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Obezite diinya genelinde gergeklesen élimlerin en énemli besinci nedeni olarak karsimiz ¢ikan bir saglik sorunudur.
Diinya Saglik Orgiitii (DSO) 2022 yilinda yayinladig raporda obezitenin birgok hastaligin temelini olusturdugunu ve
gerekli dnlemler ve politikalar izlenerek durdurulabilecegini vurgulamistir. Bu nedenle makine 6grenmesi algoritmalari
ile obezite analizi ve tahmin uygulamalari 6nemlidir. Bu ¢alismada, UCI makine 6grenmesi veri havuzundan alinan
veriler kullanilarak, denetimli 6grenme algoritmalarindan K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi ve Rastgele Orman
(RF) algoritmasi ile tahmin modelleri gelistiriimistir. Bu modeller farkh istatistiksel degerlendirme kriterleri kullanilarak
karsilastinimistir. Degerlendirme sonucunda hiper parametre optimizasyonu gerceklestirilen RF modeli %94 ortalama
dogruluk (accuracy) sonucu ile en iyi tahmin sonucunu elde etmistir. Calisma obezite prevalansini etkileyen faktorleri
analiz etmesi, gorsellestirmesi ve ylksek bir basari orani ile seviyelerini tahmin etmesiyle dnemlidir.

Anahtar Kelimeler: Obezite Analizi, Denetimli Makine Ogrenmesi, Hiper parametre Optimizasyonu

Obesity Analysis and Prediction with Optimized Supervised Learning
Algorithms

ABSTRACT

Obesity is a health problem that is the fifth most important cause of death worldwide. In the report published in 2022,
the World Health Organization (WHQO) emphasized that obesity forms the basis of many diseases and can be stopped
by following the necessary measures and policies. Therefore, obesity analysis and prediction applications with ma-
chine learning algorithms are important. In this study, prediction models were developed with K-Nearest Neighbor
(KNN) algorithm and Random Forest (RF) algorithm, which are supervised learning algorithms, using data from the
UCI machine learning data repository. These models were compared using different statistical evaluation criteria. As
a result of the evaluation, the RF model with hyperparameter optimization achieved the best prediction result with an
average accuracy of 94%. The study is important because it analyzes and visualizes the factors affecting the preva-
lence of obesity and predicts its levels with a high success rate.
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GIRIS DT (Decision Tree) ve RF (Random Forest) makine

Obezite, vicut yaginin fazlaligi olarak tanimlanan,
diinya gapinda ciddi bir halk saghgi sorunudur. Cok sa-
yida c¢alisma, obezitenin bireylerin genetik yapilarin-
dan, toplumsal, kiltirel sagliksiz beslenme aliskanlik-
larindan kaynaklanan, karmasik bir saglik sorunu oldu-
gunu gOstermistir (Caballero, 2005; Ogden ve ark.,
2006). Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan 8liim ve
sakatligin énemli bir belirleyicisi olarak tanimlanan
obezite; ylksek tansiyon, beslenme riskleri ve tutin-
den sonra bulasici olmayan hastaliklar agisindan dér-
diincli en yaygin risk faktori olarak dikkat cekmektedir
(Koo ve ark., 2023; Vizmanos ve ark., 2023). En son
veriler asiri kilo ve obezitenin diinya ¢apinda her yil 1,3
milyondan fazla 6lime yol actigini gostermektedir
(Bansal ve ark., 2023; Brero ve ark., 2023; Wanjau ve
ark., 2023).

DSO tarafindan paylasilan Avrupa Bolgesel Obezite
Raporu’nda; yetigkinlerin neredeyse Ucte ikisinin asiri
kilolu veya obez oldugu ve bu dizeylerin artmaya de-
vam ettigi belirtiimistir Raporda obezitenin kardiyovas-
kiler hastaliklar (CVD), 13 kanser tur(, tip 2 diyabet
(T2DM), obstruktif uyku apnesi (OSA) ve kronik solu-
num hastaliklari dahil olmak Utzere birgok bulasici ol-
mayan hastalik (BOH) icin artan riskle baglantili oldu-
guna dikkat cekilmistir. Rapor, dnimuzdeki yillarda
bdlgedeki bazi llkelerde obezitenin kanser agisindan
ana risk faktoru olan sigarayi geride birakacagini 6n-
gOrmektedir. Raporda ayrica obezitenin sadece bir risk
faktoru degil, 6zel olarak tedavi edilmesi ve yonetilmesi
gereken bir durum oldugunun da alti cizilmigtir
(WHO,2022).

