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Obezite ciddi bir halk saghdgi sorunudur ve Diinya lizerinde
gittikce artis gbstermektedir. Biyolojik, fizyolojik, psikolojik ve
cevresel faktérlerden etkilenen karmasik bir konudur. Yasam
kalitesini olumsuz etkileyen bir hastalik olarak kabul
edilmektedir. Yiiksek tansiyon, koroner arter hastaligi, kalp
krizi, uyku apnesi, nefes alma zorlugu, eklem adgrisi ve
osteoartrit eklem hastaliklarinin olusmasina neden olabilir.
Ayrica gesitli kanser tiirlerinin gériilme riski obez bireylerde
daha yiiksektir. Yiiksek tansiyon, yiiksek kan sekeri, yiiksek
trigliserid seviyeleri ve diisiik HDL kolesterol seviyeleri gibi
faktérlerin bir araya gelmesiyle olusan metabolik sendrom
riskini de artirir. Calisma, makine égrenimi siniflandiricilari
kullanarak obezite tahmini igin risk faktérlerini belirlenmesini
amaglamaktadir. Makine 6grenimi yéntemleri ézellikle biiyiik
veri kiimelerinin analiz edilmesi ve bu verilerden obezitenin
ana belirleyici degiskenlerini saptanmasini kolaylastirir. Bu
yéntemlerin uygulanmasi ile risk faktérlerinin éncelikle
belirlenerek takibinin kolaylasmasini saglayabilir. Makine
o6grenimi, obeziteyle ilgili sonuglarin anlasiimasi ve tahmin
edilmesi icin umut verici bir yol sunmaktadir. Arastirmacilar,
biiyiik veri kiimelerinden ve karmasik algoritmalardan
yararlanarak obezitenin temel belirleyicilerini ve risk
faktorlerini belirleyebilir ve bu da énleme ve miidahale
stratejilerine bilgi sadlayabilir. Gelistirilmis algoritmalar,
gelismis tahmin basarimini ortaya koyar ve gesitli veri
kaynaklarinin entegrasyonu, obezite tahmin modellerini daha
da gelistirebilir. Bu bilgiler, kiiresel obezite problemine yénelik
miidahalelerin  gelistiriimesine  rehberlik  edebilir.  Bu
yéntemlerin uygulanmasi ile elde edilecek sonuglarin
kullanimi ile hastalik tanilamada uzmanlara yardimci
olacaktir ve karar vermelerinde destek saglayacaktir. Cali
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smada “kaggle” ortaminda temin edilen ve iceriginde on yedi
parametreyi barindiran veri seti kullanilarak gergeklestirilen
makine 6grenmesi yéntemleri kullaniimistir. Elde edilen
siniflandirma sonuglari hastalik riski olabilecek hastalarin
verilerinin diyabet risklerini belirlemede kullanilabilir. Bu veri
kiimesi (lzerinde on bir farkli makine égrenme algoritmasi
kullanilmistir. Bu makalede bu ydntemler karsilastirilarak
tahminde en basaril yéntemler belirlenmistir.
Orneklemelerde veri seti iginden egitim ve test seti
olusturulmustur. Algoritmalarin basarimi ¢esitli metriklerle
karsilastirilmistir.  Ayrica en basarili - birkag algoritma
degiskenlerin bazilarinin ince ayar yapilarak basarimi
arttirllmistir. Uygulanan siniflandirici algoritmalarindan en
basarili  basarim, Gradient Boost ve XGBoost kullanan
modeller olmustur. Bu modeller test verileri lzerinde %97
dogruluk degerini elde etmistir. Literatiir taramasinda bu
calismada elde edilen sonucun en iyi sonug¢ oldugu
goriilmektedir. Kisitli ézelliklerle obezite konusunun ¢alisildigi
makalelere gére farkh 6zellikleri de dikkate alan bir veri
kiimesi olmasi ve on bir farkli modelleme ile obezite
siniflandirmalarinin makine 6grenmesinin yapilmasi agisindan
da anlamli bir ¢alisma oldugu diisiintilmektedir.

Anahtar sézciikler: Makine Ogrenmesi, Obezite, Tani
Abstract

Obesity is a serious public health problem and is increasing
worldwide. It is a complex issue affected by biological,
physiological, psychological and environmental factors. It is
recognized as a disease that negatively affects quality of life.
It can cause high blood pressure, coronary artery disease,
heart attack, sleep apnea, breathing difficulties, joint pain and
osteoarthritis joint diseases. In addition, the risk of various
types of cancer is higher in obese individuals. It also increases
the risk of metabolic syndrome, a combination of factors such
as high blood pressure, high blood sugar, high triglyceride
levels and low HDL cholesterol levels. The study aims to
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identify risk factors for obesity prediction using machine
learning classifiers. Machine learning methods facilitate the
analysis of large datasets and the identification of key
determinants of obesity from these data. By applying these
methods, risk factors can be identified first and follow-up can
be facilitated. Machine learning offers a promising way to
understand and predict obesity-related outcomes. By
leveraging large datasets and complex algorithms,
researchers can identify key determinants and risk factors of
obesity, which can inform prevention and intervention
strategies. Improved algorithms reveal improved prediction
performance, and the integration of various data sources can
further enhance obesity prediction models. This information
can guide the development of interventions to address the
global obesity problem. Using the results obtained by applying
these methods will help experts in disease diagnosis and
support decision-making. It is considered to be a meaningful
study in terms of being a dataset that takes into account
different features compared to the articles where obesity is
studied with limited features and machine learning of obesity
classifications with eleven different modeling.

