan
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Regresyon parametrelerinin 1zgara tarama yontemleriyle belirlenmesi sayesinde
tahmin dogruluklart arttirilmistir. Ayrica 6zellik azaltma yontemleri ile viicut yag yiizdesi ile yiiksek ilintili
ozellikler belirlenmistir. Secilen ozellikler ile gergeklestirilen regresyon yontemlerinin tahmin basari
performansinin da benzer diger ¢alismalardan yiiksek oldugu gézlenmistir. En iyi ortalama karesel hata degerleri
olarak, Rasgele Orman Agaglar1 Yontemi ve istatistiki yontemle olusturulan yeni veri seti ile gergeklestirilen
deneyde 2,2519 degeri elde edilirken, Karar Destek Makinalar1 ve en iyi 6 F-skor degerine sahip 6zellikler ile
yapilan regresyon deneyinde 3,174 degerine ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Viicut yag yiizdesi, Destek vektor regresyonu, Rastgele orman agac¢lar: regresyonu

Estimation of Body Fat Percentage Using Support VVector Machine
and Random Forest Methods

ABSTRACT
Obesity is a significant health problem, and its prevalence is increasing. It is known that this disease is the trigger
and precursor of many other diseases. Before the treatment of obesity disease, it is important to determine the body
fat percentage correctly. Body fat percentage can be measured precisely with high-cost methods. However, these
methods are not common to use. In this study, support vector regression and random forest tree regression methods
were applied to accurately and cost-effectively estimate body fat percentage with anthropometric data set taken
from individuals. In regression methods, model parameter values, number of data, number of features and feature
selection are important in prediction performance. In the study based on a 13-featured body fat percentage data
set, a new data set was created with 25 statistical methods (skewness, central moment, kurtosis, etc.) frequently
used in the literature, and it was observed that the performance of the new data set was higher than other studies
in the literature. Estimation accuracy has been increased by determining the regression parameters with grid
scanning methods. In addition, features that are highly correlated with body fat percentage were determined with
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feature reduction methods. It was observed that the prediction success performance of the regression methods
performed with the selected features was higher than other similar studies. As the best mean square error values,
the value of 2.2519 was obtained in the experiment performed with the Random Forest Trees Method and the new
data set created by the statistical method, while the value of 3.174 was reached in the regression experiment with
Decision Support Machines and the properties with the best 6 f-score values.

Keywords: Body fat percentage, Support vector regression, Random forest
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I. GIRIS

Cagimizin 6nemli hastaliklar1 arasinda olan obezite, insan hayatini olumsuz etkileyen ve birgok 6liimciil
hastaligin olusmasina neden olan ciddi bir sorundur [1]. Obezite, viicutta bulunan yag kiitlesinin, yagsiz
kiitleye oranla asir1 miktarda artmasi olarak tanimlanmaktadir. Bu saglik problemi hem ¢ocuklarda hem
de yetiskinlerde giderek artan bir seyir izlemektedir. Dolasiyla bireylere ve devletlere ekonomik bir yiik
getirmektedir [2].

Viicudun temel enerji kaynaklarindan olan viicut yaglarinin, vitaminlerin emilimi ve taginmasi, viicut
1s1sinin ayarlanmasi, soguga karsit koruma ve hayati organlar1 koruma gibi gorevleri vardir. Viicut yag
miktarinin yetersiz olmasi durumunda ise tisiime, vitaminsizlik, halsizlik, ¢abuk hastalanma ve
hormonal dengesizlik gibi sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Viicut yag miktarinin fazla olmasi durumunda
da obezite problemi, Tip 2 diyabet seker hastaligi, hipertansiyon, kalp hastaliklari, kisirlik, eklem
hastali1 olan osteoartrit (kireclenme), safra kesesi tasi, karaciger yaglanmasi, uyku apnesi, vendz
(toplardamar yetmezligi), cilt hastaliklari, solonum zorluklari, depresyon ve bazi tiimorler dahil olmak
tizere bir dizi saglik problemine sebep olmaktadir [3-4].

Hasta olan kisilerin bir sekilde izlenmesi veya hastaligin teshisi i¢in, obezitenin kesin 6l¢iim sonuglarina
ihtiya¢ bulunmaktadir. Obezite, asir1 viicut yagi durumu olarak tanimlanir ve dogrudan herhangi bir
niceliksel 6l¢iit olusturmaz [5]. Kilo, viicut yaginin basit bir niceliksel 6rnegidir ve 6l¢iilmesi kolaydir,
ancak kisinin genel yapisi hakkinda bilgi olmadan neredeyse anlamsiz bir niceliktir. Ancak viicuttan
elde edilen farklr niceliksel bilgiler ile anlamlandirilabilecek tanimlamalar tiiretilmistir. Ornegin Diinya
Saglik Orgiitii tarafindan kabul goren Viicut Kitle Endeksi (Body Mass Index (BMI)), viicut boy ve kilo
bilgilerinin kullanilmasi ile formiile edilmistir [6].

Obeziteyi 6lgmek i¢in yaygin olarak kullanilan BMI, ucuz ve uygun bir yoldur. Ancak BMI, yetersiz
sayida parametrelerden hesaplandigindan saglik sonuglarini tahmin etmekte genellikle yetersiz
performans gostermektedir [7]. Bel g¢evresi veya bel-kalga orani gibi ilave parametreler ile BMI’in
yetersizlikleri giderilmeye calisilmistir [8]. Ayrica BMI, yag ve yagsiz kiitle arasinda ayrim yapamayan
beslenme durumunu géstermektedir [9]. Viicut yagi orani ise, obeziteyi 6lgmenin daha iyi bir yolu olan
gergek viicut kompozisyonu durumunu gostermektedir [10].