DSO 2030 yilinda diinyadaki élimlerin %30'unun ya-
sam tarzi hastaliklariyla baslayacagini 6ngérmektedir.
Bu surecin ilgili risk faktdrlerinin uygun sekilde tanim-
lanmasi, ele alinmasi ve davranigsal katilim politikala-
riyla durdurulabilecegini éngérmektedir (WHO,2022).
Bu nedenle obezitenin mimkin oldugu kadar erken
tespit edilmesi gok 6nemlidir. Yapay zekanin bir alt ki-
mesi olan makine 6grenmesi ile obezite teshisi, obe-
zite seviyelerinin siniflandiriimasi, obeziteye neden
olan risk faktorleri arasindaki baglantilarin tanimlan-
masl, bu baglamda dikkat geken édnemli bir konu bas-
hgidir.

Literatlr taramalarinda online paylasilan obezite veri-
leri kullanilarak, ¢esitli makine 6grenmesi uygulamala-
rinin geligtirildigi goérilmustir. Cui ve arkadaslari
(2021) UCI Makine Ogrenimi Havuzunda bulunan bir
veri kiimesini kullanarak obezite seviyelerini siniflan-
dirmislardir. Calismalarinda Logistic Regression, SVM
(Support Vektor Machine), KNN (K Nearest Neighbor),
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o0grenme yontemlerini kullanmiglardir. Sonug¢ olarak
RF modelinin %85,58 ile en iyi sonucu elde ettidini be-
litmislerdir. Clem’s ve arkadaslar (2022) calismala-
rinda, kesifsel veri analizi ve veri 6n isleme sonrasinda
k-katli capraz dogrulama ile modellerinin egittiklerini.
Egitim sonucunda SVM modelinin en iyi dogruluk so-
nucunu elde ettigini belirtmislerdir. Jeon ve arkadaslari
(2023) yetigkinler (19-79 yas) igin obezitenin yasa ve
cinsiyete 6zgu risk faktorlerini arastirmiglardir. Ca-
lisma bulgularinda, farkli makine 6grenimi algoritma-
lari altinda obezite risk faktorlerinin yasa ve cinsiyete
duyarh oldugunu gosterdigini belirtmislerdir. Calisma-
larinin sonucunda 19-39 yas grubu igin %70'in Uze-
rinde dogruluk orani, 60-79 yas grubu icin yaklasik
%65 dogruluk orani elde etmiglerdir. Yaygin ve arka-
daslar (2023) egitimli sinir agr modeli kullanarak obe-
zite dizeyini tahmin etmeyi amaclamiglardir. Obezi-
teyle iligkili en kritik faktorleri belirlemek igin ki-kare, F-
Classify ve karsilikli bilgi siniflandirma algoritmalari
kullandiklarini belirtmislerdir. Roy ve Protity (2023) bir
bireyin saglkli olmasi i¢in ihtiya¢ duydugu besin mik-
tarini tahmin etmek amaciyla makine égrenimine da-
yall yeni bir sistem 6nermiglerdir. Gelistirdikleri Lig-
htGBM modeli ile disik kok ortalama kare hatasi
(RMSE) ve %79,27 dogruluk degeri elde ettikleri gordil-
mustir. Mondal ve arkadaglar (2023) calismalarinda
BMI élgumleri ve cinsiyet gibi temel bilgileri kullanarak
obeziteyi tahmin etmektedir. Modellerinin, bir gocugun
bes yasindaki obezite kategorisini (normal, fazla kilolu
veya obez) li¢ uygulama senaryosu igin sirasiyla %89,
%77 ve %89 dogrulukla tahmin edebildigini belirtmis-
lerdir. Danaci ve arkadaslari (2023) Komsuluk Bilesen
Analizi (KBA) yontemi ile 6zellik secimi yapilan veriler
Uzerinde XGBoost ve DT algoritmalari ile obezite di-
zeylerini siniflandirmiglardir. Calismalarinda 6zellik
secimi sonrasinda her iki model sonucunda %1 artis
g6zlemlediklerini belirtmislerdir. Dugan ve arkadaglari
(2015) CHICA veri setini kullanarak, iki yasindan sonra
cocuklukta obeziteyi tahmin etmeyi amaglamiglardir.
Calismalarinda egittikleri ID3 modelinin %85 dogruluk
ve %89 hassasiyetle en iyi genel performansi el ettigini
belirtmiglerdir. Ferdowsy ve arkadaslar (2021) galis-
malarinda yuksek, orta ve duslk obezite seviyelerini
siniflandirmiglardir. Lojistik Regresyon Algoritmasinin
diger siniflandiricilara goére %97,09 ile en yuksek dog-
ruluga ulastigini belirtmislerdir.