Keywords: Machine Learning, Obesity, Diagnosis

1. Giris

Obezite, saghgl olumsuz etkilere neden olabilecek derecede
yiksek oranda viicuttaki yagin birikmesi olarak tanimlanabilir.
Kisi agirhginin boyunun karesine bélinmesiyle vicut kitle
endeksi elde edilir. Bu endeks “BMI” olarak tanimlanir. BMI
istatistiklerde asiri kilo ve obezitenin bir gostergesi olarak
tanimlanir [1]. Yetiskinlerde 30 kg/m2 asildiginda kisi obez
olarak ifade edilir. Bazi Asya ulkelerinde daha disiik degerler
ongorulmektedir [2].

Obezite, hayati zorlastiran 6nemli bir nedendir. Tip 2 diyabet,
kardiyovaskuler hastaliklar, uyku apnesi ve kanser tipleri gibi
hastaliklarin gelismesine sebep olmaktadir [3]. Obezite
oranlari Dinya’da 1975 vyilindan beri ¢ kat arttigi ifade
edilmektedir. 2022 yilinda diinyadaki her 8 kisiden 1'i obez
oldugu kaydedilmistir. Dlnya capinda vyetiskin obezitesi
1990'dan bu yana iki kattan fazla, ergen obezitesi ise dort kat
artmistir. 2,5 milyar yetiskin (18 yas ve lzeri) fazla kilolu
oldugu ifade edilmistir. Bunlardan 890 milyonu obeziteyle
yasadigl raporlanmigtir. 2022 vyilinda 18 yas ve Uzeri
yetiskinlerin %43'l asiri kilolu, %16's1 ise obezdir. 5 yas alti 37
milyon ¢ocuk asiri kilolu oldugu, 5-19 yas arasi 390 milyondan
fazla cocuk ve ergen asiri kilolu ve bunlarin 160 milyonu obez
oldugu ifade edilmistir [4].

Dunya genelinde obezitenin, énimizdeki yillarda artmaya
devam edecegi ifade edilmektedir. Diinya Obezite
Federasyonu’nun yayimladigi rapora gore, 2030 yilina kadar
obez insan sayisinin 1 milyar artmasi beklenmektedir. Bu
durum, saglk sistemleri ve bireyler icin 6nemli bir sorun
olusturmaktadir. Avrupa ulkelerinde vyetiskinlerin yizde
30’unun obez olacagl 6ngorilmektedir. Ayni zamanda 2010
yilina gore 2030 yilindaki obez insan sayisinin diinya genelinde
2 katina ¢ikmasi beklenmektedir [5].

Son zamanlarda makine 6grenme yontem ve modelleri,
saglkta, ozellikle hastaliklarin siniflandiriimasinda yaygin
olarak kullanilmaya baslanmistir. Saghk hizmetlerinin
yayginlasmasi ve giyilebilir teknolojiler araciligiile artik yliksek
miktarda saglik verisi toplanabilmektedir. Ancak yiiksek veri
yogunlugu nedeniyle onemli miktarda verinin
degerlendirilebilmesi igin makine 6grenmesi, derin 6grenme
gibi yeni yontem ve akilli sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Hastaliklarin ~ degerlendiriimesinde  makine  6grenme
algoritmalari kullanilabilmektedir. Obezitenin hem erken
tespitinde hem de izlenmesinde bu algoritmalar kullanilabilir.
Ayrica makine 6grenmesi yontemleri insan nufusun obezite
tahmin etme yontemi, baska hastaliklarin da Onemli
sebeplerinden biri olarak kabul edilen obezitenin 0Oniline
gecilmesi icin uygulanabilir.

Bu makalede “Kaggle” obezite veri kiimesi kullanilarak on bir
farkh makine 6grenmesi algoritmasi uygulanmistir. Test
verilerinin  obezite  siniflarinin tahmin  edilmesinde
kullanilmasi ile dogruluk, kesinlik, duyarhhk ve F1 olglsi
basarim olgutleri hesaplamalari ile algoritmalarin basarimlari
hesaplanmistir. Basarim karsilastirma tablosunda yer alan en
iyi Ug skor Gzerinde hiper parametre iyilestirmesi yapilarak
daha vyiiksek basarim degerine ulasiimistir. ilerleyen
kisimlarda ise, Onceki yillarda literatiirde gecen benzer
calismalarin basarim karsilastirma yapilmistir.

Kisith ozelliklerle obezite konusunun galisildigi makalelere
gore farkli 6zellikleri de dikkate alan bir veri kiimesi olmasi ve
on bir farkli modelleme ile obezite siniflandirmalarinin
makine 6grenmesinin yapilmasi agisindan da anlamh bir
calisma oldugu disliniimektedir.

2. Veri Kiimesi ve Yontem
2.1 Onerilen Model

Sekil-1’de bu makaleye konu olan c¢alismada izlenen yol
Ozetlenmistir. “csv” Formatinda Intel i7-1260p islemcili 64GB
RAM'li lokal makineye indirilen veri kiimesi Python dilinde
yazilan bir yazilim araciig ile oncelikle veri 6n isleme
yontemleri uygulanarak elden gecirilmistir. Veri 6n isleme
asamasinda verilerin tekrar eden satirlarin temizlenmesi ve
eksik verilerin tamamlanmasi islemlerine tabi tutulmustur.
Ayrica verilerin  siniflandirict  algoritmalar  tarafindan
islenebilmesi icin gerekli etiketleme islemleri
gerceklestirilmistir. Sonraki asamada ise makine 6grenmesi
sureclerinde kullanilmak (izere veri egitim ve test verileri
olarak (0,8/0,2) orani ile ikiye ayrilmistir. Siniflandirici
algoritmalarina uygulanarak basarimlari dogruluk, tutturma
(precision), bulma (recall) ve F1-6lguisi (F1Score) siniflarinda
karsilastirmaya tabi tutulmustur.

