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OZET

Glintimiizde ¢ocukluk cag1 obezite riskini tahmin edebilecek bilgisayar programlar
kullanilmaktadir. ~ Calismanin amaci, makine 6grenmesi yaklasimlariyla ¢ocukluk
cag1 obezite riskini tahmin edebilen erken uyar1 sistemi gelistirmek ve bu sayede
cocuklarda obezite heniiz gelismeden tespit edilebilmesine katki saglamaktir. Ilk
asamada cocukluk c¢agi obezite riskini tahmin edebilen dinamik bir erken uyari
sistemi kurulmustur. Sistem i¢in Navie Bayes, k-en yakin komsu, yapay sinir agi,
karar agaci, lojistik regresyon ve destek vektor makinesi algoritmalarinin
performanslart dogruluk, duyarlilik, hassasiyet, F-olgiitii, Matthews korelasyon
katsayisi, Kappa istatistigi degerleri ile belirlenmistir. En yiiksek dogrulukta tahmin
islemini karar agaci algoritmasi gergeklestirdigi igin sistem bu algoritmayla kurulmus
ve bulut saglayicisina aktarilarak web tabanli dinamik bir sisteme dontstiriilmistiir.
Ikinci asamada sistem tarafindan 100 ¢ocugun obezite risk tahminleri yapilmistir.
Sistem sonuglar1 ile obezite risk faktorleri arasindaki iliski incelenerek sistemin
dogrulugu teyit edilmistir. Sonu¢ olarak c¢ocukluk cagi obezite riski icin %94
basariyla tahmin islemi gergeklestiren bir erken uyari sistemi kurulabilmis ve
cagimizin en ciddi problemlerinden olan obezite i¢in gerekli onlemlerin heniiz ortaya
¢tkmadan alinabilmesi miimkiin hale gelmistir.

Anahtar Sézciikler: Karar Agaci; Makine Ogrenmesi; Obezite; Siniflandirma;
Yapay Zeka.
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ABSTRACT

Complex computer programs are used to predict the risk of childhood obesity. The
aim of the study is to develop an early warning system that can predict the risk of
childhood obesity with a machine learning approach and to contribute to the
detection of obesity in children before it develops. In the first stage of the study, a
dynamic early warning system that can predict childhood obesity risk. Naive bayes,
k-nearest neighbor, artificial neural network, decision tree, logistic regression and
support vector machine algorithms are used for the early warning system. The
performances of the models were determined by accuaracy, recally, sensitivity, F-
measure, Matthews correlation coefficient and Kappa statistic. The decision tree
algorithm performed the prediction with the highest accuracy. The system was
established with the decision tree algorithm. The system was transferred to the cloud
provider and transformed into a web based dynamic system. In the second stage of
the study, the obesity risks of 100 children were calculated. The accuracy of the
system was confirmed by examining the relationship between system results and
obesity risk factors. As a result, an early warning system that can predict childhood
obesity risk with a success rate of 94% has been established. In this way, it has
become possible to take the necessary measures for obesity, which is one of the most
serious problems of our centurt, before it occurs.

Keywords: Atrtificial Intelligence Classification; Desicion Tree; Machine Learning;
Obesitiy.
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1. GIRIS VE AMAC

Obezitenin sikligi, 1k, yas ve cinsiyete gore degismektedir ve tiim diinyada hizla
artan bir egilim gostermektedir. Obezite genel olarak bir yetiskin hastalig1 gibi
algilanmaktadir, ancak ozellikle az gelismis ve gelismekte olan iilkelerde ¢ocuklarda
obezite prevelansinin ¢ok hizli artmasi, ¢ocukluk ¢agi obezitesinin kiiresel boyutta
bir halk sagligi problemi yaratacaginin ciddi bir gostergesidir. Son yillarda diinya
genelinde ¢ocuk ve ergenlerde obezite oranlari ciddi bir sekilde artis gostermektedir.
Yetiskinlik doneminde ortaya ¢ikabilecek obezite ve kronik hastaliklarin
Onlenebilmesi agisindan c¢ocukluk c¢agi obezitesinin Onlenmesi ¢ok Onemlidir

(HSGM, 2019; WHO, 2018).

Cocukluk déneminde obezite, 6zellikle 4-6 yas arasinda ve gelisim doneminde hizli
artig gostermektedir (HSGM 2019). Yetiskinlik doneminde goriilen obezitenin biiyiik
bir kismmin ¢ocukluk dénemi obezitesi ile iliskili oldugu bilinmektedir (TUBER,
2015). Bu nedenle ¢ocukluk doneminde obezitenin erken teshisinin saglanmasi
obeziteden korunma ve obezitenin tedavisi i¢in olduk¢a onemlidir. Gerekli tedbirler
cocukluk doneminde alinmadig: takdirde, obezitenin ileri yaslardaki tedavisi daha da

zorlagsmaktadir (Glindz, 2010).