Vicut yag kiitlesinin kendisinin veya viicut yag yiizdesinin (Body Fat Percentage (BFP)) dogrudan
6l¢timii daha iyi bir yaklagim olmasina ragmen, 6l¢iimii zordur ve genis bir kullanim i¢in uygun degildir.
Dogru oOl¢iim yapan yontemler arasinda su altt tartimi [11,12], X-1is11 absorpsiyometrisi [13],
biyoelektrik empedans analizi [14], manyetik rezonans goriintiileme [15], havada yer degistirme
pletismografisi [16] ve yakin kizilotesi etkilesim [17] gibi yontemler bulunmaktadir. Ancak, bu
yontemler 6zel ekipman gerektirdiginden, viicut yagmin dogrudan O6l¢limil i¢in zor, uygunsuz ve
maliyetlidir. Bu nedenle, BFP'nin temel sosyodemografik veriler (yas, cinsiyet), temel antropometrik
veriler (agirlik, boy, bel ¢evresi) ve rutin kan alimindan elde edilen temel laboratuvar parametreleri gibi
kolayca Ol¢iilebilir parametrelerden tahmin edilebilmesi 6nemlidir [18-20].
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BFP’nin tahminini bir regresyon problemi olarak ele alan birka¢ ¢alisma bulunmaktadir. Bir tahmin
modeli olusturabilmek i¢in kiginin yasi, kilosu, boyu ve viicut ¢evresi gibi kolayca 6lgiilebilir 6zellikleri
dikkate alan bir caligma gerceklestirilmistir [21]. Destek vektdr makinesi (Support Vector Machine
(SVM)) kullanarak viicut yagimi tahmin etmede etkili sonuglar elde edilmistir [22,23]. Yapay sinir
aglarmi (YSA) [10,20] kullanarak yapilan ¢alismalarda, BMI hesaplarini baz alan diger ¢aligmalara [24-
25] gore yiiksek basarim orani1 gézlenmistir. Daha az parametre ile BFP tahmini igin iyi sonuglar elde
edebilen yeni akilli hibrit yaklagimlar [26,27] tarafindan 6nerilmistir. T1bbi cihazlardan, elektronik-tibbi
saglik kayitlarindan, akilli telefon uygulamalarindan elde edilen verilerden BFP tahmini gergeklestirilen
bir calismada, lojistik regresyon, YSA ve karar agaci dahil olmak {izere farkli makine &grenme
algoritmalar1 kullamlmustir. Calismada regresyon tahmin modellerinin, BFP’nin tahmini igin iyi
performansa sahip oldugu belirtilmistir [28]. Fotopletismografi ile elde edilen verilerden makine
ogrenmesi yontemleri kullanilarak BFP tahmininde etkili bir yontem [29]’da sunulmustur.

Literatiirden elde edilen izlenim, regresyon yontemlerinin uygun, maliyetsiz ve basarili ciktilar
rettigidir. Bu nedenle, bu ¢alismada destek vektor regresyonu (SVR) [30] ve rastgele karar agaglari
(RF) [31] BFP’nin tespiti i¢in kullanilmigtir. Gergek bir veri tabanindan elde edilen temel
sosyodemografik veri seti (yas, cinsiyet) ve temel antropometrik veri seti (agirlik, boy, bel ¢evresi) ile
BFP'in bu parametrelerden ne kadar iyi tahmin edilebilecegi arastirilmistir. Ayrica orijinal veri setinden
yeri 6zellikler ¢gikartilmig ve veri seti genisletilmistir. BFP degerinin tahmini hem orijinal veri setinden
hem de genisletilmis veri setinden faydalanilarak tespit edilmeye ¢aligilmuistir. Bunlarin yani sira 6zellik
secimi ve dzellik azaltiminin regresyon yontemlerinin basarisia olan katkis1 incelenmistir. Ozellik
secimi igin tek degiskenli dogrusal regresyon (TDDR) ve 6zellik azaltimu igin ise temel bilesenler analizi
(PCA) yontemi uygulanmustir.

II. GEREC VE YONTEMLER

BFP tahmini genel blok diyagrami Sekil 1 ile verilmistir. Orijinal veri setine, veri seti artirimu ile
olusturulan veri setlerine iki farkli regresyon yontemi uygulanmistir. Regresyon basarimini arttirmak
icin en iyi parametre tahmini algoritmalar1 kullanilarak regresyon parametrelerin dogru segilmesi
hedeflenmistir. Egitim verisi ve test verisinin basarimini dogru elde edebilmek amaciyla k katmanlh
capraz dogrulama algoritmasi kullanilmistir.

. BFP
Veri q Regresyon o Tahmin
Setleri Yontemleri g ..

Degeri

Sekil 1. Calismanin organizasyonu

Bu ¢alismada 252 kisiden elde edilen elde edilen 13 6zellikli bir veri seti (vsl) iizerinde ¢alisilmistir
[32]. Olgiim sonuglarindan elde edilen antropometrik verilerin (vs1=Tablo 1 [X1-X13]) agiklamalari
Tablo 1°de verilmistir. Veri setindeki BFP’nin belirlenmesi i¢in [33]’ten yararlanilmistir.

vs1’deki ozellikler ve istatistik yontemler uygulanarak 25 6zellikli yeni bir veri seti (vs2=Tablo 1 [X14-
X38]) olusturulmustur. Ugiincii bir veri seti olan vs3 ise vs1 ve vs2 birlestirilerek elde edilmistir.

Bir bagimsiz ile bir bagimli degisken arasindaki ilintiyi belirlemeye yarayan TDDR yontemi (F-skor
basarimi) kullanilarak, BFP ile ilgili 6zelligin ilintisi Tablo 1’de ti¢iinci stitunda verilmistir [34]. BFP
ile ilintisi yiiksek olan &zellikler, vs1 veri setinde X6 adli 6zellik (abdomen gevresi=karin ¢evresi) ve
vs2 veri setinde ise dagilimin simetrik olup olmama derecesini belirten (garpiklik) X15 adli 6zellik
olmustur.