2.2. Veri Kiimesi

Kaggle web sitesinden elde edilen veri kiimesi [6], bireylerin
demografik o6zellikleri, fiziksel ozellikleri ve yasam tarzi
ahskanliklari hakkinda kapsamli bilgi saglayarak obezite
durum analizini ve tahminini kolaylastirmayi amaglamaktadir.
Yas, cinsiyet, boy, kilo, fiziksel aktivite diizeyi ve obezite
kategorisi gibi temel degiskenleri igerir ve obezite sonuglarini
etkileyen faktorlere iliskin degerli bilgiler sunar.
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Veri Seli. Obezite

p[ Siniflandirici Algoritmalar ]
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_y| VeriOnisleme

Rasgele Orman
Lojistik Regresyon
(l) K-Enyakin Komguluk

Eksik Veri Tamamlama Dogrusal Ayirma Analizi

Veri Etiketleme Gauss Naive Bayes

Veri Temizleme Destek Vektsr Makineleri

Veri Bolme (Egitim-Test) Gradyan Arttirma
Subtopic
MLP

ADA Arttirma
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Sekil-1. Onerilen Model

Cizelge-1. Obezite Siniflar

2

Performans Metrikl

Dogruluk
Kesinlik

F1 Skoru

Duyarlilk

Obezite (“NObeyesdad”)

Yetersiz kilo (insufficient wight)

Normal kilo (normal wight)

Asiri kilolu Duizey 1 (overweight wight level 1)
Asiri kilolu Diizey 2 (overweight wight level 2)
Obezite Tip 1 (obesity type 1)

Obezite Tip 2 (obesity type 2)

Obezite Tip 3 (obesity type 3)

Kullanilan veri kiimesi farkli yas ve cinsiyetten 17 o6zelligi
iceren 2111 kaydi barindirmaktadir. Veri kiimesinde obezite
durumunu gosteren ve bagimh degisken olarak tanimlanan
“NObeyesdad” isimli veri alaninda “yetersiz kilo, normal kilo,
asiri kilolu diizey |, fazla kilolu diizey IlI, obezite tip |, obezite

tip Il ve obezite tip 11"

olarak tanimlanmis ve Cizelge-1'de

gosterilmistir. Ayni sekilde bagimsiz degiskenlerin listesi de

Cizelge-2'de acgiklamalari ile birlikte gorilebilir.

350

300

Adet
g 8 &

g

-

0

Agirhkh olarak katilimcilar 18-22 vyaslari arasinda yer
almaktadir.
Cizelge-2. Veri Kiimesi
Gender Cinsiyet
Age Yas
Height Boy
Weight Kilo
Family history
overweight Ailede fazla kilo 6ykisu
Yiiksek kalorili gida
FAVC tiketimi
FCVC Sebze tluketim siklig
NCP Ara 6glin yeme sayisi
CAED Ogiinler arasi yeme sikligi
CH20 Gunlik su tuketimi
CALC Alkol tiketimi
SMOKE Sigara tuketimi
Scc Kalori tuketimi
FAF Fiziksel aktivite sikhgi
Fiziksel cihaz kullanma
TUE suresi
MTRANS Kullanilan ulasim tirt
NObeyesdad
300 { ==m Normal_Weight
= Overweight_Level_|
N Overweight_Level_ll
250 1 mmm Obesity_Type_|
m  insufficient_Weight
200 4 = Obesity_Type_ll
s Obesity_Type_lll

Normal_Weight Overweight_Level Dverweight_Level Il Obesity_Type_| Insufficient Weight Obesity_Type Il  Obesity_Type_Ill

Obezite Sinifi

Sekil-2. Obezite Sinif Dagilimi

Obezite siniflarinin dagilimi Sekil-2’de yer almaktadir. Genel
olarak esit bir dagilim oldugu gérilmektedir.

500

400

300

200

100

150 4

100 4

50 4

Sekil-3. Yas Dagilimi
Katihmcilarin yas dagilimlan Sekil-3'te goruldigi gibidir.

Kadin

Erkek

Sekil-4. Obezite Siniflari ve Cinsiyet Dagilimi
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Obezite ile cinsiyet arasindaki dagilm  Sekil-4’te
gorllmektedir. Buna gbre obezite 3 tipi kadinlarda, obezite 2
tipi erkeklerde yliksek sayida oldugu anlasiimaktadir.