Cocukluk caginda obezitenin heniiz ortaya ¢ikmadan tespit edilebilmesi, okullarda
yapilan saglik taramalariyla ya da ailelerin beslenme problemi olan ¢ocuklar1 igin
saglik kuruluslarina bagvurmalar ile yapilabilmektedir. Bununla birlikte giiniimiizde
her alanda oldugu gibi yapay zeka, makine O0grenmesi, derin 6grenme gibi son
teknolojilerden saglik alaninda da etkin bir sekilde faydalanilmaktadir. Yapay zeka,
herhangi bir konuda tahmin islemi veya karar verme islemini gergeklestiren
teknolojilere verilen genel tamimdir. Makine Ogrenmesi ise tamamen veriyi

kullanarak veriden &grenmektedir (Chollet, 2017; Hal Daumé III, 2012).



Makine 6grenmesi algoritmalar1 ile uzmanlarin kararina destek olabilecek veya
uzman yoklugunda karar verebilecek, cesitli hastaliklarin teshisi veya hastalik
risklerinin tahmin islemini gergeklestirebilecek Sistemlere dair bir¢ok ¢alisma
yapilmaktadir (Anselma ve ark., 2017; Topol, 2019; Garcia ve ark., 2021). Makine
O0grenmesi yaklagimi ile dogru veri dogru tekniklerle islenirse dogru kararlar
alabilecek otomatik bir sistem olusturulabilir (Chollet, 2017). Makine 6grenmesi
yaklasiminda denetimli 6grenme yontemlerinden siniflandirma algoritmalar1 da bu
alanda kullanilmaktadir. Siniflandirma algoritmalar1 hastaliklar ile ilgili ge¢mise
yonelik verileri kullanarak kendisini egitir. Egitimi tamamlanan algoritma daha sonra
olas1 hastalar veya hastaliklar icin tahmin islemi gerceklestirebilmektedir. (Ozata M.

ve Aslan S, 2004; Komesli, 2007; Tian-en ve ark., 2009).

Giintimiizde bir¢ok hastalik riskini tahmin edebilecek, akil yiiriiterek karar verme
ozelligine sahip karmasik bilgisayar programlari kullanilmaktadir (Tian-en ve ark.,
2009). Alanda uzman bilgisayar mithendisi ve diyetisyenin birlikte hazirlayacagi
veri setleri ile makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak yapay ve 6zgiin bir sistem
gelistirildiginde, cocukluk cagi obezitesi teshisi yapabilecegi gibi gelecek donemler

icin obezite risk diizeyleri de saptanabilir.

Obezite ile miicadelede erken uyari sistemi gelistirilmesi ile ilgili ¢alismalar
mevcuttur (Abdullah ve ark., 2017; Adnan ve ark., 2012; Bulut ve ark., 2017; Ergiin,
2009; Hammond ve ark., 2019; Heydari ve ark., 2017; Kim ve ark., 2019; Wiechman
ve ark., 2017; Zhang ve ark 2009). Ancak, bunlar daha ¢ok hangi makine 6grenmesi
algoritmasinin daha basarili sonu¢ verdigini arastirmaya yonelik veya algoritmalarin
basart metriklerinin karsilastirildigi miihendislik ¢alismalaridir. Ancak literatiirde
Beslenme ve Diyetetik alaninda yapilmis makine o6grenmesi ile g¢ocukluk cagi
obezitesi i¢in web tabanli bir erken uyari sistemi gelistirilmesine dair herhangi bir
calismaya rastlanmamistir. Bu calismanin Beslenme ve Diyetetik alaninda yapay
zekd ve makine Ogrenmesi ile ilgili yapilacak yeni calismalara da 151k tutacag:
diistiniilmektedir. Bu c¢alismanin amact; ¢agimizin hizla artan problemi olan
obezitenin heniiz ortaya ¢ikmadan tespit edilmesini saglayacak, kolay ulasilabilirligi
ve basit kullanimi ile herkesin kullanabilecegi web tabanli bir sistem gelistirip,
cocuklarin obezite risklerini saptayarak, obezite heniiz gelismeden gerekli 6nlemlerin

alinmasina katki saglamaktir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Cocukluk Cag Obezitesi
2.1.1. Tanimi ve sikhig

Diinya Saglik Orgiitii (DSO), obeziteyi “Saglhigi bozacak 6lgiide anormal veya asir1
yag birikmesi‘ olarak tanimlamaktadir. Glinlimiizde obezite ¢ocukluk ¢aginin en sik
goriilen kronik saglik sorunlarindan birisidir. Ayrica ¢ocukluk c¢agindaki obezitenin
eriskin yaslardaki asir1 viicut agirligi/obezite ile iligkili oldugu bilinmektedir. Erigkin
donemde ortaya cikabilecek metabolik hastaliklar, kas-iskelet sistemi hastaliklari,
kardiyovaskiiler hastaliklar ve kanser gibi bulasici olmayan kronik hastaliklarin
Onlenebilmesi i¢in ¢ocukluk ¢agi obezitesinin Onlenmesi biiyiik 6nem tasimaktadir

(WHO, 2014).