Orijinal veri seti vs1’in ikili 6zellikleri arasindaki iligkinin dagilimi Sekil 2°de gésterilmistir. Sekilden
de gorebilecegi gibi farkli iki 6zellik birbiri ile iligkilidir. Baz1 ikili 6zellikler dogrusal olmayan bir
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sekilde iligkili iken (6rnegin, Bilek ve Yas), ¢ogu 6zellik dogrusal olarak birbiri ile iligkilidir (6rnegin,
Boyun ve Agirlik, Gogiis ve Abdomen). Ek olarak, agirlik 6zelliginin diger 6zelliklerle gii¢lii bir iliskisi
varken boy 6zelligi diger 6zelliklerle daha zayif iliski gostermektedir.

Tablo 1. Veri setlerine ait ozellikler

Ad Ozellik F-skor Ad Ozellik F-skor
X1 Yas1 (Yil) 5.47 X21 Hijort Hareketlilik 18.28
X2 Boy (cm) 0.34 Katsayisi
X3 Agirlik (kg) 25.06 X22 Hijort Karmasiklik 12.26
X4 Boyun g¢evresi (cm) 15.31 Katsayist
X5 GOgiis ¢evresi (cm) 36.89 X23 Maksimum degeri 0.34
X6 Abdomen 56.68 X24 Medyan degeri 6.59
cevresi(cm) X25 Mutlak Sapma 24.72
X7 Kalga gevresi (cm) 25.99 X26 Minimum degeri 7.47
X8 Uyluk ¢evresi (cm) 19.21 X27 Merkezi Moment 13.23
X9 Diz gevresi (cm) 15.69 X28 Ortalama degeri 3.31
Ayak Bilegi gev. 4.18 X29 Ortalama Egri 7.63
X10 <
(cm) Uzunlugu
%11 Acik Kol Biceps 14.66 X30 Ortalama Enerji 27.79
gevresi (cm) X31 Ortalama Karakok 28.72
X12 On kol gevresi (cm) 7.63 RMS degeri
X13 Bilek ¢evresi (cm) 7.47 X32 Standart hata 10.20
Y Viicut Yag Yiizdesi X33 Standart Sapma 10.20
X34 Sekil Faktori 17.73
X14 Kurtosis - Basiklik 53.34 X35 Tekil Deger Ayrigimi 28.72
X15 Skewness - Carpiklik 54.67 %36 "%25" i¢in kesilmis 41.59
X16 Ceyrekler arasi 45.49 ortalama degeri
geniglik X37 "%50” igin kesilmis 41.02
X17 Degisim Katsayisi 25.18 ortalama degeri
X18 Geometrik ortalama 34.32 %38 5 Ortalama Teager 3.31
X19 Harmonik ortalama 28.01 Enerjisi
X20 Hijort Aktivite 10.06
Katsayisi

A. TEK DEGISKENLi DOGRUSAL REGRESYON ANALIZi

Regresyon analizi yontemi, degiskenler veya dzellikler arasindaki ilintinin giicii ve yonii hakkinda bilgi
veren bir dl¢iim yontemidir. TDDG analizi [34] ise, bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi sayisal olarak belirleyen bir analiz yontemidir. Bu analizle bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliski bir dogru denklemi ile formiile edilmektedir. Vektér olarak verilen
X1,X2,..., XM bagimsiz degiskenler ve Y1,Y2, ...,YM bagiml degiskenlerin her biri normal dagilima
sahip iki popiilasyondan aym sekilde dagitilmig Ornekler olmak {izere bir lineer regresyon hipotez
fonksiyonu Est. 1. ile verilmektedir.

he(x) = 61x + 6, 1)

Est. 2°de 6 parametrelerini optimum olarak hesaplayabilmek i¢in bir maliyet fonksiyonu verilmistir.
Maliyet fonksiyonun minimum degerini hesaplamak amaciyla Bayir Inis Algoritmast yontemi [35]
kullanilmis ve Est. 3’te verilmistir. @ Ogrenme katsayisi ve m Ornek sayist olmak {izere,

amag fonksiyonu 6,%,0," = arégrgnin](eo, 6,) dur.
0Y1
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Sekil 2.vs1 veri seti ikili ozellikler arast iliski

Maliyet fonksiyonun minimum degeri hesaplanana kadar, Est. 3’teki 6, ve 6, parametreleri bir iterasyon
ile elde edilir.

a(J(6,,0

(69,61) < (80,6,) — QM @)
Bu calismada giris 6zelliklerinin ¢ikis degiskenine katkisini aragtirmak amaciyla her bir 6zellik i¢in
dogrusal regresyon olusturulmus ve en optimum y(x) = 6;x + Oybelirlenmistir. Her 6zellige ait
basarim i¢cin TGDD yéntemindeki F-skoru hesaplanmustir. Ozellik sayis1 kolmak iizere,X[k]ve Y[k]
ortalama deger dizileri,
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Zxk Z Vili] @
olarak Est. 4’teki gibi verilebilir. Varyans dizileri S2 [k] ve SZ[k] Est. 5.’te verilmistir.

1 < _
s,%[k]=m;(xk[i]—)r[ *ve 31k Z(Yk ©

F-skoru Est. 6’daki gibi hesaplanir. Bu dizi, giris 6zelliklerinin her biri i¢in F-skor degerini vermektedir
ve Tablo 1’de bu degerler ii¢iincii siitunda verilmektedir.

