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Bireyin beslenme durumu, viicut kompozisyonu ve fonksiyonel durumunun bir belirleyicisidir. Yetersiz beslenme yasam
kalitesini distrir, hasta semptomlarini, mortalite ve morbidite riskini artirir, hastanede kalis siiresini ve maliyetleri olum-
suz etkiler. Malnditrisyon, enerji, protein ve diger besin 6gelerinin eksikliginin veya fazlaliginin (veya dengesizliginin) doku/
viicut formu (viicut sekli, boyutu ve bilesimi) ve islevi ile klinik sonuglar iizerinde dlgiilebilir olumsuz etkilere neden ol-
dugu bir beslenme durumudur. Malniitrisyonun erken tanisi icin malniitrisyon tarama ve tani araglarinin gelistirilmesi,
hastalarin saglig), refahi ve uzun vadeli komplikasyonlar énlemek icin gereklidir. Hastane ortaminda kullanilabilecek pek
cok beslenme tarama araci bulunmasina ragmen, en iyi aracin hangisi oldugu konusunda bir fikir birligi bulunmamakta
ve tarama uygulamalarina yeterince uyulmadigi icin etkin beslenme tedavisine ulasilamamaktadir. Son yillarda, makine
6grenimi yontemleri, klinikte karar vermeye yardimci olmak ve tedavinin kalitesini, etkinligini iyilestirmek icin birgok tibbi
alanda yaygin olarak uygulanmaktadir. Bu derlemede Pubmed, Google Scholar, Web of Science veri tabanlarinda yetersiz
beslenme, malniitrisyon, makine 6grenmesi, yapay zeka anahtar kelimeleri ile tarama yapilmistir ve makine égrenme
yontemlerinin malndtrisyon tanisinda kullanimi incelenmistir. incelenen calismalar, makine dgrenmesi algoritmalarinin
malniitrisyonun erken teshisi ve risk gruplarinin belirlenmesinde etkili ve giivenilir sonuglar sundugunu gostermektedir.
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Anindividual's nutritional status is a determinant of body composition and functional status. Undernourishment reduces
quality of life, increases patient outcomes, mortality and morbidity risk, and adversely affects length of hospitalization
and costs. Malnutrition is a nutritional state in which a deficiency or excess (or imbalance) of energy, protein and other
nutrients causes measurable adverse effects on tissue/body form (body shape, size and composition) and function, and
clinical outcomes. The development of malnutrition screening and diagnostic tools for the early detection of malnutrition
is essential for the health and well-being of patients and to prevent long-term complications. Although there are many
nutritional screening tools that can be used in the hospital setting, there is no consensus on which is the best tool and
effective nutritional treatment is not achieved due to poor adherence to screening practices. In recent years, machine
learning methods have been widely applied in many medical fields to assist clinical decision-making and improve the
quality and effectiveness of treatment. In this review, Pubmed, Google Scholar, Web of Science databases were searched
with the keywords undernourishment, malnutrition, machine learning, artificial intelligence and the use of machine lear-
ning methods in the diagnosis of malnutrition was examined. The reviewed studies demonstrate that machine learning
algorithms provide effective and reliable results in the early detection of malnutrition and identification of at-risk groups.
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GIRIS

Yeterli blyime ve gelismenin hayati bir
unsuru olan beslenme, hastaliklarin onlen-
mesinde, sagligin korunmasinda ve daha hiz-
I iyilesmenin saglanmasinda ayrilmaz bir rol
oynamaktadir. Yetersiz beslenme, her yastan
insan icin onemli bir halk saghgi sorunu olmaya
devam etmektedir. Proteinler, yaglar ve karbon-
hidratlar gibi temel makro besinlerin yani sira
vitaminler ve mineraller gibi mikro besinlerin
eksiklikleri, cesitli fiziksel ve psikolojik bozuk-
luklara neden olmaktadir (1). Mevcut ¢alismalar,
hastanede yatan hastalarin yaklasik %3-5'inde
malnutrisyon tanisi konuldugunu gostermek-
tedir, ancak tahminler bu oranin %30-60 kadar
ylksek olabilecegini gostermektedir. Hastane-
lerde malnutrisyonu tanima stratejilerinde ya-
pilacak iyilestirmeler ve beslenme uzmanlari ve
saglik hizmeti saglayicilar arasindaki is birligi,
malnutrisyonlu hastalarin daha iyi tespit edil-
mesini saglayabilir (2, 3). Bireyin beslenme du-
rumu, vicut kompozisyonu ve fonksiyonel du-
rumunun bir belirleyicisidir. Yetersiz beslenme
yasam kalitesini distrdr, hastalik semptomlari,
mortalite ve morbidite riskini artirir, hastanede
kalis suresini ve maliyetleri olumsuz etkiler (4).
Bu baglamda, malnutrisyon agisindan risk fak-
torlerinin taranmasi ve gerekiyorsa bireyin bes-
lenme durumunun belirlenmesi hasta deger-
lendirmesinin bir parcasi olmalidir (5). Beslenme
taramasi hastaneye kabul sirasinda yapilmali ve
herhangi bir risk tespit edilirse beslenme duru-
mu degerlendirmesi yapilmaldir. Avrupa Klinik
Beslenme ve Metabolizma Dernegi'ne (ESPEN)
gore beslenme taramasinin amaci, daha iyi veya
daha kotd bir beslenme sonucu olasiligini ve
beslenme tedavisinin bunu etkileyip etkileme-
yecegini tahmin etmektir (6). Beslenme durumu
degerlendirmesi Amerikan Parenteral ve Ente-
ral Nitrisyon Dernegi (ASPEN) tarafindan "bes-
lenmeyle ilgili sorunlari belirlemek icin birlikte
kullanilan kapsamli bir yaklasim” olarak tanim-
lanir (7). Beslenme degerlendirmesinin amaci,
herhangi bir 6zel beslenme riskini veya risklerini
ya da yetersiz beslenmenin varligini saptamak-
tir. Beslenme degerlendirmesi, beslenme duru-
munun iyilestirilmesi icin veya yeniden tarama
icin bir oneri saglayabilir (8).