Literatirde gergeklestirilen galismalarin genel olarak
beden kitle indeksinin hesaplanmasiyla sinirli kaldig,
aile obezite gecmisi, fiziksel aktiviteler, beslenme geg-
misi gibi obezite ile iligkili 6nemli faktorlerin gbz ardi
edildigi gorilmistir. Bu baglamda galismada obeziteyi
etkileyen faktorler dikkate alinarak tahmin modelleri
gelistiriimistir. Calisma ile
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= Cagmmizin en dikkat ¢ceken hasatliklarindan MATERYAL VE YONTEM
biri olan obezitenin dnlenmesi i¢in gerceklesti-
rilen yapay zeka calismalarina katki sagla- Veri Seti
masi,
= Obezite lizerinde en 6nemli etkiye sahip pre- Calismada kullanilan veri seti UCI makine 6grenmesi
diktif faktorlerin grafikler ile sunulmasi, veri havuzundan elde edilmistir. Veri seti Meksika,
= Obezite seviyesinin otomatik tahmini i¢in ma- Peru ve Kolombiya Ulkelerindeki bireylerin yeme alis-
kine 6grenmesi modellerinin gelistiriimesi ve kanlklarina ve fiziksel durumlarina gore obezite du-
hiper parametre optimizasyonu ile en iyi so- zeylerinin tahmin edilmesine yonelik bilgileri icermek-
nuglarin elde edilmesi, tedir. Veriler 17 nitelik ve 2111 kayittan olusmaktadir
= Makine 6grenimine dayali bu tahmin saye- (UCI, 2023). Tablo 1’de veri seti igerisinde yer alan ve
sinde bireylerin sagliklari konusunda daha dik- calismada bagimsiz degisken olarak kullanilan alanla-
katli ve bilingli olmasi amacglanmaktadir. rin isimleri ve agiklamalari gosterilmektedir.

Tablo 1. Veri seti bagimsiz degisken bilgileri ve agiklamalari

Bagimsiz Degiskenler Degisken Agiklamasi Ozellik
Kiimesi
Cinsiyet Cinsiyet trtnin belirtildigi kategorik deger
Yas Bireylerin yasini gosteren sayisal deger
Kisisel

Boy Bireylerin boyunu metre cinsinden gdsteren sayisal deger Ozellikler
Kilo Bireylerin kilosunu kilogram cinsinden gosteren sayisal deger
Aile obezite gecmisgi Aile obezite gegmisinin belirtildigi kategorik deger
Yiiksek kalorili yiyeceklerin stk Yiiksek kalorili yiyeceklerin sik tiiketilmesinin belirtildigi kategorik de-
tiiketilmesi (FAVC) ger
Sebze tiiketim sikhg (FCVC) Sebze tiketim siklidi (1 = higbir zaman, 2 = bazen, 3 = her zaman)
Ana 6guin sayisi (NCP) Ana 6gln sayisi (1 = 1ile 2 arasli, 2 = Ug, 3 = Ugten fazla, 4 = cevap

yok)
Ogiin aralarinda besin tiiketimi  Ogiin aralarinda besin tiiketimi (1 = hayir, 2 = bazen, 3 = sik sik, 4 = Beslenme
(CAEC) her zaman) Aliskanliklari
Sigara (SMOKE) Sigara igip/ igmediginin belirtildigi kategorik degisken)
Giinliik su tiiketimi (CH20) Gunlik su tiketimi miktar (1 = bir litreden az, 2 = 1 ile 2 litre arasi, 3 =

2 litreden fazla)
Alkol tiiketimi (CALC) Alkol tiiketim miktari (1= hayir, 2 = bazen, 3 = sik sik, 4 = her zaman)
Kalori tiiketimi izleme (SCC) Bireylerin kalori alip almadigini izlemesini kontrol eden kategorik de-

ger
Fiziksel aktivite sikligi (FAF) Fiziksel aktivite sikligi (1=higbir zaman, 2=haftada bir veya iki kez,

3=haftada iki veya li¢ kez, 4=haftada dort veya bes kez)
Teknoloji cihazlarini kullanma Bireylerin teknoloji cihazlarini kullanma siresi (0 = yok, 1 = bir saatten Fiziksel
siiresi (TUE) az, 2 = bir ile U¢ saat arasl, 3 = (¢ saatten fazla) Aktiviteler
Kullanilan ulagim araci Bireylerin kullandigi ulagim araclarini gosteren kategorik degisken
(MTRANS) (otomobil, motosiklet, bisiklet, toplu tagsima, ylrlyus)
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Veri setinde yer alan her bir kayit Yetersiz Kilo, Normal
Kilo, Fazla Kilo Seviye |, Fazla Kilo Seviye Il, Obezite
Tip I, Obezite Tip Il ve Obezite Tip Il olmak Uzere yedi
obezite kategorisi olarak etiketlenmistir. Sekil 1°de veri
seti icerisinde yer alan ve ¢alismada bagimli degisken

olarak kullanilan “NObeyesdad” alanin her biri katego-
risine ait veri setinde yer alan kisi sayisi gosterilmekte-
dir.
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Bagiml Degisken Kategorileri