Son yillarda gelismis ve gelismekte olan iilkelerde okul 6ncesi donemde obezite
prevelanst hizli bir oranda artis gostermektedir (Benton ve ark., 2015; de Onis ve
ark., 2010; Greydanus ve ark., 2018). United Nations Children Fund (UNICEF),
DSO ve Diinya Bankasi’nin 2018 yilinda yayinladig: rapora gore, diinya genelinde 5
yas alti hafif sisman c¢ocuk sayisinin 38,3 milyon (%5.6) oldugu bildirilmistir.
Raporda 2000-2013 yillart arasinda obez ¢ocuk sayisinin 32 milyondan 42 milyona
yiikseldigi ve bu saymnin 2025 yilinda 70 milyona ulasacagi tahmin edilmektedir
(WHO, 2014; WHO, 2018). Diinya genelinde diisiik ve orta gelirli iilkelerde 5 yas
altinda hafif sisman ve obez ¢ocuklarin orani zayif ¢ocuklarin oranindan daha
fazladir (Gurnani ve ark., 2015). Avrupa’ya bakildiginda da diisiik gelir gruplarinda
obezite goriilme sikliginin anlamli olarak daha yiiksek oldugu goriilmektedir (Manios
ve ark., 2018). Ulkemizde 0-5 yas aras1 ¢ocuklarda hafif sisman (%8.5) ve obez

(%17.9)  ¢ocuklarin  toplam  oranmin  %26.4  oldugu  saptanmstir.



Obezitenin 0-5 yas grubunda en sik goriildigi bolgelere bakildiginda sirasiyla en
yilksek Dogu Karadeniz, Bati Karadeniz ve Orta Anadolu oldugu goriilmiistiir
(TBSA, 2019).

Obezite, ilkelerin ekonomilerini dogrudan veya dolayli olarak etkilemektedir.
Geligmis iilkelerde obezite ile ilgili saglik harcamalar1 toplam saglik harcamalarinin
%2-7'sini  olusturmaktadir (HSGM, 2019). Koruyucu saglik onlemleri ile bazi
tilkelerde obezite artis hizinin durdurulmasinin saglandig: bildirilmektedir (Cathi ve
Biiyiikgebiz, 2015). Okul 6ncesi donemde baslayan obezite ilerleyen donemlerde
derecesi artarak devam etmektedir. Yetiskinlik doneminde obez olan kisilerin
yaklasik %33’iiniin ¢ocukluk déneminde de hafif sigman-obez oldugu saptanmistir
(TUBER, 2015). Hafif sisman gocuklarm yaklasik %55’inin adolesan dénemde obez
oldugu ve %80’inin yetigkinlik doneminde de obezite ile miicadele ettigi
bildirilmektedir (Simmonds ve ark., 2016). Bu sebeple okul o6ncesi donemde
cocuklarin obeziteye yakalanma risklerinin azaltilmasina yonelik olarak yapilan
caligmalarla obezite prevalansinin azaltilmasinda okul Oncesi ¢agi g¢ocuklar en

onemli hedef grup oldugu bilinmektedir (Towner ve ark., 2016; Wang, 2017).
2.1.2. Cocukluk Cagi Obezitesi Risk Faktorleri

Cocukluk ¢ag1 obezitesine neden oldugu bilinen birgok faktér vardir. Bunlardan en
onemlilerinin ise Yetersiz, dengesiz ve asir1 beslenme ile fiziksel aktivite
yetersizligidir. Ayrica obezite genetik ve ¢evre kosullari, fizyolojik, psikolojik pek
cok faktorlerden de etkilenen kompleks bir problemdir (Gurnani ve ark., 2015).
Enerji alimi ile enerji harcamasi arasindaki dengesizlik, 6giin tiikketim siklig1, yiiksek
miktarda seker igeren yiyeceklerin ve igeceklerin fazla miktarda tiikketilmesi, giin
icerisinde televizyon, bilgisayar, internet ve cep telefonu basinda gegirilen siirenin
fazla olmasi, fiziksel inaktivite, bazi beslenme ve yasam tarzi faktorleri, diisiik ya da
fazla dogum agirligi, annenin gebelikte fazla agirlik kazanimi, mama formiila
tilketimi, ¢ocukluk donemi travmalari, obez ebeveyn vb. sebepler ¢ocukluk ¢agi
obezite riskini artirmaktadir (HSGM, 2019). Obezojenik ¢evre; hizli agirlik
kazanimini kolaylagtiran g¢evre olarak tanimlanabilir (Gauthier ve Krajicek,2013,;
Karagil ve Sanlier, 2014). Obezojenik g¢evre kosullar1 degistirilerek ¢ocukluk cagi
obezite riskinin azaltilabilecegi belirtilmektedir (Pirgon, 2015).



Okul 6ncesi ¢ag1 ¢ocuklarda obezite ile iligkili en 6nemli g¢evresel faktor ise ailedir.
Ailenin yemek diizeni, yeme aliskanliklart ¢ocugun beslenme aligkanliginin temel
belirleyicisidir. Cocugun beslenme aliskanliginin olugsmasinda anne basta olmak
tizere aile bireyleri ¢ok 6nemlidir. Annenin ve babanin egitim diizeyi ve meslegi

¢ocugun beslenme aligkanlig ile iliskili ana faktorlerdendir (Yabanci ve ark., 2014).