Malniitrisyon

Malnutrisyon, enerji, protein ve diger besin
ogelerinin eksikliginin veya fazlahginin (veya
dengesizliginin) doku/viicut formu (viicut sekli,
boyutu ve bilesimi) ve islevi ile klinik sonuclar
uzerinde olcllebilir olumsuz etkilere neden ol-
dugu bir beslenme durumudur (9). Kelime anla-
mi olarak bozuk beslenme anlamina gelmekte-
dir. Her ne kadar malnitrisyon tanimi asiri yeme
ve yetersiz beslenme durumlarinin icerse de,
genellikle malndtrisyon ve yetersiz beslenme
kavramlari birbirlerinin yerine kullaniimaktadir.
Malndtrisyon, yetersiz beslenme, asiri beslen-
me, spesifik besin eksiklikleri ve orantisiz besin
alimina bagli dengesizliklerin bir kombinasyonu
olarak tanimlanmaktadir (10, 11). Aclik, hasta-
Ik veya yaslanmaya bagli malnutrisyon, viicut
kompozisyonunun (yagsiz kitlenin azalma-
s1) ve vicut hiicre kiitlesinin degismesine yol
acan, fiziksel ve zihinsel islevlerin azalmasina
ve hastaliklardan kaynaklanan klinik sonuclarin
bozulmasina neden olan, besin alimi eksikli-
ginden kaynaklanan bir durumdur (12). Hasta-
nedeki tim hastalarin yaklasik %30'u yetersiz
beslenmektedir. Bu hastalarin biiyik cogunlugu
hastaneye kabul edildiklerinde vetersiz bes-
lenmektedir ve bu hastalarin cogunda yetersiz
beslenme hastanedeyken gelismektedir (13).
ASPEN ve ESPEN malnitrisyon tanisi icin bazi
kriterler tanimlamistir. Bunlar, yetersiz enerji
alimi, kilo kaybi, kas kiitlesinde azalma, deri alti
yag dokusu kaybi, vicut agirligr kaybini maske-
leyen lokalize veya genel sivi birikimi, el kavra-
ma guicu gibi fonksiyonel durumlarin bozulmasi
olarak aciklanmaktadir (10). Vicut agirhginin
sik sik dlctlmesi, beslenmenin yeterli olup ol-
madigini degerlendirmek icin en kolay yontem-
dir. istenmevyen ciddi agirlik kaybi, 6zellikle ileri
yaslarda 6lim orani ile iliskilendirilmistir. Agirlk
kaybinin bir ay icinde vicut agirhginin %2'sinden,
ugayicinde %5'inden ve alti ay icinde %10'undan
daha fazla olmasi risk faktorlerindendir (14).

Malnutrisyon degerlendirme araclari, has-
talardaki spesifik beslenme eksikliklerini belir-
lemek icin klinik ortamlarda kullanilmaktadir.
Degerlendirme araclari, klinisyenlerin hastanin
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durumunu daha iyi anlamasini saglar ve he-
defe yonelik tedavi stratejilerini tesvik edebilir.
ASPEN, beslenme durumunun degerlendiril-
mesinde kullanilan standart bir klinik yaklasim-
dir. Bu yaklasim, inflamasyon ve malnttrisyon
varhigini belirlemek igin klinik taninin yani sira
bireyin tibbi ve ailesel ge¢misini de dikkate alir.
Ates, hipotermi, tasikardi, édem ve kilo alma/
kaybi gibi klinik bulgular malnttrisyonu tespit
etmek icin kullanilir, ASPEN kilavuzlari, objek-
tif bir dogrulama igin serum albimini, C-reak-
tif protein, beyaz hicre sayimi, negatif nitrojen
dengesinden olusan laboratuvar parametre-
lerini vurgulamaktadir. Bunun yani sira, el kav-
rama dinamometresi ve fiziksel performanslar
(zamanl yirime, sandalyede durma ve merdi-
ven testleri gibi) dahil olmak Uzere giic testleri
yaslilarda degerlendirme icin kullaniimaktadir
(15). ASPEN'e ek olarak, Kisa Beslenme Deger-
lendirme Anketi (Short Nutritional Assessment
Questionnaire-SNAQ) ve Beslenme Risk Ta-
ramas! (Nutrition Risk Screening - NRS) mal-
nutrisyon hastalarinin erken tespiti igin hizli ve
genel araglardir. Bu araglar vicut agirlig), beden
kitle indeksi, besin alimi ve yas gibi biyometrik
ozellikleri dikkate alir (16, 17). Bazi hasta popli-
lasyonlar malnitrisyon degerlendirmeleri icin
daha 6zel bir yaklasim gerektirdiginden, bu spe-
sifik hastalara yonelik farkli araclar vardir. Orne-
gin, Mini Ntrisyonel Degerlendirme Kisa For-
mu (Mini-Nutritional Assessment Short Form
- MNA-SF) yaslilarda demans ve depresyonun
bilissel sorunlarini inceler (18, 19). Yogun bakim
unitesindeki hastalar, hastaliklarinin ciddiyetini
g0z onunde bulunduran farklh beslenme deger-
lendirmeleri gerektirir. Kritik Hastalarda Bes-
lenme Riski (The Nutrition Risk in the Critically
il - NUTRIC) ve modifiye Kritik Hastalarda Bes-
lenme Riski (the modified Nutrition Risk in the
Critically ill - mNUTRIC), yogun bakim initeleri-
ne kabul edilen hastalarda hastaligin ciddiyetini
saptayan Akut Fizyoloji, Yas, Kronik Saglik De-
gerlendirmesi Il (Acute Physiology, Age, Chronic
Health Evaluation Il - APACHEII) parametresini
kullanmaktadir (20). Her iki degerlendirme ara-
i da hastanin yogun bakim unitesindeki organ
fonksiyonunu takip eden Sirali Organ Yetmez-
ligi Degerlendirmesi (SOFA) skorunu hesaplar.