Sekil 1. Bagimli degisken kategorileri ve kisi sayilar

Model Degerlendirme Metrikleri

Degerlendirme metrikleri makine 6grenimi gérevlerine
baghdir. Siniflandirma ve regresyon gorevleri icin farkli
metrikler vardir. Siniflandirma, giris verileri verilen sinif
etiketlerinin tahmin edilmesiyle ilgilidir ve denetimli 63-
renme ydntemlerindendir. Siniflandirma performansini
Olgmenin bir¢ok yolu vardir. Accuracy (dogruluk), con-
fusion matrix (karisiklik matrisi), log-loss (log kaybi) ve
AUC-ROC en popliler olgiimlerden bazilandir (Le-

ver,2016). Precision (hassasiyet) ve recall (geri ¢a-
girma), siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan élgimlerdir.

Confusion Matrix bir siniflandiricinin, farkli sinif etiket-
lerini ne dl¢ide siniflayabilecedini gbsteren analiz ara-
cidir (Susmaga,2004). Tablo 2'de gosterildigi gibi Con-
fusion matrix siniflandirma sonuglarini alir ve bunlari
dort kategoriye ayirir.

Tablo 2. Confusion matrix kategorileri

Gergek Pozitif (TP)
Gergek Negatif (TN)
Yanhis Pozitif (FP)

Yanlis Negatif (FN)

Confusion Matrix’de yer alan degerler kullanilarak, mo-
dellere ait accuracy, preccion ve recall hesaplamalari
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Hem gergek hem de tahmin edilen degerler 1 oldugunda elde edilen deger.

Hem gergcek hem de tahmin edilen degerler 0 oldugunda elde edilen deger.

Gercek deger 0 ancak tahmin edilen deder 1 oldugunda elde edilen deger.

Gergek deger 1 ancak tahmin edilen deger 0 oldugunda elde edilen deger.

yapilabilmektedir. Accuracy, siniflandiricinin ne sik-
likta dogru tahminde bulundugunu élger. Dogru tahmin
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sayisinin toplam tahmin sayisina orani olarak tanimla-
yabiliriz. Denklem 1°'de accuracy hesaplama formuli
verilmigtir.

TP +TN )
TP+FP +TN + FN

Accuracy =

Preccion, gergek pozitiflerin model tarafindan tahmin
edilen tim pozitiflere oranidir. Carpik ve dengesiz veri
kimesi icin kullanislidir. Model ne kadar ¢ok Yanlis po-
zitif tahmin ederse, kesinlik de o kadar disuk olur.
Denklem 2’de preccion hesaplama formulu verilmistir.

eccion — —F__ (2
Preccion = TP + FP
Recall, gergek pozitiflerin veri kimenizdeki tim pozitif-
lere oranidir. Modelin pozitif 6rnekleri tespit etme yete-
negini olger. Model ne kadar ¢ok yanlis negatif tahmin
ederse hatirlama orani da o kadar dusuik olur. Denk-
lem 3’te recall hesaplama formala verilmistir.

TP 3)

Recall = m

Hiper parametre Optimizasyonu

Makine Ogrenimi modeli, verilerden 6grenilmesi ge-
reken bir dizi parametrenin yer aldigi matematiksel bir
model olarak tanimlanabilir. Bir modeli mevcut veri-
lerle egiterek model parametrelerine uyum saglayabi-
liriz. Bu parametrelerden farkli olarak model mimari-
sini tanimlayan parametreler de vardir ve hiper para-
metre olarak adlandinlir. Hiper parametreler gercek
egitim slreci baglamadan 6nce ayarlanabilen deger-
lerdir. Bu parametreler ile modelin karmasikhgi veya
ne kadar hizli 6grenmesi gerektigi gibi 6nemli 6zellik-
ler belirlenebilir ve model performansi arttirilabilir.

Makine 6grenme modellerinde varsayilan olarak veri-
len hiper parametreler degerleri en iyi performansin
saglanacagini garanti etmemektedir (Young ve
ark.,2015). Bu nedenle, hiper parametre degerlerinin
ayarlanmasi (tune edilmesi) modelin performansini
blyulk élctde etkileyebilmektedir. Modellerin fazla mik-
tarda hiper parametreye sahip olmasi bu degerlerin
elle ayarlanmasini neredeyse imkansiz hale getirmek-
tedir.

GridSearch, otomatik hiper parametre ayarlama igin
en sik kullanilan optimizasyon yontemi olarak litera-
tirde gorulmektedir. GridSearch 6nceden tanimlanmig
bir kiimedeki olasi her hiper parametre kombinasyonu
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igin bir modelin egditilmesini igeren bir ayarlama yonte-
midir (Bashir,2016). Algoritma modelleri tim olasi
kombinasyonlar icin egitilir ve dogruluk, F1 puani gibi
belirli bir 6lciim ile dederlendirir. Son asamada kurulan
modellerde, en iyi model performansiyla sonuglanan
hiper parametrelerin kombinasyonu optimal set olarak
segilir ve model bu parametre degerlerine gore egitile-
rek en iyi tahmin sonucu elde edilir. Sekil 2’de GridSe-
arch kullanilarak hiper parametre ayarlarinin yapiimasi
gOsterilmektedir.