Ebeveynlerin beden kiitle indeksi (BK) degerlerinin yiiksek olmasinin ¢ocuklarinin
BKI degerlerinin yiiksek olmasiyla iliskili oldugu bilinmektedir (Wang, 2017).
Cocugun obez olma riskinin anne ve babanin her ikisi de obez ise %80, anne veya
babadan sadece biri obez ise %40, her ikisi de normal agirlikta ise %14 oldugu
bildirilmistir (Isgin ve Demirel, 2017). Bir calismada annenin BKI degerinin >30
kg/m? olmasinin, cocugun hafif sisman veya obez olma riskini artirdigi gosterilmistir
(Vehapoglu ve ark., 2017). Ebeveynlerinden biri obez olan okul Oncesi ¢agi
cocuklarin, ebeveynleri normal agirlikta olan ¢ocuklara gore obezite riski 1.9 kat
daha fazladir. Ebeveynleri obez olan c¢ocuklarin, ebeveynleri normal agirlikta
olanlara gore daha fazla sedanter aktivitelere egilimli oldugu bildirilmistir.
Ebeveynlerinden en az biri obez olan ¢ocuklarin daha ¢ok paketli yiyecek ve yiiksek
yag iceren besin tiiketti§i ve daha az sebze tiikettigi, ayrica bu ¢ocuklarda agirlik
kazanimi ile sonuglanan hatali beslenme aligkanliklarinin daha fazla gozlemlendigi
bildirilmistir (Dev ve ark., 2013). Ayrica, 4 yas grubunda aile ile beraber aksam
yemegi tiiketimi ve ekran siiresini kisitlama gibi bazi aliskanliklart degistiren
cocuklarda bu aligkanliklar1 degistirmeyen ¢ocuklara gore daha az oranda obezite

goriildiigi bildirilmistir (Anderson ve Whitaker, 2010).

Gelismis tilkelerde diisiik sosyo-ekonomik diizeyde obezite goriilme riski, yiiksek
sosyoekonomik diizeydekilere gore daha yiiksektir. Gelismekte olan {ilkelerde ise
yiiksek sosyoekonomik diizeydeki kisilerin obez olma riski daha yiiksektir
(Salehiniya ve ark., 2016). Gelismis tlkelere gore diisiik sosyoekonomik
diizeydekilerin obez olma oranlarinin daha yiiksek olmasinin nedeni ¢ogunlukla,
saglikli besinleri daha az tercih etmesi ve bu grubun fiziksel aktivite imkanlarinin
daha az olmasidir. Ayrica egitim seviyesi diisiik ailelerin gocuklarinin obez olma
riski yiiksektir ve bu sorun diisiik sosyo-ekonomik diizeydeki kisileri daha fazla
etkilemektedir (Avrupa Gida ve Beslenme Eylem Plan1 2015-2020, 2014).



Avrupa’da 3-5 yas grubu ¢ocuklar iizerinde yapilan bir ¢aligmada, gocugun ailesinde
obezite Oykiisiiniin olmasi ve sosyo-ekonomik diizeyin diisiik olmasinin yiiksek

obezite orani ile iliskili oldugu goriilmistiir (Manios ve ark., 2019).

Okul 6ncesi ¢agi, cocuklarda beslenme aliskanliklarinin temelinin atildig1 en énemli
donemdir (TUBER, 2015). Ogiin atlama durumu, enerji alimini artirarak obezite
olusumuna zemin hazirlayan hatali bir beslenme aliskanligidir (Karagil ve Sanlier,
2014). Okul 6ncesi donemde 6giin sayisinin fazla olmasi, azalmis obezite riski ile
iliskilidir (Kaisari ve ark 2013). Almanya’da 5-6 yas grubu cocuklarla yapilan bir
calismada 6giin sayis1 giinde 3’ten az olan ¢ocuklarda obezite sikligi %4.2 iken 5
ogiinden fazla olanlarda ise %1.7 bulunmustur (Toschke ve ark., 2005). Okul 6ncesi
ve okul ¢agi ¢ocuklarinda kahvalti gliniin en ¢ok atlanan 6giliniidiir. Kahvaltinin
atlanmasi ¢ocuklarin giiniin geri kalan 6giinlerinde daha fazla besin tiiketmelerine
neden olmaktadir (Alsharairi ve Somerset, 2016). Kahvalti o6giiniinii atlayan
cocuklarda obezite daha sik goriilmektedir (TUBER, 2015). Yapilan bir ¢caligmada 4
yasinda kahvalti 6giiniinii atlayan ¢ocuklarin, 6 yasinda viicut yag oranlarinin daha

fazla oldugu goriilmiistiir (Wijtzes ve ark., 2016).