Flk] = (6)

B. KARAR DESTEK MAKINESIi REGRESYONU (SVR)

SVR ¢ekirdek-tabanli doniistimlerde, giris verileri yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarina tasinir ve bu
uzayda dogrusal regresyon gergeklestirilir.

Giris verisi {(x;, yi)}_, olmak iizere, SVR yonteminin amag ve kisit ifadesi Est. 7 ile ifade edilir.

n

1
argmin=(w,w)+C ) (g +¢&")
w,C,&; 2 =
()
Yi—(w,x;))— 0 < e+ ¢
Kisit: S (w, x;) + 6g—y; < e+ ¢
Si,Si* >0

Amag fonksiyonundaki C regiilasyon parametresi,w = (6, —1), € esnek kenar payi, &; ve ;" ise esnek
degiskenlerdir. iki kisit1 olan dogrusal olmayan bir fonksiyonun ¢dziimii i¢in dual-¢dziim dnerilmektedir
[36]. Dual ¢6ziim i¢in kullanilan Lagrange parametreleri, Est. 7°ye («, ) parametrelerinin eklenmesiyle
olusan lagrange fonskiyonu Est. 8’deki gibi elde edilmektedir.

1 n n n
Li=Sww)+C ) (e = ) B+ Bie) = ) e+ — (w,x) + 60—y

i=nl i=1 i=1 (8)
=D ar (e ey — (wx) — 0)
i=1

L fonksiyonunu en kiigiikleyen w,6,, € ve &;* parametreleri igin kismi tiirevlerin alinip, Est. 6’da yerine
yazilirsa amag ve kisit fonksiyonu Est. 7°deki gibi olusur.

é cIanXL = Z (0-’1 a; )(a] a; )(xu 1) Z(az +a; )+y12(a1 - al
ij=1

llelt fonksiyonu: Z(a’i —a;") =0vea;a;" €[0,C]

i=1

)

(10)
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n
w = Z(“i —a;")x;
=1

Fx) = Z(ai — ) (X0, ;) + 04 (11)
i=1

Est. 10 ve Est. 11 ile verilen denklemler dogrusal SVR olarak adlandirilmaktadir. Ancak, Est. 11
dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde uygun olmayan sonuglar iiretebilmektedir. Bu nedenle giris
oOzellikleri bir iist uzaya tasinmaktadir ve {ist uzayda uygulanacak olan lineer regresyonlar daha basarili
sonuglar vermektedir. @: R? - R? haritalamay1 ve ¢ekirdek hilesi olan K (x;, x) = (@, @,,) olmak iizere,
¢ekirdegin Est. 10 ve Est. 11°de yerine yazilmasiyla dogrusal olmayan problemlerinde basarili ¢iktilar
tireten SVR regresyonu elde edilmektedir.

w = ;(ai - ai*)Q(xi) (12)
fG) = ) (@ — @) k{xi, x) + 6y (19
i=1

Bu ¢alismada sikga kullanilan ve dogrusal olmayan problemlerde basarili sonuglar veren Radial temelli
fonksiyon (RBF) kullanilmistir. RBF kerneli k(x;, x) = exp(—y”xi - xj||2)olarak tanimlanmustir.

C. RASTGELE ORMAN AGACLARI (RF) iLE REGRESYON

Bir karar agaci, hiyerarsik olarak organize edilmis ve bir kokten agacin bir ug diigiimiine veya yapragina
arka arkaya uygulanan bir dizi kisitlama veya kosulu temsil etmektedir [37]. Karar agaci, bir kok
diigiimii ile baglar. Bu diigiimde, karar agac1 6grenme algoritmasina gore boliinmeler gergeklesir. Nihai
sonug, her dalin olas1 bir karar senaryosu ve sonucunu temsil ettigi bir karar agacidir. RF yontemi ise,
birden fazla karar agacini olusturur ve daha dogru ve istikrarli bir tahmin elde etmek i¢in Karar agaglarini
birlestirilir [38]. RF ile bir x degerine ait tahmini hesaplamak i¢in, her bagimsiz aga¢ igin Est. 14
kullanilir.

B
— 1
0 =% Tx;0,) (14)
b=1

05, b inci rasgele orman agacini, boliinmiis degiskenler, diiglimlerdeki kesme noktalarini ve B aga¢
sayisini ifade eder.

IHI. DENEYSEL CALISMALAR ve SONUCLARI

Bu calisgmada BFP degerinin regresyon yoOntemleriyle tahmini igin gergek bir veri seti (vsl)
kullanilmaktadir. Bu veri setinden ilk 6nce vs2 ve vs3 olusturulmus, ardindan TGDD ve PCA yontemleri
ile BFP degeri ile yiiksek ilintili belli sayida 6zellikler se¢ilerek ve temel bilesenler belirlenerek 15 adet
veri seti daha {iretilmistir. Veri setlerinin 6zeti Tablo 2°de agiklamigtir. Tablo 2’de verilen 18 veri setine
SVR ve RF regresyon yontemleri uygulanmaktadir. Ornek olarak, S3 adl1 veri seti; 35 dzellikli bir veri
setidir. S11 adli veri seti; vsl veri setine PCA yontemi uygulanarak elde edilen iki temel bilesen
ozelligine sahip veri seti ve S15 ise vs2 veri setindeki F-skor degeri en iyi olan ilk 6 degisken 6zellikli
bir veri setidir.
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BFP tahmini i¢in olusturulan regresyon ¢alismasinin blok akis semasit Sekil 3°te verilmistir. Regresyon
yontemlerinde egitim parametrelerinin degerleri onemlidir. Bu nedenle en uygun regresyon
parametrelerinin belirlenmesi i¢in bir yontem gereklidir. Bu amagla, bir dongii olusturularak (grid
arama) regresyonlara ait en iyi sonucu veren parametreler belirlenmis ve regresyon yontemleri 20 kez
kosturularak, sonuglarin ortalamasi alinmistir.