Ermis et al.

Bu spesifik araclara ek olarak, Patient Genera-
ted-Subjective Global Assessment (PG-SGA),
beslenme hesaplamasi icin hasta semptomla-
rini kullanan onkoloji hastalarina has bir deger-
lendirme araci 6rnegidir (21).

Makine 6grenmesi

Makine ogrenimi terimi ilk olarak Alan Tu-
ring'in “Makineler distnebilir mi?” sorusunu
sormaslyla ortaya atilmistir (22). Ozetle, maki-
ne 6grenimi temel bir sorudan ortaya ¢ikmistir:
Bilgisayarlarin bizim calisma seklimizin otesine
gecmesi ve belirli islemleri kendi kendilerine
yapmayi o6grenebilmeleri mimkin mad? (23).
Makine Ogrenimi ve Yapay Zeka makine 6gre-
nimi temelde bilgisayar biliminin bir alt daldir
ve 1959 yilinda yapay zekada hesaplamali 0g-
renme ve orintl tanima calismalarindan orta-
ya cikmistir. Makine 6grenimi, yapinin bir islevi
olarak verilere dayali tahminler yapabilen algo-
ritmalar olusturma sistemidir. Bu tir algoritma-
lar, statik program yonergelerini siki bir sekilde
takip etmekten ziyade, veri odakh tahminler ve
kararlar almak icin ornek verilerden modeller
olusturarak calismaktadir. Yapay Zeka, insan
zekasini taklit edebilen sistemler ya da makine-
ler icin kullanilan genel bir terimdir. Yapay zeka-
nin bir alt tird olan makine 6grenimi, makineye
kodlanmis hazir verilere dayali olarak ogren-
me yapan veya performansi artirma sistemleri
olusturma Gzerinde odaklanir. En temel haliyle
makine 6grenimi, bir makinenin (genellikle bir
bilgisayarin) bir gorevi yapmayi 0grenmesine
yardimcr olmayl amaclamaktadir. Son vyillarda
makine ogrenimi calismalari, matematik ve is-
tatistikten faydalanarak karar verme ve tahmin
etme problemlerini ¢cozmek icin siklikla kullanil-
maktadir (24).