Grid Search

Hyperparameter 1

Hyperparameter 2

Sekil 2. GridSearch kullanilarak hiper parametre
ayarlarinin yapilmasi (URL-1, 20223)

K-en Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

KNN, benzer veri noktalarinin benzer etiketlere veya
degerlere sahip olma egiliminde oldugu fikrine daya-
nan bir algoritmadir. Egitim asamasinda tim egitim
veri setini referans olarak saklar. Daha sonra segilen
bir mesafe o6lcisinl kullanarak giris veri noktasi ile
tim egitim 6rnekleri arasindaki mesafeyi hesaplayarak
tahminlerde bulunur. Sekil 3'te KNN algoritmasinda
degdiskenler arasinda uzaklik élcimi ve siniflandiril-
masi gosterilmektedir.
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Sekil 3. KNN algoritmasinda uzaklik dlgimu
ve siniflandirma (URL-2, 2023)

Uzaklik élglistiiniin hesaplanmasi i¢in euclidean, man-
hattan, minkowski, mahalanobis, tangential, cosine 4l-
¢um yontemleri kullanilabilir (Moosavian ve ark.,2013).
Euclidean degeri, dikkate alinan iki noktay! birlestiren
diz ¢izginin uzunlugu olarak tanimlanabilir. Bu élglim,
bir nesnenin iki durumu arasinda yapilan net yer de-
gistirmeyi hesaplamamiza yardimci olur. Denklem 4’te
Euclidean uzaklik hesabi verilmistir.

Tree 1 Tree 2

Class 1 Class 1

\|||Z{fo —¥:)?

Manhattan 6lgimi nesnenin kat ettigi toplam mesa-
feyi 6lgcmek icin kullanilir. Bu metrik, n boyutlu nokta-
larin koordinatlari arasindaki mutlak farkin toplanma-
siyla hesaplanir. Denklem 5’'te Manhattan uzaklk he-
sabi verilmigtir.

ilm — ¥l ®

i=1

(4)

Denklemlerde yer alan n degeri “boyut sayisi”, x degeri
“veri kimesinden veri noktasi” ve y degeri “yeni veri
noktasi (tahmin edilecek)” olarak tanimlanabilir.

Rastgele Orman Algoritmasi (RF)

RF, belirli bir veri kiimesinin ¢esitli alt kimelerindeki bir
dizi karar agacini iceren ve bu veri kimesinin tahmin
dogrulugunu artirmak igin ortalamayi alan bir siniflan-
dincidir. RF, tek bir karar agacina givenmek yerine
her agagtan tahmini alir ve tahminlerin gogunluk oyla-
rina dayanarak nihai ¢iktiyl tahmin eden algoritmadir.
Sekil 4'te RF genel yapisi gorilmektedir.

Tree n

Class n

Majority Voting for Classification or Averaging for Regression

Final Class

Sekil 4. RF genel yapisi

RF siniflandiricisi, nitelik segim dlciisti olarak Gini in-
deksini kullanir. Belirli bir T egditim seti i¢in, rastgele bir
durumun Ci sinifina ait olup olmadigi hesaplamak igin

Gini indeksi Denklem 6’da gosterildigi gibi hesaplanir.
Denklemde f (Ci, T) / |T| segilen durumun Ci sinifina
ait olma olasihgidir.
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ZZ{JE'[.C:',JT}HTU{JE'[.E}:T}ﬂﬂ} (6) Veri kiimesini anallllz gtrr)ek icin oncelikle korelquo_n_
hesabi gergeklestiriimistir. Korelasyon hesabi iligkili

J®i

Her seferinde bir adag, 6zelliklerin bir kombinasyo-
nunu kullanarak yeni egitim verileri lGzerinde maksi-
mum derinlige kadar bayutulir. Tamamen blyumus
olan bu agaglar budanmaz. Bu, rastgele orman sinif-
landiricisinin Quinlan (2014) tarafindan dnerilene ben-
zer diger karar agaci yontemlerine goére en blylk
avantajlarindan biridir. Calismalar, 6znitelik segim 6l-
cutlerinin degil, budama ydntemlerinin se¢iminin agag
tabanli siniflandiricilarin performansini etkiledigini ileri
surmektedir (Mingers,1989; Pal ve ark.,2003). Brei-
man (2001) agag sayisi arttikga genelleme hatasinin
her zaman agaci budamadan bile yakinsadigini ve Bi-
yuk Sayilar Kuvvetli Yasasi (Feller,1991) nedeniyle
asiri uyumun bir sorun olmadidini dne sirmektedir.