Paketli yiiksek seker ve yag igeren yiyecek ve i¢eceklerin ve fastfood trtinlerin enerji
icerigi ¢ok yiiksektir. Yiiksek miktarda yag, seker ve tuz iceren, posa icerigi diisiik
olan ve kan glikozunu hizla yiikselten bu tiir yiyeceklerin tiiketilmesi, obeziteye yol
acan en 6nemli etkenlerdendir. Amerika Birlesik Devletleri'nde, son 20 yil iginde, 2-
5 yas arasindaki ¢ocuklarin giinliik enerji alimlar1 paketli yiiksek seker ve yag iceren
yiyecek ve igeceklerin katkisi ile %30 oraninda artmigtir. Bu tiir yiyeceklerin
tilketimindeki artis ile ¢ocuklarda ve ergenlerde obezite, dis ¢lirligli ve diger kronik

hastaliklardaki artig arasinda bir iligki oldugu bildirilmistir (Jackson ve ark., 2004).

Yiiksek miktarda seker igceren iceceklerin tiiketimi okul oncesi ¢agi ¢ocuklarinda
yaygindir (Shashaj ve ark., 2016). Yapilan galismalarda ¢ocukluk ¢aginda seker
igerigi yiiksek iceceklerin tiiketimi yiiksek viicut yag oram1 ve obezite ile

iliskilendirilmektedir (Jacquier ve ark., 2018).

Cocuklarin mental, motor ve sosyal becerilerin ve kas-iskelet sisteminin gelismesi

icin yeterli fiziksel aktivite dnemlidir (DSO, 2016). Fiziksel aktivite veya cocuklarin



oyun oynayabilmeleri igin gereken fiziksel imkanlarin karsilanamamasi hareketsiz
gegirilen siireyi artirarak, agirlik kazanimina ortam hazirlamaktadir (Pirgon, 2015).
Televizyon, tablet, telefon ve bilgisayar gibi ekran basinda gegirilen siirenin artmasi
da cocuklarin fiziksel aktiviteye daha az zaman ayirmasina neden olmaktadir
(Caferoglu, 2017). Okul oncesi ¢ag1 ¢cocuklarin uyanik olduklari siirenin %52-70ini
sedanter olarak (masa basinda ve oturarak yapilan oyunlar/aktiviteler) ile gecirdikleri
bildirilmistir (Towner, 2016). Amerikan Pediatri Akademisi’ne gore cocukluk
doneminde ekran basinda gegirilen siirenin artmasi ile ¢ocuklarda sedanterlik
artmakta ve fiziksel ugraslar ile gegirilen siire azalmaktadir. Televizyon basinda
gecirilen siirede reklamlar sebebiyle de cocuklarin sagliksiz yiyecek tiiketimi
artmakta ve ekran karsisinda atistirma aligkanligi olusabilmektedir. Tiim bu sebepler
okul 6ncesi ¢ag1 ¢ocuklarda obezite olusumuna katki saglamaktadir (Council on
Communications and Media-2011). Bes yasindaki ¢ocuklarda TV izleme siiresinin
her bir saat artis1 yetiskinlikteki obezite riskini %7 oraninda artirdigi bildirilmistir
(Viner ve Cole, 2005). Iki yas iistii ¢ocuklar i¢in ekran siiresinin giinliik en fazla 2

saat olmasi 6nerilmektedir (Council on Communications and Media-2011).

Cocugun stresli bir duruma veya ortama maruz kalmasi veya travmatik bir olay
yasamasi, ¢ocukluk ¢agi obezitesi i¢in bir diger risk faktoriidiir (Brown ve ark.,
2015). Ebeveynlerin gocuga yetersiz zaman ayirmasi, ¢ocugun ekran karsisinda
gecirdigi siireyi artirarak hareketsiz bir yasam siirmesine ve daha fazla besin
tilketmesine neden olabilmektedir (Pirgon, 2015). Annede depresyon varligi, aile
baglarinin zayif olmasi, anne babanin bosanmis olmasi, aile i¢i sorunlar ve ailede
gecirilmis travmatik olay Oykiisii ¢cocukluk c¢agi obezitesi i¢in risk faktorleridir

(Suglia ve ark., 2012).

Cocugun anne karnindaki ilk giinlinden itibaren yasaminin ilk 1000 giiniiniin,
cocukluk ¢ag1 obezitesinin gelismesinde en kritik donem oldugu bilinmektedir (Woo
ve ark., 2016). Calismalar, optimal olmayan intrauterin ¢evrenin, fetiisiin gelisim
asamalarini etkileyerek gelecekte kronik hastaliklarin olusumunu etkileyebilecegini
gostermektedir (Mutlu, 2015). Yapilan c¢alismalarda fetal biiyiime, dogum agirligi,
dogum haftasi, gebelikte asir1 agirlik kazanimi gibi bazi faktorlerin ¢ocukluk ¢agi

obezitesi agisindan risk olusturabilecegi goriilmektedir (Woo ve ark., 2016).