Makine Ogrenmesi yaklasimlari; Denetim-
li Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme, Pekismeli
Ogrenme, Yari Gozetimli Ogrenme olarak ay-
rlmistir. Denetimli Ogrenme (Supervised Le-
arning) yaklasiminda, veri setinde ¢ikti deger-
leri (degiskeni) bulunur. Denetimli 6grenmede,
siniflandirma ve tahmin icin bir model yaratilir
ve daha sonra yeni veriler icin bu model kulla-
nilarak tahminler elde edilmektedir (25). Sosyal
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medya platformunda Antalya ili icin gelen yo-
rumlar Uzerinde denetimsiz 0grenme yontemi
kullanarak yapilan ¢alismada elde edilen veri-
lere gore turizm sektoriindeki isletmelerin ge-
listirecekleri stratejiler icin onemli olan bilgileri
edinebilecekleri sonucu elde edilmistir (26). Yari
Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)
yaklasiminda, veri setinde biylk cogunlukta
cikti degiskeni bulunmayan, girdi degiskeni var-
ken bununla birlikte az miktarda girdi ve cikti
degiskeninin de bulunmaktadir (25). Kolorektal
kanser hastaliginin niks riski tahmininde yapi-
lan ve vari denetimli 6grenme modelini kulla-
nan bir arastirmada elde edilen sonuclara gore
kanser hastalarinin gen ekspresyonuna dayall
tahminlerde bu modelin basaril bir sekilde kul-
lanabilecegini gorulmistir (27). Pekistirmeli
Ogrenme (Reinforcement Learning) yaklasimin-
da, davranissal bir makine 6grenmesi kullanilir.
Veri analizi sonucunda kullanicisini en iyi sonu-
ca yonlendirmektedir. Bu makine 6greniminde
sistem deneme vyanilma yontemiyle Ogrenir.
Robotik alaninda siklikla kullanihr (25). Mobil
robotlari programlama icin yapilan ¢alismada
pekistirmeli 6grenmenin elle kodlama yapilarak
ogretilmesinden daha hizl ve iyi sonuglar ver-
digini gozlemlenmistir (28). Siniflandirma, de-
netimli 6grenme yontemlerinden biridir. Sinif-
landirma, makine dgreniminin yaygin ve temel
bir uygulamasidir ve bilinmeyen bir veri setini
bilinen bir gruba yerlestirmede kullanilir (29).
Karar agaclar, lojistik regresyon, destek vektor
makineleri, rastgele orman, k-en yakin komsu
algoritmasi makine dgreniminde siniflandirma
icin en sik kullanilan algoritmalardir (30-32). Si-
niflandirmanin amaci, belirsiz bir veri parcasini
en yuksek dogrulukla bir sinifa atamak icin kul-
lanilabilecek bir siniflandirici gelistirmektir. Ma-
kine ogreniminde kullanilan pek cok algoritma
bulunmaktadir. Ginimuzde makine 6grenmesi
siniflandirmasi yontemleri bircok alanda yaygin
olarak kullanilir hale gelmistir. Bu alanlar igeri-
sinde saglik, makine 6grenmesinin basarili ve
yaygin bir sekilde kullanildigi 6nemli bir alandr.
Makine 6grenmesi ile yapilan siniflandirmalar
basarili ve dogru bir sekilde elde edildikleri si-
rece hem saglik calisanlari hem de hastalar icin
son derece faydali olan yontemlerdir (33).

Bu calisma kapsaminda, PubMed, Web of
Science ve Google Scholar veri tabanlarinda
“malnttrisyon”, “yetersiz beslenme’, “makine
ogrenmesi” ve “yapay zeka” anahtar kelimeleri
kullanilarak tarama yapilmistir. 2015-2024 yil-
larrarasinda yayimlanmis, makine 6grenmesiile
malndtrisyon iliskisini inceleyen orijinal arastir-
ma makaleleri degerlendirmeye alinmistir. Edi-
toryal yazilar, sistematik derlemeler, valnizca
teorik model onerileri iceren yayinlar ve klinik ya
daistatistiksel veri icermeyen calismalar deger-
lendirme disi birakilmistir. Ayrica, model giktisi
belirsiz veya degerlendirme kriterleri eksik olan
yayinlar da kapsam disinda birakilmistir.

Malniitrisyon makine

ogrenmesi

saptanmasinda

Makine 6grenmesinin malnitrisyon teshisi
icin kullanilmasi, tedavi surecinde otomatik ta-
rama yoluyla erken beslenme muidahalesini ko-
laylastirabilir ve tedavinin maliyet olarak hasta
basina saglik giderlerini, morbidite ve mortali-
teyi azaltarak fayda saglayabilir. Bu nedenle, bu
baglamda birgok calisma yapilmaktadir (34, 35,
36, 37). Calismalarin 6zeti Tablo 1'de verilmistir.

Cok merkezli retrospektif bir kohort calis-
masinda, kayith diyetisyen calisma akisinda
uygulanan bir makine 6grenimi tarama aracinin
(MUST-Plus) yetersiz beslenen hastalari hasta-
nede kalis suresinin erken dénemlerinde belir-
leme ve yetersiz beslenmenin tani ve belgelen-
dirme oranini iyilestirme becerisi incelenmistir.
Galisma New Yorkota farkli hasta popiilasyonu-
na hizmet veren alti hastaneden olusan buytk
bir kentsel saglik sisteminde yiratilmdstdr.
Yatis ve tani arasindaki gecikmenin MUST-Plus
uygulamasi ile iyilestigi gortlmistdr. Arag gik-
tisinin diyetisyenler tarafindan kullanilabilirligi
%90’ asarak kullanicilar tarafindan iyi bir sekilde
kabul edildigini gostermistir. Uygulama oncesi
ve sonras! karsilastirildiginda, malnGtrisyonun
hem teshis hem de belgelenme orani iyilesme
gostermistir. Yatis ve tani arasindaki gecikme-
nin MUST-Plus uygulamasi ile iyilestigi gordl-
mustr (35).
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Banglades'de yapilan bir ¢alismada maki-
ne 6grenme algoritmalar kullanilarak 5 yas alti
cocuklarin  malnitrisyon durumlarini tahmin
edilmeye calisilmistir. Analiz amaciyla, 2014
Banglades Nifus ve Saglk Arastirmasi’ndan
elde edilen ulusal diizeyde temsili ikincil kayit-
lar kullaniimistir. Dogrusal diskriminant analizi,
k-en yakin komsular, destek vektér makineleri,
rastgele orman ve lojistik regresyon gibi iyi bi-
linen bes makine 6grenimi algoritmasi, gocuk-
lar arasinda malnutrisyon durumunu dogru bir
sekilde tahmin etmek icin kullaniimistir. Ayrica,
dogruluk, duyarllik, ozgllik ve Cohen’s k ista-
tistigi kullanilarak algoritmalarin sistematik bir
degerlendirmesi yapilmistir. Cesitli performans
parametrelerine dayali olarak, en iyi sonuclar
%68,51 dogruluk, %94,66 duyarliik ve %69,76
ozgullik gosteren rastgele orman algoritmasi
ile elde edilmistir. Ayrica, rastgele orman sinif-
landirmasinda (Cohen’s k = 0.2434) en yiiksek
ayirt edici yetenek ortaya ¢ikmistir.  Mevcut
arastirma, malndtrisyonun tahmin edilmesi s6z
konusu oldugunda rastgele orman ozellik seci-
miyle birlikte rastgele orman siniflandirmasinin
uygulanmasini dnermistir (36).