10
Yas 1 [0.003 0.36 0.062

; 08

=N -0.003 1 046 0.066 02 023 033 0082
L-LILeN 036 046 1 0.21 0.0028 0.23 -0.044 -0.05 06
EECLRETL I 0.062 -0.056 0.21 1 0.086 0.066 0.028 -0.088 04

Ara 6gun yeme sayisi 0.2 0.00290.086 1 0.07 0.14 0.087
02

[eTLITTERATCN I 0.013 023 023 0066 0.07 1 016 0023
0.0

Fiziksel aktivite sikhig 0.33 -0.044 0.028 0.14 0.16 1 0.051
FEASERLEFAGIERMERVCTIE N 0.082 -0.05 -0.088 0.087 0.023 0.051 1 02

Yas

Boy

Agirlik

Ginlik su tuketimi

Sebze tuketim sikhg!
Ara 6giin yeme sayisi
Fiziksel aktivite sikligi

Fiziksel cihaz kullanma suresi

Cizelge-3. Isi Haritasi
Cizelge-3’te yer alan 1si haritasinda boy ve agirlik arasinda
0,46 oraninda ylksek bir iliski oldugu anlasiimaktadir.
Ardindan yas ve agirlik arasinda 0,36, boy ile fiziksel aktivite

sikligi degeri (FAF) 0.33 orani ile dogrusal iliskili oldugu tespit
edilmektedir.

Cizelge-4’te yer alan korelasyon matrisinde bagimh ve
bagimsiz degiskenlerin korelasyonlari takip edilebilir. Buna
gore obezite siniflarini gosteren ve “NObeyesdad” isimli
bagimli degiskenin agirlik ve ailede fazla kilo 6ykusii ile ylksek
iliskili oldugu gozlemlenmistir.

Obezite Sinifi Korelasyonu

Agurlik

Ailenin asin kilo gegmisi
Ogiinler aras yeme sikid)
Yuksek kalorili gida tuketimi
Yag

Sebze tiketim sikhdi

Boy

Gunluk su taketimi

Ara ogun yeme sayisi
Kullanilan ulagim tiir
Sigara tiiketimi

Cinsiyel

Fiziksel cihaz kullanma suresi
Alkol tiketimi

Fiziksel aktivite sikhdi

Kalori tiketimi

b
P
=
=

02 04 06 08

Sekil 5.Bagimli Degisken(“Nobeyesdad”) ile iliski

Cizelge-4.Korelasyon Matrisi
Korelasyon Matrisi

— 1.0
Ginsiyet 016 010 006 [ 007 009 004 011 010 019 002 001 D14 005
Yas 021 006 002 -0.04 0.08 0.09 -0.05 0. ﬁﬁﬁum- 0.26
Boy 025 018 0.04 024 005 006 021 Wozs 005 0,13 -0.07 0.14 %8
Agirik 016 020 046 ] 027 022 011 029 003 020 -0.05 ﬂﬂ‘?. D,Oﬂ
Ailenin agin kilo gecmisi 010 021 025 oWl 021 0.04 007 017 002 0.15 006 0.02 0.04 0.10 0.49 |- 06
Yiksek kalorili gida tiketmi 0.08 006 0.18 0.27 (il 0.03 0.01 0.15 0.05 0.01 0.1 007 0.09 0.07 027
Sebze tiketim sikhigi 0.02 0.04 022 0.04 b8 0.04 0.05 0.01 0.07 0.07 002 0.10 0.06 0.06 0.24 - 04
Ara 630N yeme sayisi  0.07 0.04 024 0.11 007 {000 -0.10 0.01 0.06 -0.02 0.13 0.04 -0.07 -0.05 0.04
Ogunler arasi yeme sikigi  0.09 0.08 0.05 0.29 0.17 0.15 -0.05 -0.10QK-0.06 0.14 -0.11 -0.03 -0.05 -0.05 -0.05 0.34 — 02
Sigara tuketimi  0.04 009 0.06 0.03 002 -005 0.01 001 -0.06 s} -0.03 0.05 001 002 -U.QB -0.01 0.02
Gunluk su tuketmi 0.11 -0.05 021 020 0.15 001 007 0.06 014 -0.03KKON 001 0.17 001 -0.09 0.04 0.14 — 00
Kalori tilketimi 3 0.07 0.02 0.11 005 001 KLY 0.07 0.01 -0.00 0.04
Fiziksel aktivite sikiigi 019% 029 005 -0.06 011 002 013 003 001 017 007 RN 006 009 001 %
Fiziksel cihaz kullanma suresi DOZMQOS <0.07 0.02 0.07 -0.10 0.04 -0.05 0.02 0.01 -0.01 0.06 Kl
Alkol tiiketimi 0.04 -0.09 -0.06 -0.07 -0.05 ous«e.ns -0.00 0.09 0.05 6
Kullanilan ulagim turd : 430? 0.00 -0.10 -0.07 0.06 0.05-0.05 -0.01 004 004 001 0.18 -0.01 [REW
Obezite sinifi 0,05 0.26 0.14 [LCH 049 027 024 004 034 002 014 0.09 0.14 001
020020 0.09 0.14 o
T § 3 £ ¢ E 2 : 2 EEEZ2REOGOZ
E*g;?ﬁsEﬁ%z:ﬁ%sﬁﬁa
S & 2 E o @ 2 2 2 & o 2 = £
£ 8 8§ 8§ § 8 3 5 3 E 3 = 3§
: 234 - 7 2 5 8§ %8 £ % ¢ 8
el ] [+ 13 _E i = =
c3 88 ;: ¢ §33
§E = ¢ g 2 & B =
L 2 3
g g ®
o
Sekil-5'te bagimli  degisken olan obezite siniflarinin 2.4.Veri Kiimesinin Egitim ve Sinama Veri Kiimesine
(NOBayesdad) diger bagimsiz degiskenlerle olan iliskisi grafik Boliinmesi ve Olgiinlii Bicime Getirilmesi
olarak siralanmaktadir. Agirlik degiskeni en yiksek ) - . . . .
Makine 0Ogrenmesi modellemelerinin  yapilabilmesi ve

korelasyona sahipken kalori tiuketimi en az ve ters

korelasyona sahiptir.