|

[

|

| A

Veri Seti

| —

| | Arttirimi

| L |

| |

I |

L ]

Temel ii¢ veri seti
(vsl, vs2, vs3)

E Regresyon
= Regresyon ini
g egresyon Paral.lletre31n1.11
N Yoéntemleri Belirlenmesi
™
m

Sekil 3. Yontemlere ait akig diyagrami

Tablo 2. Regresyon yontemlerinin uygulandigi 18 veri setinin adlari ve agiklamalar

Veri Uygulama  Ozellik Veri Setinin

Seti Veri Seti Sayisi Aciklamasi

Ad1

S1 vsl 13 Orijinal veri seti

S2 vs2 25 Istatiksel yeni 6zellikler

S3 vs3 38 vs1+vs2 veri seti

S4 vsl 2 PCA bilegenleri

S5 Vs2 2 PCA bilegenleri

S6 vs3 2 PCA bilegenleri

S7 vsl 4 PCA bilegenleri

S8 Vs2 4 PCA bilegenleri

S9 vs3 4 PCA bilegenleri

S10 vsl 2 F-skor ile elde edilen 6zellikler
S11 vsl 4 F-skor ile elde edilen 6zellikler
S12 vsl 6 F-skor ile elde edilen 6zellikler
S13 Vs2 2 F-skor ile elde edilen 6zellikler
S14 Vs2 ) F-skor ile elde edilen 6zellikler
S15 Vs2 6 F-skor ile elde edilen 6zellikler
S16 vs3 2 F-skor ile elde edilen 6zellikler
S17 vs3 4 F-skor ile elde edilen 6zellikler
S18 vs3 6 F-skor ile elde edilen 6zellikler

Son adimda antropometrik dlgtimler ile BFP arasindaki iligki istatistiksel olarak analiz edilmistir. Bu
sekilde orijinal 6zelliklerin, tiiretilen dzelliklerin, her iki 6zellik setinin birlestirilmesiyle olusturulan
toplam Ozelliklerin, PCA ile elde edilen temel bilesenlerin ve BPF ile ilintisi yiiksek olan 6zellikler ile
olusturulan tiim veri setinin basarimlar1 karsilastirilmistir,
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A. REGRESYON PARAMETRELERI VE KARSILASTIRMA METRIKLERI
Parametre ayarlar1 ve dogrulama igin, sirasiyla ¢apraz dogrulama ile grid arama teknikleri bir arada
kullanilmigtir [39]. Regresyon yontemlerinin basarim testi igin literatiirde siklikla kullanilan
karsilastirma metrikleri kullanilmustir.

Sonuglara gore, SVR ve RF yontemlerine ait parametreler Tablo 3 ve Tablo 4’deki gibi belirlenmistir:

Tablo 3. SVR yontemi sonu¢larmmn alinmasinda kullanilan parametreler

Veri Seti Ad1 Regiilasyon SVR Gamma
Parametresi  Cekirdegi Parametresi
vsl 1100 RBF 0,1
VS2 2000 RBF 0,0001
vs3 0.1 RBF 0,001

Tablo 4. RF ydntemi sonuglarimin alinmasinda kullanilan parametreler

Veri Seti Adi Agac sayis1  Max. Agag Min. Diigiim Yaprak Diigiimde Min.

Derinligi Boliicii Sayisi Ornek Sayisi
vsl 391 50 5 1
vs2 500 50 5 4
vs3 64 100 2 2

SVM ve RF yontemlerinin bagarim kriterleri belirmek amaciyla literatiirde siklikla kullanilan, ortalama
mutlak yiizde hatasi (MAPE), ortalama karesel hata (RMSE), medyan mutlak hata (MAE),
determinasyon katsayisi (R2), korelasyon katsayisi (R) kullanilmaktadir. Ayrica veri setinin %80’
egitim icin, %20’si test ve skorlar i¢in ayrilmstir.

Deneylerimizde kullanilan viicut yag veri setlerinin 6l¢egi dikkate alinarak, karsilagtirilan regresyon
modellerinin performansini degerlendirmek icin bes kat capraz dogrulama uygulanmaktadir. Bes kat
capraz dogrulamada ise ile N numuneli bir veri seti verildiginde, her setin N / 5 numunesi test igin ve
geri kalani egitim i¢in kullanilmustir. Veriler rastgele veri setinden secilmis ve her deney 20 kez
tekrarlanmigtir. Ardindan nihai sonug i¢in ortalama alma islemi gerceklestirilmistir.

R2, model tarafindan goriinmeyen 6rneklerin ne kadar iyi tahmin edilebileceginin bir 6l¢iisiinii saglar.
n veri sayisi, y gercek ¢ikis degerlerinin aritmetik ortalamasi ve ;, i. ¢ikis 6rnegi y; ’nin tahmini olmak
tizere R2, Est15.’deki denklem ile ifade edilir.