BULGULAR VE TARTISMA

Calismada obezite ile iligkili 6nemli faktorleri tespit et-
mek ve obezite seviyelerinin tahmini igin denetimli 63-
renme modeli siniflandirma tekniklerinden K-En Yakin
Komsu algoritmasi ve Rastgele Orman algoritmasi ile
modeller gelistirilmistir. Calisma sirasinda gergeklesti-
rilen islem adimlari Sekil 5’te verilmistir.

Veri Analizi

1

Veri On isleme

0

Egitim /Test Veri Setinin Olusturulmasi

0

| |
| 1
| )
T —
| 1
| |
| )

il

Hiper parametre Optimizasyonu

4

Modellerin Performans Degerlendirmesi

4

Degisken Onemlerinin RF ile Agiklanmasi

Sekil 5. Calisma sirasinda gercgeklestirilen islem
adimlari
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veya iliskisiz deg@iskenleri verimli bir sekilde tanimasina
olanak taniyan bir hesaplamadir. Korelasyon katsayisi
-1 ile 1 arasinda olup, bu deger ne kadar 1’e yakinsa
degiskenler arasindaki iliski o kadar gugli anlamina
gelmektedir. Bu yontemle yalnizca niceliksel verilerin
iliskisi belirlenebilir. Bu nedenle niceliksel degiskenler-
den gelen sayilari niteliksel, kategorik degiskenlerin sa-
yilariyla karsilastiramayiz. Sekil 6’da veri setinde yer
alan niceliksel degiskenlerin birbiri ile olan iligkisi 1si
grafigi ile gosterilmektedir.

1.0
Age
i 0.8
Height -
Weight 0.6
FCVC L 0.4
NCP A
- 0.2
CH20 +
- 0.0
FAF
TUE r—0.2
g & & C 2O K
© & ¢S & ¢ QP &

Sekil 6. Nicel degiskenlerin 1s1 grafigi

Grafige gore boy ve kilo nicel dediskenlerinin 0,46 ko-
relasyon degeri ile en yuksek iligki seviyesine sahip
olan iki degisken olduklari gérulmektedir. En yiksek
korelasyon degerine sahip bu degiskenlerin obezite
seviyesi tahmininin ayrilmaz bir pargasi oldugu goril-
maustar. Sekil 7°de boy degiskeni, Sekil 8'de kilo degis-
keni icin veri setinde yer alan katiimci dagilmi goste-
rilmektedir.

Normal_Weight
Overweight_Level_|
Overweight_Level_ll {

Obesity_Type_|

Insufficient_Weight -

Obesity_Type_Il

15 16 1.7 18 19 2.0

Boy (metre)

Sekil 7. Boy degiskeninin obezite seviyelerine gore
kisi sayisi
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Degisken 6zellik 6nemi, bagimh degiskeni tahmin et-

N ED mede badimsiz degiskenlerin ne kadar yararli oldukla-
- rini gosteren, bir puan atama yéntemidir. Calismada
verweight Level 1 ED bagimsiz degiskenlerin nem dereceleri Rastgele Or-
Overweight_Level |l | -+—|:|:|—|- man Onem Hesaplamasi ile ortaya koyulmustur. Sekil
Obesity_Type_i 1 |—|:|:|—| 9’da siniflandirma gorevi igin bagimsiz degiskenlerin
nsucert weint | ] onemini seviyeleri gijstevr.ilmektec_lir. Sekle gore weight,
N . FCVC, age, height degiskenleri sonuca en ¢ok etki
e - eden degiskenler olarak goriiliirken, smoke, MTRANS
OpesityType Ml . ‘ F L ve CALC degiskenleri sonuca etkisi en az olan degis-
o &0 8o o me e kenler olarak gorilmektedir. Calismada modelinizin
o lceram) karmagikhigini azaltmak igin daha az etkili degiskenler
Sekil 8. Kilo degiskeninin obezite seviyelerine gore kaldiniimigtir. Bu durum agiri uyumun énlenmesine ve
kisi sayisi model sonuclarinin iyilestiriimesine yardimci olmustur.
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ekil 9. Rastgele Orman ile degisken dnem hesaplamasi
9
Veri 6n igsleme, ham verinin anlasilir bir formata donus- Tablo 3. KNN temel modeli tahmin performans
turdlmesi igslemidir. Ham verilerle galisamayacagimiz degerleri
icin veri madenciliginde de 6nemli bir adimdir. Calig- Fl Accuracy
mada ilk olarak veri setinde yer alan object ve text veri Sinifi G
tarine sahip degiskenler kategorik veri tiriine dénus- Yetersiz 080 098 088
turdimastir. Daha sonra float veri tirindeki degisken- Kilo
ler en yakin tam sayi veri tirtiine donustirdlmastar. Normal 0.87 0.51 0.64
Kilo
alismada makine o6grenimi modellerini egitmeden Obezite 0.87 0.90 0.89
Galis d g
6nce Holdout yontemi ile veriler %70 egitim, %30 test Tipl
verisi olmak (izere iki kiimeye bélinmustir. Buna gore Obezite 0.97 0.98 0.89
veri setinde yer alan 2111 kayittan 1478 tanesi egitim Tip II
seti, 633’0 test seti olarak belirlenmistir. Daha sonra K- '(I?i?)eﬁllte 0.99 1.00 0.99 0.87
En Yakin Komsu algoritmasi ve Rastgele Orman algo- .
ritmasi igin temel modeller kurulmustur. KNN temel gi\zlli?/eK;lo 0.82 0.94 0.87
modeli ortalama %87 dogruluk degeri ile obezite sevi- Fazla Kilo 0.78 0.71 0.74