Baska bir calisma, boylamsal hasta kayit-
larindan malndtrisyonun ongordlebilirligini ve
ongordcd bir modelin dis genelleme kabiliyetini
degerlendirmeyi amaclamistir. Tahmine dayali
modeller, 2015'ten 2018’e kadar olan ziyaret-
ler dahil olmak tizere Kaliforniya, Florida ve New
York icin eyalet capinda acil servis ve hasta-
ne kabul veritabanlar Gzerinde gelistirilmis ve
dogrulanmustir. Veri tabanlarinda incelenen du-
rumlar arasinda hasta demografisi, tani kodlari
ve prosedir kategorileri yer almistir. Modeller,
boylamsal yoriingeler lzerinde egitilmis uzun
kisa slreli bellek (long short-term memory)
tekrarlayan sinir aglarini ve kesitsel hasta ve-
rileri lizerinde egitilmis gradyan artirmal agac
ve lojistik regresyon modellerini kapsamaktadir.
Alici-isletim karakteristigi altindaki alan (Area
under the receiver-operating characteristic -
AUROQOC) ve kesinlik-hatirlama egrileri (precisi-
on-recall curves - AUPRC) test setlerindeki ilk
malnutrisyon tanilarinin tahminini tanimlamak
icin kullanilmistir. Hastalar %4,0 (New York) ile

Ermis et al.

%6,2 (Kaliforniya) arasinda malnitrisyon tanisi
almistir. Boylamsal uzun kisa stireli bellek (long
short-term memory) modeli malnitrisyon ko-
nusunda en dogru tahminleri Gretmistir. Aras-
tirmadan elde edilen verilerle, derin 6grenme
modellerinin, mevcut araclardan daha iyi tah-
min performansi ve daha disuk veri toplama
gereksinimleri ile mevcut boylamsal hasta ka-
yitlarindan malndtrisyonu glvenilir bir sekilde
tahmin edebildigi 6ne strilmustir (34).

Besin alimini ve bunun malndtrisyonla ilis-
kisine odaklanarak 6 ay ile 5 yas arasindaki ¢o-
cuklar arasinda besin giivencesizliginin etkisini
arastiran bir ¢alismada, makine 6grenme algo-
ritmalari kullanilmistir ve bu etkiler arasindaki
sosyodemografik ve saglik faktorlerini arastir-
mak icin Bati Seria'daki 819 cocuktan elde edi-
len veriler analiz edilmistir. Analiz, ¢ocuklarin
%18,1'inin besin glivencesizligi ile karsi karsiya
oldugunu ve hane halki egitimi, aile geliri, yerle-
sim vyeri, ilce ve yasin onemli belirleyiciler oldu-
gunu ortaya koymustur. Bunun yani sira, makine
ogrenimi modelleri B1 vitaminini, K1 vitamini, A
vitamini ve cinko ile birlikte tim yetersiz bes-
lenme tdrlerinin temel gostergesi olarak goz-
lemlemistir. Disuk vicut agirhgr kategorisinde
kolin ve zayif kategorisinde karbonhidratlar gibi
belirli besinler, benzersiz beslenme oncelikleri
olarak belirlenmistir. Calismada makine 6greni-
mi modellerinin kullaniimasi, temel dngordici-
lerin belirlenmesine yardimcr olmakta ve besin
guvencesi olmayan cocuklar arasinda yetersiz
beslenmeye iliskin degerli bilgiler saglandig
gozlemlenmistir (37).

Laboratuvar testlerinin kullanimi, beslenme
yetersizliklerini tespit etmek icin hizh ve daha
etkili bir yontem saglayarak doktorlarin derin-
lemesine degerlendirme ve mudahale surecine
baslamasini tesvik ederek saglik hizmeti sunu-
munu gelistirebilir. Bununla birlikte, bu meto-
dolojiler genellikle daha genis bir hasta popu-
lasyonunu tanimlamada ve bu hastalan takip
etmede yetersiz kaldig| distintlmektedir. Yapay
zeka, yetersiz beslenmeyi ele alirken bu eksik-
liklere yonelik olceklenebilir cozim sunmakta-
dir. Yapay zekaya dayali algoritmalar, denetimli
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ogrenme, denetimsiz 6grenme, derin 6grenme
ve bilissel 6grenme dahil olmak Gzere cesit-
li modelleme stratejilerinden olusur. Denetimli
ogrenme siniflandirma ve regresyon icin kulla-
nisl iken, denetimsiz 6grenme verilerdeki 6riin-
tuleri tanimlamak icin kullanish oldugu gozlem-
lenmistir (38, 39).Yapay zeka dahil olmak lizere
cesitli modelleme stratejileri veya meta model-
leme tabanh duyarllik analizi gibi istatistiksel
modelleme yaklasimlari, zengin boylamsal kli-
nik parametreleri ¢ikarmak ve eyleme gecirile-
bilir tahminlere yol acabilecek kaliplari bulmak
icin tasarlanabilir (40, 41).