_ Ln=1(yi - j\]l‘)z

15
0,7 (15)

R*(y,9) =1

Est. 16 ile formiile edilen MAE, mutlak hata kaybinin veya 11-norm kaybinin beklenen degerine karsilik
gelen bir risk dl¢titiidiir.

n
1 _
MAE(,9) == |y, - ] (16)
i=1

MSE ve RMSE hata veya kaybin beklenen degerine karsilik gelen bir risk lgiitiidiir ve sirasiyla Est. 17
ve Est. 18 ile hesaplanmaktadir.
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1 n
MSEG,9) == (v,- 7))’ a7
i=1

n
1
RMSE(,9) = |- (7,-9) (18)
i=1

B. DENEYSEL SONUCLAR

Bu caligsmada, kisilerden elde edilen antropometrik veri seti ile BFP oranin RF ve SVR yontemleri ile
tespit edilmesi amaglanmustir. 13 6zellikli bir veri setinin, basarim performansini arttirabilmek adina
Ozellik sayisinda bir artirnma gidilmesi hedeflenmistir. Ancak yeni eklenecek &zelliklerin, orijinal
ozellikleri dogru temsil edebilmesi ve iligkileri daha iyi ortaya gostermesi gerekmektedir. Bu nedenle
orijinal ozellikler ve Onerilen istatistiki yontemler kullanilarak (Tablo 1 [X14-X38]) yeni bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti orijinal ozellikleri icermemekte ve tamamen istatistiksel yontemler
kullanilarak elde edilmektedir. Orijinal veri seti, olusturulan yeni veri seti ve her iki veri setinin
birlesiminden olusturulan {i¢ veri seti ile RF ve SVR testleri gergeklestirilmistir. Ayrica her veri setine
Ozellik azaltma ve se¢me teknikleri kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Bu amagcla iki yontem
secilmistir. Birincisi PCA ve ikinci TDDG analizidir. PCA ile tim 6zellikleri barindiracak temel
bilesenler belirlenerek, TDDG ile BFP orani ile ilintili olan en iyi 6zellikler secilerek deneyler
gergeklestirilmistir. RF ve SVR yontemine ait dogru parametreler, capraz dogrulama ve grid arama
teknikleri kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 5 ve Tablo 6’da deney sonuglar1 verilmistir. SVR ile yapilan 18 egitimden, orijinal veri setiS1ve
S1’den tiiretilen S2 ve S3 veri setleriyle yapilan regresyonlar, BFP degeri ile yiiksek ilintili 6zelliklerle
egitilmis deneylere oranlara daha diisiik basarim sonuglari irettigi gézlemlenmistir. S1 ve S2, S3 6zellik
sayist en fazla olan veri setleridir. Ancak barindiklar1 baz1 6zellikler BFP ile zit korelasyona sahiptir.
Bu nedenle BFP ile dogrusal olan 6zellikler ile yapilan deneyler dogru tahmin degerleri vermektedir.
Oncelikle sonug tablolarindaki SVR1 deneyi, orijinal 6zellikleri igeren deney seti iken, SVR3 deneyi
ise en biyiik 6zellik sayisina sahip veri setinden gergeklestirilen deneylerdir. SVR18 adli deney, sadece
en iyi 6 F-skor degerine sahip 6zelliklerle gergeklestirilen deney olmasina ragmen en iyi SVR sonucunu
vermektedir. Benzer sekilde SVR 17 adli deney, en iyi ikinci basarili sonucu iirettigi gézlemlenebilir.
Sirasiyla SVR 17 ve SVR18 deneyleri, 38 6zellikli veri setlerinden elde edilen 4 ve 6 6zellikli veri setleri
olmasina karsin, sadece 13 (vs1) 6zellikli orijinal veri setinden elde edilen en iyi 6 ve 4 F-skor degerine
sahip SVR12 ve SVR11 adli deneylerde basarili sonuglar tirettigi tespit edilmistir. Verilen agiklamalarin
sayisal olarak 6rneklendirmek istersek en iyi RMSE sonuglar1 SVR18, SVR17 ve SVR12 deneyleri igin
sirastyla, 3,1741, 3,4366 ve 3,5378dir, benzer bir sekilde R2 sonuglari SVR18, SVR17 ve SVR11
deneyleri icin sirasiyla, 0,823, 0,7925 ve 0,7763 olmaktadir. SVR sonuglarindan, en diisiik egitim
sonucunu veren deneyler, orijinal veri seti ile yapilan SVR1 deneyi ile tiiretilmis veri seti vs2’ye PCA
yontemi uygulanarak temel 2 bilesen iceren SVRS8 adli deneydir. Ancak SVR2 deney sonuglari i¢in bir
parantez agmak gerekir. SVR2 deneyi, orijinal veri setinden higbir 6zellik igermemektedir. Buna karsin,
deneyde ulasilan sonuglar diger deneylere nazaran tatmin edicidir.

Tablo 5’den elde edilen SVR sonuglarindan faydalanilarak BFP degerinin tespitinde SVR ile yapilan
egitimler i¢in ¢ikarilabilecek sonug; orijinal veri seti ile yapilan egitimler, kendisinden tiiretilen yeni
Ozellikli test verileri ile yapilan egitimlerden daha diisiik verebilmektedir. Ayrica hem orijinal veri
setinden hem de tiiretilen veri setinden elde edilen belli sayida en iyi F-skor degerine sahip 6zelliklerle
yapilan deneyler en basarili sonuglar1 vermektedir. Ayrica PCA yontemi ile elde edilen 6zelliklerle
yapilan egitimlerin bagarimlarinin, bazi metrikler bakimindan diger deneylerden diisiik oldugu tespit
edilmistir.