O0grenme slrecinin gercgeklestirilebilmesi icin veri kiimesi
rasgele secim yapilarak %80 egitim seti-%20 sinama kiimesi
olmak lzere ikiye bolinmugtir. Ayrica  verilerin
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degerlendiriimesinde 6lglinleme yontemi kullanilarak veriler
minimum ve maksimum degerlerine gore oranlanip 6l¢linlu
verilere dondstlralmugstir. Bunun igin numpy kitliphanesi
kullanilmis ve oranlama gercgeklestirilerek verilerin [0-1]
arahginda dagilimi gergeklestirilmistir.

2.5. Model Degerlendirme

Makine 6grenmesi siurecinde on bir farkli siniflandirma
algoritmasi  kullanilmistir. Modellerin karsilastirilmasi  ve
siniflandirmalarin - degerlendirilmesi igin egitim keskinlik
Olgisl, dogruluk olcusi, karisiklik matrisi siniflandirma raporu
Olcileri  kullanilmistir.  Karisikhk  matrisi, siniflandirma
modelinin basarimini 6zetleyen bir cizelgedir ve modelin farkh
siniflar genelinde hedef degiskeni ne kadar iyi tahmin ettigine
dair kapsamli bir genel bakis saglar. Dogruluk ile modelimizin
dogru siniflandirma ylizdesini verir. Ancak tek basina
kullanilmaz. Tutturma ile tim olumlu tahminlerden
hangilerinin olumlu olduguna dair bilgi verir. Bulma ile tim
gercek degerlerden kaginin pozitif olmasini dogru olarak
tahmin edildigi gosterilir. F1 6l¢lsU ise bize tutturma ve bulma
degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir

Dogruluk = (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)

Tutturma = TP/(TP+FP)

Bulma = TP/(TP+FN)

F1 Degeri = 2 * kesinlik *duyarlilik / (kesinlik + duyarlilik).

Obezite siniflarinin her biri igin siniflandirma raporu tretilerek
en basarili olan model belirlenmistir.

2.6. Modeller

Bu c¢alismada on bir farkli siniflandirma algoritmasi
kullanilmistir. Bunlar sirasiyla Decission Tree (DTC), Random
Forest (RF), Logistic Regression (LR), K-Nearest Neighbors
(KNN), Linear Discriminant Analysis (LDA), Gaussian NB (GNB),
SVC, Gradient Boosting (GBC), MLP, Ada Boost (ADA),
Extreme Gradient Boost (XGB)‘dir.

Karar Agaglari Siniflandirma Algoritmasi (Decission Tree-DTC),
denetimli makine 6grenimi uygulamalarinda kullanilan agag
yapisina sahip bir algoritmadir. Karar agaclari, diagimler,
dallar ve yapraklardan olusur [7]. Basit yapisi sebebiyle karar
agaclari sikca tercih edilmektedir.

Rasgele Orman Siniflandirma Algoritmasi (Random Forest -
RF), denetimli makine O0greniminde kullanilan
algoritmalardan biri olup verileri siniflandirmak veya
regresyon yapmada kullanilir. Bu algoritma, veri kimesindeki
ozellikleri kullanarak agag yapisini olusturur ve siniflandirma
veya regresyon goérevlerini gerceklestirir [8].

Lojistik Regresyon Siniflandirma Algoritmasi  (Logistic
Regression-LR) bir lojistik modelin degiskenlerinin tahmin
edilmesidir [9]. ikili lojistik regresyonda, bir gdsterge
degiskeni tarafindan kodlanan tek bir ikili bagimh degisken
vardir ve “0” ve “1” olarak etiketlenir, bagimsiz degiskenlerin
her biri ikili veya strekli degisken olabilir. Etiketleme, log-
oranlari olasiliga donistiiren fonksiyon lojistik fonksiyondur
[10].

K-En Yakin Komsuluk (K-Nearest Neighbors - KNN), 1951'de
Evelyn Fix ve Joseph Hodges tarafindan gelistirilen [11] ve
Thomas Cover tarafindan ise genisletilen parametrik olmayan
denetimli bir 6grenme algoritmasidir [12]. Siniflandirma ve
regresyon icin kullanilir. Her iki durumda da girdi, bir veri
kiimesindeki en yakin k egitim 6rneginden olusur. Cikti, k-
NN'nin  siniflandirma  veya regresyon igin  kullanilip
kullanilmamasina baglidir.

Dogrusal Ayirma Analizi (Linear Discriminant Analysis - LDA),
ozniteliklerin dogrusal birlesimini bularak veriyi siniflara
ayirmaya yarayan bir siniflandirma algoritmasidir [13].
Dogrusal ayirma analizi, degiskenlerin, veriyi en iyi agiklayan
dogrusal birlesiminin incelenmesi bakimindan temel bilesen
analizi (TBA) ve faktor analizi ile yakindan iliskilidir [14]. 1936
yilinda R. A. Fischer tarafindan gelistirilen bir siniflama
yontemidir. Basit olmasina ragmen kompleks problemlerde
iyi sonuclar treten bir modeldir.