Anne siitii saglikli biiylime ve gelisme igin gereken tiim enerji ve besin Ogelerini
icerisinde barindiran en ideal ve ¢ocuga 6zel igerige sahip dogal bir besindir. Diinya
Saglik Orgiitii ve UNICEF, ilk 6 ay sadece anne siitii verilmesini ve en az 2 yil anne
stitiine devam edilmesini énermektedir. Bu sayede kisa ve uzun dénemde obezite ve
kronik hastalik riskinin azaltilabilecegi bildirilmektedir (HSGM, 2019; Yan ve ark.,
2014). Diinya Saglik Orgiitii, 2025 yilina kadar sadece anne siitii kullanimini en az
%50’ye ¢ikarmay1 hedeflemektedir (WHO, 2018). Anne siitiiniin formula besinlere
gore bir¢ok tstiinligi vardir (Mameli ve ark., 2016). Yapilan ¢alismalarda sadece
anne siitli ile beslenme siiresinin 6 aydan kisa olmasinin ¢ocukluk ¢agi obezitesi ile
pozitif iliskili oldugu bildirilmistir (Robinson ve ark., 2015). Anne siitii ve ¢ocukluk
cag1 obezitesinin iliskisini inceleyen bir meta-analizde anne siitii ile beslenmenin
cocukluk cagi obezitesi riskini anlamli olarak azalttigi bildirilmistir (Yan ve ark.,
2014). Anne siitli; leptin, insiilin, adiponektin ve obestatin gibi enerji
metabolizmasini ve besin alimimi diizenleyen hormonlart igermesi sebebiyle de
obeziteye karsi dogal koruyuculugu olan 6zel bir besindir. Ayrica anne siitii
icerigindeki sindirilemeyen oligosakkaritler prebiyotik etkisi sayesinde bebegin
mikrobiyotasini diizenleyerek obezite olusumunu Onlemektedir (Garcia ve ark.,

2018).

Altinc1 aydan sonra anne siitii, bebegin enerji ve besin 6gesi gereksinimini tam olarak
karsilayamamaktadir. Tamamlayici beslenme donemi, anne siitli ya da formula besin
yetersiz kaldiginda; ¢ocuga ek olarak sivi, piire, yar1 kati, kat1 besinlerin verilmeye
baslandigi dénemdir. Diinyta Saglik Orgiitii, tamamlayic1t beslenmeye 6. aydan
itibaren baslanmasini1 6nermektedir (Barrera ve ark., 2018; WHO, 2016). Yapilan
bazi ¢alismalarda tamamlayici beslenmeye 4. aydan 6nce baglamanin, 3 yasinda 6 kat
daha fazla obeziteye yol actig1 bildirilmistir (Huh ve ark., 2011; Pearce ve ark.,
2013). Bir diger ¢alismada da 4. ayda her 100 kkal/giin fazla enerji aliminin ¢ocugun
3. yasinda obezite riskini %46 oraninda artirdigi saptanmistir (Ong ve ark., 2006).
Tamamlayici besinlerin protein igeriginin ¢ocugun gereksiniminden fazla olmasinin
da, cocukluk c¢agi obezite riskini artirdigi bildirilmektedir. Cocukluk c¢aginda
gereksinimden daha fazla protein aliminin, insiilin ve insiilin benzeri biiylime
faktorii-1’in - (IGF-1) salimmini artirip, biliyimeyi hizlandirdigi ve adipozit
farklilasmasinin gergeklestigi belirtilmistir (Alvisi ve ark., 2015). Birgok formiila



irliniin anne siitline gore protein igeriginin ciddi oranda yiliksek olmasinin ¢ocukluk
caginda obezite goriilme riskini %50-80 oraninda artirdigi saptanmistir (Koletzko ve
ark., 2009).

2.1.3. Cocukluk Cagi Obezitesinin Komorbiditeleri

Cocukluk cagi obezitesinin komorbiditeleri arasinda; bozulmus glukoz toleransi,
diyabet, blyiime ve puberte anomalileri ve hiperandrojenizm yer almaktadir.
Calismalara gore, hafif sisman ve obez olarak gegirilen her bir yil diyabet riskini
%14 oraninda artirmaktadir (Nathan ve Noran., 2009; Pratt ve ark., 2018). Cocukluk
caginda obezite problemi goriilen kiz ¢ocuklarinda insiilin direnci ile iligkili olan
hiper androjenizm ile karakterize olan polikistik over sendromu (PKOS) goriilme
riski yiiksektir (Anderson ve ark.,, 2014; Celik ve Cinaz, 2015). Ayrica
hiperinsiilinemi ile glisemik kontrol, lipit profili ve kan basinci dengesi bozularak

metabolik sendrom riski artmaktadir (Seth ve Sharma, 2013).

Nonalkolik yagl karaciger hastaligi (NAYKH); karaciger yaglanmasi ile beraber
fibrozis, siroz, inflamasyon ve son dénem karaciger yetmezligine kadar uzanan bir
hastalik siirecidir. Son yillarda NAYKH ¢ocukluk ¢agi obezite prevalansinin artmasi

ile paralel olarak ¢ocukluk doneminde en sik goriilen hepatik hastaliklardan biridir

(Clemente ve ark., 2016).

Cocukluk c¢aginda obezite, boyun, yutak ve dilin tabani ve c¢evresinde artan
adipoziteye ve adeno tonsillar hipertrofiye bagli olarak st solunum yolunun
kisitlanmasina neden olup, obstruktif uyku apnesi gelisme riskini artirmaktadir
(GarciaCastillo ve ark., 2018).