RF yontemi ile yapilan deneylerin bagarim sonuglari Tablo 6 ile verilmistir ve SVR yontemi ile yapilan
egitimlere gore ¢ok farkli sonuglar gostermektedir. Omegin RF yontemi ile yapilan deneylerde, temel
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bilesenler ile F-skor degeri yiiksek olan 6zellikler segilerek yapilan egitimler, orijinal 6zelliklerle
yapilan egitimden basarili sonu¢ vermemistir. Bu durum SVR ile yapilan deneylerde tersi oldugu
goriilmektedir. Ornek olarak, RF1, RF2 ve RF3 adl1 deneylerde yapilan tiim egitimler, diger deneylerden
daha basarili ¢iktilar {iretmistir. Ancak RF2’nin basarimi dikkat ¢ekmektedir. S2 veri setindeki
ozellikler, orijinal 6zelliklerin hicbirini icermemektedir ancak orijinal verilerden elde edilen bir egitim
veri setiydi. Niceliksel olarak bu durum 6rneklenir ise, en yiiksek ve en diisiik tahmin dogrulugunu veren
deneyler sirasiyla RF2 ve RF10 adli deneylerdir. Sirasiyla RMSE’de 2,2519 ile 5,4905, MAE’de 2,006
ile 4,7847, R2’de 0,9267 ile 0,2097 gibi sonuglar elde edilmistir. En iyi {i¢ sonucu veren deneyler
disinda, orijinal veri setinin F-skor degeri en yiiksek olan 2 6zelligini kullanan S10 veri seti de dikkat
¢ekmektedir. Dolasiyla RF yontemi i¢in tiretilebilecek yeni veri setlerinin, orijinal veri setine gore daha
basarili sonuglar verebilecegi kanaatine varilabilir. Ornegin, RMSE degeri en diisiik olan ilk 4 deney
RF1, RF2, RF3 ve RF10 igin sirasiyla 2,2519, 2,4389, 2,4974 ve 2,4982 degerlerine ulagilmstir.

Tablo 5. SVR performans sonug¢lart

Deney Adi \L;yg_ulanja RMSE MSE MAE R2 R
eri Seti
SVR1 S1 45806 20,9818 3,793 0,532 0,7757
SVR2 S2 35711 12,7528  2,9465 0,7748 0,8755
SVR3 S3 35593 12,6685  2,9239 0,7763 0,8911
SVR4 S4 41497 17,2201  3,4903 0,6773 0,774
SVR5 S5 4,1871 17,532 3,4533 0,6904 0,8639
SVR6 S6 42826 18,3407  3,5566 0,6761 0,8637
SVR7 S7 3,8922 15,1492  3,2427 0,7325 0,8863
SVRS8 S8 52748 27,8231  4,2458 0,3674 0,7506
SVR9 S9 46506 21,6279  3,7928 0,5231 0,7548
SVR10 S10 36788 13,5334  3,1146 0,761 0,881
SVR11 S11 35580 12,6654 3,015 0,7763 0,8962
SVR12 S12 35378 12,5159  2,9994 0,779 0,8772
SVR13 S13 6,1539 37,8704  4,8844 0,132 0,5222
SVR14 S14 4,6244 21,385 3,764 0,5285 0,7273
SVR15 S15 3,8082 15,1956 3,308 0,697 0,8226
SVR16 S16 3,6314 13,1872  2,8897 0,7683 0,8948
SVR17 S17 3,4366 11,8099  2,7079 0,7925 0,8932
SVR18 S18 3,1741 10,0747  2,4865 0,823 0,8756
Tablo 6. RF performans sonuglar
Deney Adi \liyg_ulanja RMSE MSE MAE R2 R
eri Seti

RF1 S1 2,4389 5,9483 1,747 0,9197 0,9654
RF2 S2 2,2519 5,0712 2,006 0,9267 0,9673
RF3 S3 2,4974 6,237 2,226 0,9099 0,968
RF4 S4 36101 13,0325 2,873 0,7964 0,8586
RF5 S5 3,1271 9,779 2,7175 0,8106 0,9308
RF6 S6 3,2379 10,484 2,6975 0,8156 0,8909
RF7 S7 2,9029 8,4268 2,206 0,8779 0,886
RF8 S8 3,3129 10,9754 2,748 0,7949 0,8525
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Tablo 6. (devam) RF performans sonuglart

Deney Ads Uygulama RMSE MSE MAE R2 R
Veri Seti
RF9 S9 27738 7,6941 22515 0,8069 0,9252
RF10 S10 2,4982 6,2411 1,859 0,9154  0,9489
RF11 S11 2,6986 7,2823 2,2325 0,8808 0,9203
RF12 S12 2,7571 76017 24592 08756  0,9398
RF13 S13 54905 30,1455  4,7847 0,2097 0,5656
RF14 S14 2,9058 8,4439 2,3745 0,8599 0,9206
RF15 S15 3,0469 9,2837 2,369 0,8658 0,183
RF16 S16 2,6897 7,2347 1,9757 0,8456 0,8887
RF17 S17 28125 7,91 2,2205 0,8857 0,9153
RF18 S18 2,4808 6,1544 1,8765 0,911 0,9605
V. SONUC

BFP oranin tahmininde, RF yonteminin SVR yonteminden karsilagtirma metrikleri bakimindan daha
iistiin oldugu tespit edilmistir. Sekil 4’te SVR ve RF yontemlerinin verilen metriklere gére her birisine
ait en iyi sonug treten ilk 3 sonug¢ gosterilmektedir. Sekil 4 (a) ve Sekil 4 (b)’de RMSE ve MSE
metriklerinde RF2 deneyi, Sekil 4 (¢)’de MAE metriginde RF1 deneyi, Sekil (4)’de MAE metriginde
RF2 deneyi ve Sekil 4 (e)’de R metriginde RF2 deneyi BPF degerini en iyi tahmin eden deneyler oldugu
gorlilmektedir.
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Sekil 4.a’da verilen RMSE kistas1 bakimindan, istatiksel olan 6zellikler (6nerilen istatistiki yontemler
ile olusturulan vs2 veri seti, 25 6zellikli) ile gergeklestirilen RF deneyi 2,252 ile en iyi tahmin skoruna
sahip iken, SVR ile yapilan deneylerde 38 &zellikli (vs1+vs2) veri setinden elde edilen en iyi 6 F-skor
degerine sahip Ozellikler ile gergeklestirilen deney 3,174 skor degerine ulasilmistir. MSE kriteri
bakimindan basarim degerleri, RMSE basarim degerleri ile benzer olacag: asikardir.