Gauss Naive Bayes Siniflandirici Algoritmasi (Gaussian NB -
GNB), hedef sinifa gore ozelliklerin kosullu olarak bagimsiz
oldugunu varsayan bir siniflandiricidir. Bu siniflandiricilar en
basit Bayes ag modelleri arasindadir. istatistik literatiiriinde
bu siniflandirict modeli, basit Bayes ve bagimsiz Bayes gibi
cesitli isimler altinda bilinmektedir [15]. 2006 yilinda diger
siniflandirma algoritmalariyla  yapilan  kapsamli  bir
karsilastirma, Bayes siniflandirmasinin diger yaklasimlardan
daha iyi basarim gosterdigini ifade etmistir [16]. Naive
Bayes'in bir avantaji, siniflandirma igin gerekli parametreleri
tahmin etmek icin yalnizca kiiclik miktarda egitim verisine
ihtiyac duymasidir. Gaussian NB’de ise her bir sinifla iliskili
siirekli degerlerin Gauss dagilimina gore olmasidir.

Destek Vektor Makineleri Siniflandirma Algoritmasi (Suport
Vector Machine - SVM), Makine 6greniminde vektor aglarini
da destekleyen destek vektér makineleri, siniflandirma ve
regresyon analizi igin verileri analiz eden iliskili 6grenme
algoritmalarina sahip ve denetlenen bir modeldir. AT&T Bell
Laboratuvarlarinda  Vladimir ~ Vapnik ve arkadaslari
gelistirilmistir [17].

Gradyan Artirma Siniflandirma Modeli (Gradient Boosting -
GBC), denetimli 6grenme modelleri icin yiiksek basarim
saglayan algoritmalardan biridir. Tipik olarak basit karar
agaclar olan, veriler hakkinda ¢ok az varsayimda bulunan
modeller gibi zayif tahmin modellerin birlesimi seklinde
tahmin modeli onerir [18]. Bir karar agaci zayif 6grenen
oldugunda, ortaya ¢ikan algoritmaya gradyan destekli agaglar
adi verilir; genellikle rastgele ormandan daha iyi basarim
gosterir [19].

Cok Katmanli Algilayici Algoritmasi( Multi Layer Perceptron -
MLP ), dogrusal olarak ayrilamayan verileri ayirt edebilmesiyle
dikkat ceken, en az ¢ katman halinde organize edilmis,
dogrusal olmayan bir tir aktivasyon islevine sahip tamamen
bagh néronlardan olusan modern ileri beslemeli yapay sinir
aginin adidir [20].

Adaptif Arttirma Algoritmasi (Adaptive Boosting - ADA) Yoav
Freund ve Robert Schapire tarafindan 1995 yilinda formiile
edilen istatistiksel bir siniflandirma algoritmasidir [21].
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Gradyan Arttirma Algoritmasi (Extreme Gradient Boost — XGB)
Derin Makine Ogrenimi Toplulugu (DMLC) grubunun bir
pargcasi olarak Tiangi Chen tarafindan gelistirilmistir. XGBoost,
ozellikle bayuk veri setleri ve karmasik veri yapilari Gzerinde
cahsirken ylksek basarim ve hiz sunar. XGBoost, karar
agaclarina gore daha yiksek dogruluk saglamasi nedeniyle
tercih edilmektedir.

3. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Yapilan modelleme c¢alismasindan elde edilen dogruluk
degerleri asagidaki tabloda gorilmektedir:

Cizelge 5. Modellerin Dogruluk Degerleri

Model Egitim ve Sinama Dogruluk
Adi Siresi (ms)

DTC 19 0.53
RF 446 0.96
LR 25 0.50
KNN 331 0.89
LDA 23 0.90
GNB 19 0.64
SvC 792 0.57
GBC 2798 0.94
MLP 3218 0.63
ADA 184 0.27
XGB 561 0.96

Cizelge-5’e gore RF ve XGB algoritmalari 0,96 ile en yuksek
dogruluk degerini alirken GBC algoritmasi 0,94 degeri ile
Uglincu en yliksek deger olarak siralanmaktadir. Ayrica egitim
ve test verileri Uzerinde gecen sireler yine cizelgede
gorilmektedir. Dogrulugu yiksek olan modellere ait siireler
0,5 saniyenin altinda gergeklesmistir.

RF algoritmasina goére elde edilen siniflandirma raporu
Cizelge-6'da verilmistir: Test verileri tahmin degerleri %96
dogruluk degerini almistir. Tabloda ayrica her obezite sinifi
icin elde edilen diger basarim verileri gorilmektedir.

Cizelge-6. RF Algoritmasi Gore Basarim Degerleri

0.93 62

Yetersiz kilo 0.90 0.97

Normal kilo 1.00 0.96 0.98 56
Asiri kilolu Duizey 1 0.93 0.89 0.91 56
Asiri kilolu Dizey 2 0.98 0.96 0.97 50
Obezite Tip 1 0.99 0.97 0.98 78
Obezite Tip 2 0.97 0.98 0.97 58
Obezite Tip 3 1.00 1.00 1.00 63
accuracy 0.96 423
macro avg 0.96 0.96 0.96 423
weighted avg 0.97 0.96 0.96 423

XGB algoritmasina gore elde edilen siniflandirma raporu
asagidaki Cizelge-7’de verilmistir: Cizelgeye gobre, obezite
siniflarina ait test verilerinin tahmin degerleri %96 dogruluga
ulasmistir. Tabloda ayrica her obezite sinifi igin elde ettigi
diger basarim verileri gorilmektedir.