Beslenme ve vicut kompozisyonunun iz-
lenmesine imkan saglayan bir mobil saglk uy-
gulamasi tarafindan toplanan verilere bagl ola-
rak malnutrisyon riskinin erken tespitine yonelik
bir Karar Destek Sistemi sunan ve vicut kom-
pozisyonu verileri icin biyoimpendans dlcegi ile
biitiinlestirilen, italya'da bir huzurevinde yapilan
calismada, 3 farkli stre araligl (Mart-Eyliil 2018
arasinda 22 hafta, Aralik 2019-Mart 2020 ara-
sinda 17 hafta, Haziran-Agustos 2020 arasin-
da 13 hafta) belirlenmis ve bunlar en surekli
ve guvenilir beslenme gozlem seanslari olarak
degerlendirilmistir. Ardindan, MNA derecelen-
dirme olceginin sonuclarini baz alip veri kiimesi
dengesizligi ile basa ¢ikabilmek i¢in SMOTE ve
maliyete duyarli 6grenme yontemleri uygulaya-
rak gesitli makine 6grenimi modellerini calisti-
rilmis ve elde edilen sonuclardan, malnttrisyon
risk tahmini icin en iyi performans gosteren
makine 6grenimi modellerinin sirasiyla %94 ve
%92 medyan dogruluk ve geri donls degerlerine
ulastigl gortlmustir. Sonug olarak da bu yakla-
simin kirilgan yashlar icin tasarlandig, fakat ayni
modelin risk grubundaki diger kategorilerde de
kullanilabilecegi distinilmektedir (42).

2660 yasli hastayi dahil eden ¢ok merkezli,
gozlemsel bir kohort calismasi, malntrisyonlu
yasl hastalarin belirlenmesi ve bireysellesti-
rilmis tedaviye odaklanilmasini saglamak icin
makine ogrenmesi kullanilarak destekli bir tani
modeli gelistirmeyi amaclanmistir. Baslangic-
taki malnitrisyonu, GLIM (Global Leadership
initiative on malnutrition) kriterleri kullanilarak

tanimlamislardir. Malndtrisyon riskini belirleye-
bilmek icin 5 makine 6grenme modeli kullanil-
mistir. Sonuglara bakildiginda, kullanilan makine
ogrenimi modelleri ile GLIM kriterlerine dayal
dogru ve dinamik bir malndtrisyonlu yash hasta
tespit etme kapasitesi oldugu gorulmustir. Bu
modelin, saglhk profesyonellerine yardimci ola-
cak bir karar mekanizmasi olarak kullanilabile-
cegi ongorilmustir (43).

Yapilan baska bir calismada, hastaneye ya-
tista malndtrisyonu tespit etmek igin bir maki-
ne 6grenimi modeli (MUSTPIus) kullanilmistir.
1 Ocak 2021 - 31 Aralik 2022 tarihleri arasinda
hastaneye yatan yetiskin hastalardan elde edi-
len veriler analiz edilmistir. MUST-Plus tahmin-
leri diyetisyen resmi degerlendirmeleri ile karsi-
lastinlmistir. Farkli hasta gruplarinda, iyi kalibre
edilmeyen bir modelin yanlis teshise sebep ola-
bilecegi ve saglik hizmetlerindeki dengesizlik-
leri daha da siddetlendirebilecegi varsayiminda
bulunulmustur. Kalibrasyonun hem zayif hem
de orta dereceli dlcimleri hem beyaz ve siyah
irka sahip hastalar arasinda, hem de erkek ve
kadin hastalar arasinda onemli dlctide farkhlik
gostermistir. Ayrica kadinlarda malnutrisyonu
erkeklere kiyasla fazla tespit etmistir. Lojistik
yeniden kalibrasyon, dérneklemde modelin ka-
librasyonunu irk ve cinsiyete gore onemli dlcude
ivilestirmistir. Lojistik yeniden kalibrasyon, tim
hasta gruplarinda yanlis kalibrasyonu azaltmis-
tir. Strekli gozlem ve zamanl yeniden kalibras-
yon modelin dogrulugunu artirabilecegi dusu-
nulmustdr (44).