Obezite c¢ocukluk c¢aginda, vaskiiler disfonksiyona asir1 aktiflestirilmis renin-
anjiyotensin-aldosteron sistemine ve bobrek fonksiyon bozukluklarina da neden
olmaktadir (Correia-Costa ve ark., 2018). Obez c¢ocuklarda, bobrek boyutlarinda ve

renal kan akiminda da artis oldugu goriilmektedir (Savino ve ark., 2010).

Cocukluk caginda hipertansiyon gelisme riskini artiran birincil risk faktori
obezitedir. Cocukluk déneminde goriilen obezite, yetiskin ¢ag1 hipertansiyon riski ile

de iliskilidir (Estrada ve ark., 2014). Obez bir ¢ocukta hipertansiyon gelisme ihtimali



normal agirliktaki g¢ocuga gore 2.5-3.7 kat daha fazladir (Correia-Costa ve ark.,
2018).

Kardiyovaskiiler hastaliklar (KVH) son zamanlarda ¢ocukluk cagi obezitesi ile
beraber daha yaygin goriilmektedir. Obez ¢ocuklarda normal agirliktaki ¢ocuklara
gore kalp boyutu ve epikardiyal yag birikiminin daha yiiksek oldugu bildirilmistir
(Skinner ve ark., 2015). Yapilan bir ¢alismada ¢ocukluk dénemlerinde morbid obez
olan yetiskin bireylerin KVH mortalite riskinin 3-5 kat fazla oldugu bildirilmistir
(Pratt ve ark., 2018).

Biiytime ve gelisme doneminde obezite kas-iskelet sistemini etkilemektedir. Bu
donemdeki agirlik artist biiyliyen kemikler, eklemler, eklem yiizeyleri, biiyiime
plakalar1 ve epifizler arasindaki yiizeylerde basinci artirabilmektedir. Bu asirt
basincin uzun dénem devam etmesinin hafif sisman ve obez ¢ocuklarin %50’sinde
bliyime anormalliklerine neden oldugu gorilmistir (Ashley ve Gilbert, 2018;
Greydanus ve ark., 2018).

Obez cocuklar normal agirliktaki ¢cocuklara oranla daha diisiik 6z deger, 6z yeterlilik
ve 0z saygiya sahiptir. Cocukluk caginda obeziteye ek psikolojik problemlerin
gelismesi, adolesan ve hatta yetiskinlik donemlerine de taginabilen gesitli psikolojik
problemler ortaya cikabilmektedir (Greydanus ve ark., 2018). Obez ¢ocuklarda
genellikle viicut memnuniyetsizligi, depresyon, anksiyete, asir1 agirhik kontroli
davraniglari, utang veya degersizlik hissi gibi komplikasyonlar ortaya
cikabilmektedir (Pan ve ark., 2018).

2.1.4. Cocukluk Cagi1 Obezitesinin Degerlendirilmesi

Cocuklar biliylime ve gelisme siireglerinde olduklar1 i¢in viicut yapilart hizli bir
sekilde degigmektedir. Cocuklarda yasa ve cinsiyete gore yapilan biiylime gozlemleri
cocuklarin genel saglik ve beslenme durumlarini yansitan iyi bir gostergedir.
Cocukluk déneminde obezitenin degerlendirilmesinde en sik kullanilan yontem BKI
olup, obezite riskinin belirlenmesinde altin standart olarak kabul edilmektedir
(Hatipoglu ve ark., 2015). Beden kiitle indeksi hesaplamasi, viicut agirliginin boy
uzunlugunun karesine bdliinmesi ile yapilmaktadir (TUBER, 2015; WHO 2018).

10



. vicut agrligt (k
BKi = grig (kg)

boy uzunlugu (m) 2

BKI degerlendirmesinde en sik kullanilan yontemler; bireysel ve toplumsal diizeyde
yiizdelik (persentil) velveya Z-skor degerleridir (HSGM,2019). 2017 yilinda
yayinlanan Amerikan Pediatri Akademisi ve Endokrin Toplulugu Klinik Uygulama
Rehberinde (Endocrine Society Clinical Practice Guideline (ESCPG)), ¢ocuklarda
obezitenin degerlendirilmesinde yasa ve cinsiyete 6zel BKI persentil degerlerinin
kullanilmasin1 énermektedir. Cocuklarda ve ergenlerde BKI degerinin 5. persentil ve
altinda olmasi zayif, 5-85 persentil arasinda olmasi normal, 85-95. persentil arasinda
olmast hafif sigsman, 95. persentil ve TUstiinde olmasi1 ise obez olarak
tanimlanmaktadir (Canadian Pediatric Endocrine Group 2018). Cocuklarda ve
ergenlerde persentil degerlerine gore obezite ve dereceleri Tablo 2.1. de
gosterilmistir. Bazi tilkeler kendi ulusal referans egrilerini ve persentil tablolarini
olusturmustur. Ulkemizde ise calismalarda genellikle cocukluk ¢agi obezitesinin
degerlendirilmesinde Tiirk cocuklari i¢in hazirlanan biiylime referans degerleri

kullanilmaktadir (Neyzi ve ark., 2008; Oztiirk ve ark., 2011) (Tablo 2.1) (Ek-1).