Cizelge-7. XGB Algoritmasina Gore Basarim Degerleri

Obezite Sinifi tutturma bulma fl-degeri destek
Yetersiz kilo 0.95 0.89 0.92 62
Normal kilo 0.93 1.00 0.97 56
Asiri kilolu Dlzey 1 0.91 0.95 0.93 56
Asiri kilolu Diizey 2 1.00 0.98 0.99 50
Obezite Tip 1 0.97 0.96 0.97 78
Obezite Tip 2 0.97 0.97 0.97 58
Obezite Tip 3 1.00 1.00 1.00 63
accuracy 0.96 423
macro avg 0.96 0.96 0.96 423
weighted avg 0.96 0.96 0.96 423

GBC algoritmasina gore elde edilen siniflandirma raporu
asagidaki Cizelge-8’'de verilmistir: Cizelgeye gore, obezite
siniflarina ait test verileri icin dogruluk degeri %96’ya
ulasmistir. Tabloda ayrica her obezite sinifi icin elde ettigi
diger basarim verileri gorilmektedir.

Cizelge-8. GBC Algoritmasina Gore Bagarim Degerleri

Obezite Sinifi tutturma bulma fl-degeri destek
Yetersiz kilo 0.91 0.85 0.88 62
Normal kilo 0.93 0.96 0.95 56
Asiri kilolu Diizey 1 0.88 0.91 0.89 56
Asiri kilolu Duzey 2 0.94 0.96 0.95 50
Obezite Tip 1 0.97 0.92 0.95 78
Obezite Tip 2 0.93 0.98 0.96 58
Obezite Tip 3 1.00 1.00 1.00 63
accuracy 0.94 423
macro avg 0.94 0.94 0.94 423
weighted avg 0.94 0.94 0.94 423

Ancak dogruluk degerlerinin arttirilmasi amaciyla algoritma
giris degerlerinde (Hiper Parametre) ince ayar yapilarak
basarim iyilestirme calismasi yapilmistir. Makine 6grenimi
modellerinde  hiper  parametreler  bulunur.  Hiper
parametreler, bir makine 6grenimi modelinin belirli bir gérev
veya veri kiimesi icin 6zellestirilmesine olanak taniyan segim
veya yapilandirma noktalaridir.

En iyi parametreleri belirlemek igin her tekrarda farkli
rasgelelik ile Katmanh K-Katlama yodntemi uygulanmistir.
Katlama sayisi 5 tekrar sayisi 2 olarak segilmistir. Daha sonra
verilen hiper parametre rasgele arama algoritmasi ile
taranarak en iyi hiper parametreleri tespit edilmistir.

Elde edilen yeni dogruluk degerleri ve ilgili parametreleri
asagidaki Cizelge-9'da yer almaktadir:

Cizelge-9. En lyi Hiper Parametre Degerleri

Random  Gradient XG
Model Forest Boost Boost
N Estimator 1000 500 100
Max features Log2 3 6
Learning rate 0.1 0.1 0.1
Onceki Dogruluk 0.96 0.94 0.96
iyilestirilmis Dogruluk 0.96 0.97 0.97
Gegen Siire (sn) 29 1466 152
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Cizelgeye gore en iyi hiper parametre degerleri hesaplanarak
iyilestirilmis  bagarim dogruluk degerlerine ulasiimistir.
Gradient Boost ve XGBoost test verileri Uzerinde %97
dogruluk oranini yakalamistir. Buna gore hesaplama sireleri
Cizelge-9’a eklenmistir. En iyi basarim modeline gore
(XGBoost) Cizelge-10. Karmasiklik Matrisi Cizelge-10'da
karmasiklik matrisi gosterilmektedir. Gilincel (gercgek)
degerlere gore tahmin degerlerin durumu bu tablodan
gorulebilir. Kuglk hata ile yuksek sayida sinif tahmini yapildig
anlasiimaktadir.

Cizelge-10. Karmagiklik Matrisi

Yetersiz kilo 4 3 0 0 o 0

Normal kilo o 0 0 4] o] 0

Agin kilolu Duzey 1 3 0 0
@
2 Asin kilolu Duzey 2 0 0 0
=
a
Obezite Tip 1 0 0 0
Obezite Tip 2 o (1] 0
Obezite Tip 3 4] 0 0 0 0

Yetersiz kilo
Normal kilo

Asin kilolu Duzey 1
Agin kilolu Duzey 2
Obezite Tip 1
Obezite Tip 2
Obezite Tip 3

Tahmin

Ayni sekilde kullanilan modele ait ROC egrisi Sekil-6’da
verilmistir. Bu egride coklu siniflandirma egrilerinin hizli bir
sekilde yukselerek “1” degerine yakinsadigi ve yanls pozitif
oranin tim siniflar iginde olduk¢a kiicik oldugu
gorilmektedir.

Cizelge 11'de literatlir taramalarinda yer alan ve obezite
verilerinin makine 6grenmesi modelleri ile bu makalede yer
alan model karsilastirmalari goriilmektedir. Tabloda 2111
kayit ve 17 6zellik olarak gosterilen veri kiimeleri makaleler
incelendiginde farkli kaynaklardan temin edilse de bu
¢alismada kullanilan veri kiimesi ile ayni kaynaktan oldugu
anlasiimaktadir.