Malnutrisyonun onemli faktorlerini tes-
pit etme ve dogru bir sekilde tahmin edebilme
acisindan makine 6grenimi modellerinin sagla-
digl avantajlardan yararlanmayi hedefleyen ve
2005-2006 ve 2015-2016 vyillarina ait Hindis-
tan Nifus ve Saglik Arastirmasi veri setlerin-
deki gocuklarin dosyalar kullanan bir calisma
ylrdtilmistir.0-59 aylik cocuklarin beslenme
durumunu degerlendirmek icin, bodurluk (yasa
gore boy), zayiflik (boya gore agirlik) ve es za-
manl bodur zayiflik (yasa gére boy- boya gore
agirlk) durumlari incelenmistir. Normal Makine
Ogrenimi modelleri, Tabular Derin Ogrenme cer-
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ceveleri, H20 (H20.ai tarafindan gelistirilen agik
kaynakli bir makine 6grenimi platformu) temel
modelleri ve otomatik makine dgrenmesi (Au-
tomated Machine Learning - AutoML) modelleri
olmak uzere dort tir makine 6grenimi mode-
li kullanilmistir. Arastirma sonuglarinda, genel
olarak otomatik makine dgrenimi algoritmala-
rinin ve tabular derin 6grenme cercevelerinin
hiz ve verimlilik bakimindan diger modellerden
daha iyi performans sagladigi ve bunun gibi si-
niflandirma problemlerinde 6nemli olan dogru-
luk (%96,46'ya kadar) ve AUC-ROC puanlarinin
(%99,95'e kadar) daha yiksek oldugu goril-
mustir. Her ¢ antropometrik indeks icin mal-
nutrisyonun sayisiz etmeninin Gneminin gra-
fiksel gosteriminin ardindan, cesitli modellerin
performanslarini karsilastirarak ve en iyi perfor-
mans gosteren algoritmalari belirleyerek bulgu-
lar sonuclandiriimistir. Bu calisma, etkili 6nleme,
tedavi ve hedef gruplarin tespiti igin malnutris-
yonun olasi iliskilerinin belirlenmesinde makine
ogrenimini kullanma imkanlarina onemli dlgtide
katkida bulunmayi amaglamistir (45).

SONUG VE ONERILER

Malnitrisyonun erken tanisi icin malnut-
risyon tarama ve tani araclarinin gelistirilmesi,
hastalarin saglg|, refahi ve uzun vadede komp-
likasyonlari onlemek icin gereklidir. Hastane
ortaminda kullanilabilecek pek ¢ok beslenme
tarama araci bulunmasina ragmen, en iyi aracin
hangisi oldugu konusunda bir fikir birligi bulun-
mamakta ve tarama uygulamalarina yeterince
uyulmadig icin etkin beslenme tedavisine ula-
silamamaktadir. Son yillarda, makine 6grenimi
yontemleri, klinikte karar vermeye yardimci ol-
mak ve tedavinin kalitesini, etkinligini iyilestir-
mek icin bircok tibbi alanda yaygin olarak uygu-
lanmaktadir. Bu alanda bircok calisma yapilmis
ve hala yapilmaya devam etmektedir. Bu calis-
malar i1siginda, makine 6grenmesi kullanilarak
malndtrisyonun daha hizli ve etkili bir sekilde
teshis edilebildigi ve guvenilir bir yontem olarak
kullanilabilecegi fikri ortaya ¢ikmistir. Bu saye-
de daha hizli bir teshis ile hastaligin énlenme-
si veya iyilesmenin hizlandirimasi, uzun vadeli
komplikasyonlarin énlenmesi saglanabilir. Bu
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da mortalite, morbidite ve maliyet olarak hasta
basina saglik giderlerini azaltarak hem bireysel
hem de toplumsal yonlerden fayda saglayabilir.
Ancak bu ¢alismalarda farkli 6rneklemler, belirli
risk gruplari icin belirlenmis kesin bir yaklasim
yoktur. Bu nedenle farkl gruplara 6zgti ve daha
genis kapsamda yapilarak tiim toplumu kapsa-
yabilecek yaklasimlarin olusturulmasi icin daha
fazla uygulama yontemleri gelistirilip mevcut
literature katki saglanabilir.
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Tablo 1. Malniitrisyon saptanmasinda kullanilan makine 6grenme yontemleri

Makine Ogrenme Yéntemi | Ogrenme Tipi Sonug Referans
Lojistik Regresyon (Logistic | Denetimli Og- veriye dayal \/akla,smlarlg b?S_ .
Regression), Rastgele Orman |renme (Super- lenme durumu ‘Fahmm ed|!m|;s, - Jin ve ark.,