yelerini tahmin etmistir. Temel modelinin her obezite Seviye ||
sinifi igin elde ettigi precision, recall, f1-score perfor-
mans degerleri Tablo 3’de gdsterilmektedir.
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RF temel modeli ortalama %93 dogruluk degeri ile
KNN modele gore daha ylksek bir tahmin basarisinda
bulunmustur. RF temel modelinin her obezite sinifi igin
elde ettigi precision, recall, f1-score performans deger-
leri Tablo 4’de gosterilmektedir.

Tablo 4. RF temel modeli tahmin performans

degerleri
Obezite Precission Recall F1- Accuracy
Sinifi Score ‘
Yetersiz 0.99 0.95 0.97
Kilo
Normal 0.80 0.90 0.85
Kilo
Obezite 0.98 0.95 0.96
Tip |
Obezite 0.99 1.00 0.99
Tip Il
Obezite 1.00 1.00 1.00 0.93
Tip Il
Fazla Kilo 0.89 0.81 0.85
Seviye |
Fazla Kilo 0.87 0.93 0.90
Seviye Il

Temel modellerden elde edilen tahmin degerlerinin iyi-
lestiriimesi icin, hiper parametre optimizasyonu ger-
ceklestirilmistir. Optimizasyon icin literatirde en sik
kullanilan yontemlerden olan scikit—learn kutuphane-
sindeki GridSearch nesnesi kullaniimigtir. GridSe-
archCv ile modelde denenmesi istenen hiper para-
metre degerleri igin ayri ayri modeller kurulmustur.
KNN algoritmasinda n-neighbours (komsu sayisi),
metric (mesafe dlgim yontemi) ve weight (agirlik) hiper
parametreleri icin en basarili sonucu veren hiper para-
metre deg@erleri belirlenmigtir. RF algoritmasinda crite-
rion (bélinme yontemi), max-depth (maksimum derin-
lik) ve n_estimators (agag sayisi) hiper parametreleri
icin en basarili sonucu veren hiper parametre degerleri
belirlenmistir. Modeller i¢in en iyi dogruluk sonucunun
elde edilmesini saglayan hiper parametre degerleri
Tablo 5’te gosterilmektedir.

Tablo 5. Modellere ait hiperparametre degerleri

Modeller Hiperparametre Deger ‘
n_neighbors 4
K-en Yakin p(metric) manhattan
Komsu Modeli - :
weights distance
criterion entropy
Rastg(_-:‘le Orman max_depth 90
Modeli .
n_estimators 160
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Hiperparametre optimizasyonundan sonra nihai
modeller kurulmus ve modellerin siniflandirma
performanslari precision, recall, f1-score ve accuracy
degerlendirme olgiitleri ile karsilastiriimistir. KNN opti-
mize edilmis modeli ortalama %91 dogruluk degeri ile
obezite seviyelerini tahmin etmistir. Optimize edilmis
modelinin her obezite sinifiigin elde ettidi precision, re-
call, f1-score performans degerleri Tablo 6'da gdsteril-
mektedir.

Tablo 6. KNN optimize edilmis model tahmin
performans degerleri

Obezite F1

Sco-re Accuracy
Iﬁtoersiz 0.87 1.00 0.93
Normal 0.85 060  0.70
'|C')il|?)e|2ite 0.92 0.95 0.93
_Io_il;eﬁite 0.98 1.00 0.99
Soyel | 08T | 089 o8

RF optimize edilmis modeli ortalama %94 dogruluk de-
geri ile KNN modele gére daha yiiksek bir tahmin ba-
sarisinda bulunmustur. RF temel modelinin her obe-
zite sinifi igin elde ettidi precision, recall, f1-score per-
formans degerleri Tablo 7°de gosterilmektedir.