Sekil 4.c’de MAE degerleri i¢in, RF1 uygulanmasinda, orijinal veri setinde (vs1) en iyi skor degerine
ulagilmigtir. Ancak orijinal veri setinden elde edilen ve sadece en iyi 2 F-skor degeri olan 6zellikler ile
gerceklestirilen RF10 deneyi, neredeyse RF1 deneyi kadar etkili oldugu goriilmektedir. RF1 ve RF10
icin sirasiyla 1,747 ve 1,859 skor degerleri elde edilmistir. MAE igin, SVR tahminlerinde, en genis veri
setinde (vs3 veri seti, 35 oOzellikli) F-skor degerleri i¢in yapilmis deneylerin tahmin degerleri goze
carpmaktadir. En iyi 6, 4 ve 2 sayida F-skor degerine sahip 6zellikler ile yapilan deneylerde sirasiyla
2,486, 2,708 ve 2,89 degerlerine ulagilmistir.

RF deneylerinde Sekil 4.d’de verilen R2 kistasina gore, orijinal ve tiiretilen yeni veri seti ile
gercgeklestirilen tahminlerin (RF1 ve RF2 deneyleri) basarim oranlarinin yiiksek oldugu tespit edilmistir.
Ancak orijinal veri setine ait en iyi 2 F-skor degeri ile elde edilen 6zellikler ile yapilan deney (RF10)
neredeyse orijinal veri seti ile yapilan deneye esdegerdir. SVR deneyleri i¢in ise, 35 6zellikli (vs3 yani
orijinal ve tiiretilen veri setlerinin birlesimi) veri setlerinden elde edilen en iyi 4 ve 6 ozellikli veri
setlerinin basarimi diger SVR deneylerinden yliksektir. R kriteri bakimindan basarim degerleri, R2
basarim degerleri ile benzerdir.

Onerilen yontemlerin, literatiirde yer alan diger calismalar ile basarim karsilastirmasi Tablo 7°de
verilmigtir. Tabloda verilen tiim ¢alismalarda, [31] ¢alismasindan elde edilen antropometrik veri seti
tizerinde yontemler uygulanmistir. SVR yontemine yeni bir parametre eklenerek yeni bir yontem olarak
sunulan IRE-SVM [23] ile yapilan BFP tahmin sonuglar1 Tablo 7°de ilk sirada verilmistir. Tablonun 2
ile 6 arasindaki sonuglar, hibrit makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak elde edilmistir [27]. 7 ve 8
satirdaki sonuglar, standart RF ve SVM parametreleri ile elde edilmistir. 9 ile 13 arasindaki sonuglar, bu
caligmadan elde edilen en iyi tahmin sonuglarin ulasildig1 deneylerdir. Tabloda bos olarak verilen sonug
degerleri ilgili ¢aligmalardan elde edilememektedir.

Tablo 7. Literatiir ile karsilastirma

Sira  Literatiir calismalar1 ve Uygulama RMSE MAE R R2
onerilen yontemler Veri Seti

1 [23]-IRE-SVM S1 44334  3,6261 - -

2 [27]-MLFNN S1 8,535 - 0,451 0,203
3 [27]-MLENN+DT S1 5,832 - 0,656 0,43
4 [27]-MLFNN+SVM S1 5,662 - 0,631 0,398
5 [27]-DT+SVM Sl 4,817 - 0,74 0,547
6 [27]-MLFNN+DT+SVM  S1 11,33 - 0,717 0,514
7 Standart SVR Sl 5,32 4,17 0,69 0,47
8 Standart RF S1 4,218 3,826 0,7652 0,548
9 SVR1 S1 4,5806 3,793 0,7757 0,532
10 SVR18 S18 3,174 2,486 0,8756 0,823
11 RF1 S1 2,4389 1,747 0,9654  0,9197
12 RF2 S2 2,2519 2,006 0,9267  0,9673
13 RF18 S18 2,4808 1,8765  0,9605 0,911

Karsilastirma metrikleri bakimindan, istatiski yontemler kullanilarak elde edilen yeni veri seti ile yapilan
RF deneyi (Tablo 7, satir 12) en basarili performansi gostermistir. Benzer sekilde hem orijinal hem de
tiiretilen veri setlerinin birlesimden olusturulan veri setinden elde edilen sadece 6 6zellikli veri setinde
(Tablo 7, satir 13) basarili tahmin sonuglarina ulagilmistir. En iyi performans sonuglar1 olarak RMSE,
MAE, R2 bagarim kriterleri bakimindan sirasiyla RF2 deneyinde 2,2519, RF1 deneyinde 1,747 ve RF2
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deneyinde 0,9673 degerleri elde edilmistir. SVR yontemlerinde, [23] ¢alismasinda RMSE degeri
4,4334, standart SVR deneyinde 5,32 ve SVR18 deneyinde 3,174 degerlerine ulasgilmistir. SVR18
deneyi, 38 ozellikli tiiretilmis veri setinden elde edilen en iyi 6 F-skor degerine sahip ozellikler ile
olusturulmus veri setine SVR uygulanmig bir deneydir.

BFP degerinin, SVR ve RF yontemleriyle tahmininde oldukga basarili sonuglara ulagilmaktadir. 13
ozellikli 252 veriye sahip bir veri setinde regresyon yontemleri ile BFP degeri yiiksek dogrulukta tahmin
edilebildigi goriilmektedir. Ancak RF yontemi, SVR yontemlerine nazaran daha dogru tahmin
degerlerine ulastig1 sonuglardan goriilmektedir. Ayrica bir veri setinden iiretilebilecek yeni veri
setlerinin ve veri setlerine uygulanabilecek 6zellik segme yontemleri ile olusturulacak yeni veri
setlerinin basarili ¢iktilar iiretecegi bu ¢alismada gdsterilmistir.
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