' . . XGBoost modeli %88 AUC ile eniyi  |2022
(Random Forest), XGBoost vised Learning) i e
performansi gostermistir.
) MUST-Plus araci, malnitrisyonun
Gradyan Artirma (Gradient Denetimli Og- has’?ane yatlg,lRlnIerken ev‘:elerlnde ParcT(ure
Boosting) renme (Super- |tanilanmasini hizlandirarak tani ve ark.,
vised Learning) |oranlarini ve klinik belgelenmeyi 2024
artirmada etkili bulunmustur.
Rastgele Orman (Random Fo-
re_st), Dogru;al .AV'”C' Anallz_ Random Forest algoritmasi, mal-
(Linear Discriminant Analysis), L o . ..o, )
Denetimli Og- |nltrisyonun ongorilmesinde en Talukder
En Yakin Komsular (k-Nearest - o .
. i . renme (Super- |yiksek duyarllik ve dogrulugu sag- |ve Aham-
Neighbors), Destek VVektor . . .
. . vised Learning) |layarak en basarili yontem olarak | med, 2020
Makineleri (Support Vector 5ne akmistir.
Machines), Lojistik Regresyon GIKmIBHr.
(Logistic Regression)
Rastgele Orman (Random Fo- Random Forest algorltm.§15|_, >
3 . yas alti cocuklarda malnutrisyonu
rest), Destek Vektor Makinele- o |10 9 ) : :
. . Denetimli Og-|yuksek dogrulukla tahmin etmis; Qasrawi
ri (Support Vector Machines), o ) T
o .—"Irenme (Super-|vitamin B1, K1, A, ¢inko, kolin ve ve ark.,
Lojistik Regresyon (Logistic|. . . . s .
. vised Learning) |karbonhidrat gibi mikrobesinler en |2024
Regression), Gradyan Artirma N
. . belirleyici etkenler olarak saptan-
(Gradient Boosting)
mistir.
Destek Vektor Makineleri | Gesitliklinik senaryolarda tahmin
(Support Vector Machines),|Denetimli  Og- | glictini karsilastiran calismada,
. I . T : Deo ve
Naive Bayes, Lojistik Reg-|renme (Super-|veriye dayali karar destek
- . . . . - o . ark., 2015
resyon (Logistic Regression), |vised Learning) |sistemlerinin dogrulugu %85'in
K-En Yakin Komsu (k-NN) Uzerindedir.
Destek ~Vektor Maknjelen .. = |Farkl algoritmalarin karsilastirildigi| Noorbakh-
(Support Vector Machines), |Denetimli  Og- LT .
. . calismada, destek vektor makineleri|sh-Sabet
Karar Agaclar (Decision Tre-|renme (Super-|Z_ 7. . .
. . : ozellikle karmasik medikal verilerde |ve ark.,
es), Bayes Siniflayici (Bayesian | vised Learning) | " LT -
e ylksek dogruluk gostermistir. 2019
Classifier) "
Gelistirilen iki asamali metamo-
Uzaysal-zamansal Gaussian|Denetimli bg- .cIeIIe[ne Vaklai'n]"' pgrametrs_lerm h
Stire¢ Regresyonu (GPR), So- [renme benzeri Immun yanit giktilar Uzerinde | za- Chen  ve
' mana bagli etkilerini basariyla analiz|ark., 2019

bol indeks analizi, kismi siral
korelasyon katsayisi (PRCC)

parametrik me-
tamodelleme

etmistir. En etkili girdiler tespit edil-
di; model biyolojik anlamli sonuclar-
la uyusmustur.
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Uzaysal-zamansal ~ Gaussi-
an Sturecler (GP), Ajan tabanli

Denetimli mo-

Hibrit modelleme yaklasimi, H. pylori
enfeksiyonuna karsi gelisen gast-
rointestinal  bagisiklik  yanitlarini
ylksek dogrulukla simile ederek,

VVerma ve

model  (ABM),  ODE/PDE |delleme & du-|’". . y .
. . . ._. | epitelyal hicre cogalmasi ile tolero- |ark., 2019
modelleri, Sobol indeksleri, [yarlilik analizi | . o > -
. jenik bagisiklik hicrelerinin enfek-
PRCC analizi . " Co .
siyon seyrindeki belirleyici rollerini
ortaya koymustur.
Lojistik Regresyon (LASSO), Viicut bilesimi verisi iceren model-
Rastgele Orman (Random Fo- Denetimli Og- lerle %94 dogruluk ve %92 duyar- Di Marti-

rest), AdaBoost, RUSBoost,
k-En Yakin Komsu, SVM, Karar
Agaclar, SMOTE, Cost-sensi-
tive learning

renme (Super-
vised Learning)

lik elde edilmistir. Cost-sensitive
learning, veri dengesizligiyle basa
cikmada en etkili yontem olarak be-
lirlenmistir.

no ve ark.,
2021

LightGBM, XGBoost, Rastgele
Orman (Random Forest), Lo-

Denetimli  Og-

Galisma, yasli bireylerde
malnutrisyon tanisini desteklemek
icin gelistirilen makine G6grenmesi

jistik Regresyon, Naive Bayes, [renme (Super- Q:J%C(;?JI[EJ:‘]HJH giggsszl dr?sgkrg rL:E Z\:Engoz\f
Destek Vektor Makineleri, Cok | vised Learning) gunu, ysel - N
Katmanli Algllayici (MLP) SI-_|.AP ile ag!klanablld!glnl ve klinik
mudahaleleri yonlendirmede
kullanilabilecegini gostermistir.
Rastgele Orman (Random Denetimli ('jg- Model kadinlarda asiri tahmin, er-
g : - .. [renme (Super-|keklerde yetersiz tahmin yaparken; |, .
Forest), Kalibrasyon: Lojistik| ; . Liou ve
o .~ . |vised Learning), | irksal gruplar arasinda da kalibras-
Recalibration, Recalibrati- . T - ark., 2024
on-in-the-Large kalibrasyon|yondengesizlikleri gostermistir.
analizi
AutoML ve tabular derin 6grenme
AutoML algoritmalari, Derin _|modelleri, Hindistan'daki 5 yas alti
Ogrenme (TabularDL), Karar|Denetimli 0Og-|cocuklarda malnitrisyonu yuksek Jain Ve
Agaclari, Lojistik Regresyon,|renme (Super-|dogruluk (%96.5) ve AUC (%99.9) ile ark. 2022

Rastgele Orman, SMOTE, Gain
Ratio, LR + Ozellik Se¢imi

vised Learning)

ongorerek, blyik ve dengesiz veri
setlerinde etkili ve dlceklenebilir ¢o-
zimler sunmustur.
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