Tablo 7. RF optimize edilmis model tahmin perfor-
mans degerleri

Obezite Precission Recall F1- Accuracy
Sinifi Score

Yetersiz 0.99 0.93 0.96

Kilo

Normal 0.81 0.91 0.86

Kilo

Obezite 0.98 0.95 0.96

Tip |

Obezite 0.99 1.00 0.99

Tip Il

Obezite 1.00 1.00 1.00 0.94
Tip Nl

Fazla Kilo 0.87 0.84 0.86

Seviye |

Fazla Kilo 0.90 0.92 0.91

Seviye
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Tablo hiper parametre optimizasyonu ile elde edilen
dogruluk degerlerinin daha iyi oldugunu gdstermekte-
dir.

SONUG

Obezite kuresel nifusun buyik bir b8limini etkileyen
ciddi bir halk saghgd: sorunudur. Dogru analiz edildigi
takdirde obezite oranlarinin kontrol altina alinabilecedi
go6rilmustar. Bu galismada Meksika, Peru ve Kolom-
biya Ulkelerinden bireylerin beslenme aliskanliklarina
ve fiziksel durumlarina gore obezite diizeylerinin tah-
min edilmesine yonelik modeller geligtiriimistir. Ca-
lisma ile insanlarin neden fazla kilolu oldugunu belirle-
memize ve kiginin fazla kilolu olup olmayacagini tah-
min etmemize yardimci olabilecek bir model olustur-
mak amaglanmistir. Bunun igin ilk olarak veri analizi
gerceklestiriimis ve veriler arasindaki baglantilar ince-

lenmigstir. Bu inceleme sonucunda nicel degiskenler-
den boy ve kilo bagimsiz degiskenlerinin obezite sevi-
yesini belirlenmesinde en etkili degiskenler oldugu go6-
rilmustir. Daha sonra Rastgele Ormanlar Onem He-
saplamasi yapilmis ve veri setindeki en énemli 13 ba-
gimsiz degdigkenler belirlenmigtir. Bagimsiz degisken-
lerin belirlenmesinden sonra denetimli 6grenme algo-
ritmalarindan KNN ve RF ile dnce temel modeller daha
sonra optime edilmis modeller kurulmustur.  Calis-
mada gelistirilen RF modeli, optimizasyon isleminden
sonra %94'lik dogruluk degeri ile en iyi performans
gosteren model olmustur. Gelistirilen model obezite
seviyelerinden “yetersiz kilo” ve “asiri kilo-1” tahminle-
rini %100’e yakin bir tahminleme basarisi ile de dikkat
cekmektedir. Gelistirilen ¢calisma ve literatiirde yer alan
c¢alismalarin modelleri, tahmin basari oranlar ve kul-
landiklari ydntemler Tablo 8'de karsilastiriimistir. Buna
gore galismanin elde ettigi basari orani ve kullandigi
yontemleri ile 6n plana giktigi gérilmektedir.

Tablo 8. Literatiide yer alan galismalarin ve gergeklestirilen gcalismanin karsilastiriimasi

Calisma Adi Model Accuracy
Five Machine Learning Supervised Algorithms for The RF %91
Analysis and the Prediction of Obesity (Clem’s ve ark.,
2022)
Estimation of Obesity Levels Based on Decision Trees XGBoost %85,99
(Cui ve ark., 2021)
Estimation of Obesity Levels with a Trained Neural DL %93.06
Network Approach optimized by the Bayesian Technique
(Yagin ve ark., 2023)
OBESEYE: Interpretable Diet Recommender for Obesity = LightGBM | %86.02
Management using Machine Learning and Explainable Al
(Roy ve ark., 2023)
Using machine learning to predict obesity in high school KNN %88,82
students (Zheng ve ark., 2017)
Machine Learning Approach for the Early Prediction of MLP %90
the Risk of Overweight and Obesity in Young Pe-
ople(Singh ve ark., 2020)
Machine learning approaches for the prediction of obe- SVM %90,5
sity using publicly available genetic profiles(Montafiez ve
ark., 2017)
Gergeklestirilen Calisma RF %94
Gergeklestirilen galisma ile bireylerin obeziteden mus-
tarip olup olmayacaklari tahmin edebilir ve uzmanlar KAYNAKLAR

tarafindan onlara bazi 6nerilerde bulunulmasinda yol
gOsterebilir. Gelecek calismalarda veri seti Uzerinde
farkli yapay zeka algoritmalari ile modeller kurulup, uy-
gulamalar gelistirilebilir ve obezite hastaliginin engel-
lenmesi i¢in yapilan ¢alismalara katki saglanabilir.
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on Life Expectancy: A Global Perspective. Annual Re-
view of Resource Economics, 15; DOI 10.1146/annurev-
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Bashir, M. B., Abd Latiff, M. S. B., Coulibaly, Y.,Yousif, A.
(2016). A survey of grid-based searching techniques for
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