Tabloya baktigimizda, Turan [22], RF ve KNN modellerini
deneyerek %94’liik dogruluk oranina erisse de veri kimesinde
korelasyonu disiik degiskenlerin gikarilmasi ve kullanilan
optimizasyon parametrelerin yeterli diizeyde olmamasi bu
¢alismaya gore dogrulugun nispeten diisik kalmasina neden
olmustur. Yine, Cuhadar ve ark. [23], yaptig calisma yiksek
dogruluk orani elde etse bile gilinlik kisisel ahskanliklari
kullanan veri kiimesinden farkl olarak kisisel kan degerlerine
dayali olmasi nedeniyle obezite tahmin etme konusuna farkl
bir yaklasim olarak degerlendirilebilir.

n

08 fe.
a-/
#
-
i -
c Pt
2 -
G 06 *
= P
= -
g F
’
% 04 _?
a ’,’ = [Normal kilo] (AUC = 0.997)
o —— [Yetersiz kilo] (AUC = 1.000)
42 ’,’ — [Asin kilolu Duzey 1] (AUC = 0.997)
? ’a’ — [Agini kilolu Diizey 2] (AUC = 1.000)
’/’ —— [Obezite Tip 1] (AUC = 0.999)
P& — [Obezite Tip 2] (AUC = 0.988)
0.0 L [Obezite Tip 3] (AUC = 1.000)
00 02 04 06 08 10

Yanlis Pozitif Orani
Sekil-6. XGBoost ROC Egrisi

Farkli modellerde elde edilen basarim verilerine goére bu

* calismada Gradient Boost ve XGBoost siniflandirici kullanan

iki modelin daha iyi sonuglar Urettigi saptanmustir.

4.Sonug

Bu calismada, Kaggle web sitesinden acik kaynak veri kiimesi
olarak erisilen obezite veri kiimesi kullaniimistir. Veri kiimesi
cesitli  siniflandirma  algoritmalariyla  egitim ve test
sureglerinden gegirilmistir. Veri kiimesi rasgele segilerek ikiye
bolliinmis ve elde edilen iki gruptan biri egitim seti olarak
makine 6grenmesinde kullanilmistir. Diger grup algoritmanin
dogrulugunu gorebilmek icin test veri kimesi olarak
kullanilmistir. Test veri kiimesi ¢apraz dogrulama modeli ile
dogrulanmistir. On bir farkli siniflandirma algoritmasi
kullanilarak elde edilen modellerde egitim ve testler
gercgeklestirilmis ve elde edilen basarim verileri bir tabloda
sunularak karsilastirilmistir. Tabloda verilen ve basarimi en
yiksek tGc model tekrar ele alinarak en iyi dogruluk degerini
saglayan parametreler saptanmistir. lyilestirme sonrasi iki
model ile elde edilen basarim sonucu literatiir taramasinda
elde edilen diger basarim sonuglari ile karsilastiriimistir.
Sonug olarak ¢alismada olusturulan ve Gradient Boost ve
XGBoost siniflandirici kullanan iki modelin test verileri
Uzerinde %97 dogruluk oranini yakalayarak en yulksek skorlari
elde ettigi gortlmistir. Bu calismayla ayni zamanda birgok
calismada kisith ozelliklerle obezite iliskisinin ¢alisildig
makalelere gore farkli Ozellikleri de dikkate alan bir veri
kiimesi olmasi nedeniyle anlamli oldugu distnilmektedir.
Farkh ozellikler ile obezite sinif iliskisine bakilmistir. Ayni
zamanda bu galisma on bir farkli modelleme ile obezite
siniflandirmalarinin makine 6grenmesinin yapilmasi agisindan
da anlamli oldugu distinulmektedir.
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Cizelge 11.Kaynak Arastirma Calismalari ile Bagarim Karsilagtirmasi

Calisma Adi Veri kiimesi Model Dogruluk

Five Machine Learning Supervised Algorithms for The Analysis and the Prediction of 2111 kayit 17 6zellik RF 91

Obesity [24]

Estimation of Obesity Levels Based on Decision Trees [25] 2111 kayit 17 ozellik XGBoost 86

Estimation of Obesity Levels with a Trained Neural Network Approach optimized by the 2111 kayit 17 6zellik DL 93

Bayesian Technique [26]

OBESEYE: Interpretable Diet Recommender for Obesity Management using Machine 19-95 yas arasi 146 hasta LightGBM 86

Learning and Explainable Al [27] verileri

Using machine learning to predict obesity in high school students [28] Tennessee eyaletinde KNN 89
2015 anket verileri

Machine Learning Approach for the Early Prediction of the Risk of Overweight and | ingiltere Milenyum Kohort MLP 90

Obesity in Young People [29] Calismasi verileri

Machine learning approaches for the prediction of obesity using publicly available genetic | 164 adet genetik profil veri SVM 90

profiles [30]

Optimize Edilmis Denetimli Ogrenme Algoritmalari ile Obezite Analizi ve Tahmini [22] 2111 kayit 17 6zellik RF 94

Deep Learning-Based Prediction Of Obesity Levels According To Eating Habits And 2111 kayit 17 6zellik CNN 82

Physical Condition [31]

Predictive Analytics: The Application of J48 Algorithm on Grocery Data to Predict Obesity 35 hane halkindan elde J48 decision 89

[32] edilen 8273 adet veri tree

Obesity level prediction based on data mining techniques [33] 2111 kayit 17 6zellik MLP 95

Obesity Prediction Using Ensemble Machine Learning Approaches. [34] Belirtilmemis RF 89

Detection of Obesity Stages Using Machine Learning Algorithms [35] 2111 kayit 17 ozellik RF 96

Yapilan Calisma 2111 kayit 17 ozellik GB, XGB 97
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