Tablo 2.1. Cocuklarda ve Ergenlerde Persentil Degerlerine gore BKI Siniflandirmasi
< S.persentil (Zayif)

BKI (Persentil degetlerine gére) 5-85. persentil (Normal)

85-95. persentil (Hafif sisman)
>05. persentil (Obez)

2.1.5. Cocukluk Cagi Obezitesinin Tedavisi

Obezitenin tedavisi, kisinin kararli olmasma ve tedavi siirecine etkin olarak
katilmini gerektiren, uzun bir siirectir. Obezitenin etiyolojisinde pek ¢ok faktdriin
etkili olmasi, bu hastaligin onlenmesi ve tedavisini son derece zorlastirmaktadir.
Obezitenin tedavisinde gergekei bir viicut agirligi kaybi, obeziteye iliskin morbidite
ve mortalite risklerinin azaltilmasi ve bireye yeterli ve dengeli beslenme aligkanlig1
kazandirllarak yasam kalitesinin yiikseltilmesi hedeflenmektedir. Cocukluk ¢ag1
obezitesinin tedavisinde beslenme tedavisi, egzersiz tedavisi ve kalici davranis

degisikligi kazandirilmasi 6nemlidir (Greydanus ve ark., 2018).

11



Beslenme Tedavisi

Cocukluk ¢agi obezitesinin tedavisinde ilk olarak ¢ocugun biiyiime ve gelismesi igin
gerekli enerji ve besin Ogesi gereksiniminin Saglanarak; fazla alinan enerjinin
kisitlamasi, saglikli  beslenme aliskanligi  kazandirilmast ve porsiyonlarin
kiiciiltiilmesi hedeflenmektedir (Arslan, 2015; Caferoglu ve ark., 2017). Iki-yedi yas
aras1 obez cocuklarda obezitenin neden oldugu ek saglik sorunlari yoksa agirlik
kayb1 yerine saglikli beslenme ve fiziksel aktivite aliskanliginin kazandirilmast,
obezitenin sebep oldugu ek bir saglik sorunu varsa, 0.5 kg/ay agirlik kaybi
hedeflenmektedir (Selimoglu, 2018).

Egzersiz Tedavisi

Fiziksel aktiviteyi azaltan tim sedanter aktiviteler, ¢ocuklarda obezitenin ortaya
cikmasi ile yakindan iligkilidir (Spear ve ark., 2007). Cocukluk c¢aginda, fiziksel
aktivitenin giinliik en az 60 dakika orta ve yiiksek siddette yapilmasi ve ekran
stiresinin  giinliik 2 saatten az tutulmast ve diizenli uykunun saglanmasi
onerilmektedir (Anderson, 2018). Amerikan Pediatri Akademisi, obez ¢ocuklarin
egzersiz tedavisinde kisa siireli aktiviteyle baslayip, fiziksel aktivite siirelerinin

kademeli olarak artirilmasini1 6nermektedir (Spear ve ark., 2007).

Davrams Degisikligi Tedavisi

Cocukluk cag1 obezitesinin tedavisinde hedeflenen davranis tedavilerine gore
Onerilen stire minimum 12 aydir. Davranis degisikligi tedavilerinin yapilmadig: ya da
yarida birakildigi durumlarda c¢ocukluk cagi obezitesinin tedavisi uzun dénemde

basarili olamamaktadir (Grant-Guimaraes ve ark., 2016).

2.1.6. Cocukluk Cag Obezitesinin Onlenmesi

Diinya Saghk Orgiitiiniin 2025 yilna kadar gocukluk ¢ag1 obezitesindeki artigin
durdurulmasimi  6ngordiigii Kiiresel Beslenme Hedefleri belirlemistir. Kiiresel
Beslenme Hedefine gore, ¢ocuklarin beslenme durumlarinin ve fiziksel aktivite

diizeylerinin diizenli olarak izlenmesi gerekmektedir (WHO, 2014).

Amerikan Diyetetik Birligi’ne gore okullarda, ¢ocuklara saglikli ve ayn1 zamanda

kaliteli besin sunulmasi zorunludur. Cocuklarin saglikli beslenme aligkanligi

12



kazanmalarinin saglanmasinda yemekhane ve kantin kosullarinin ve beslenme

saatlerinin ayarlanmasi énemlidir. Ayrica gocuklar igin okullarda Kaliteli ve cesitli

besin bulundurulmasi, siit ve siit iiriinleri ile meyve-sebze tiikketiminin artirilmasinin

desteklenmesi amaglanmalidir (TUBER, 2015).

Diinya Saglik Orgiitiiniin cocukluk ¢ag1 obezitesinin énlenmesi eylem planinda;

1.

Erken donem beslenme diizeninin ayarlanmasi
a. Fazla viicut agirligi ile gebe kalma veya gebelikte sagliksiz
beslenme ve gebelikte fazla agirlik kazaniminin 6niine gegilmesi
b. 2025 yilina kadar ilk 6 ay sadece anne siitii tiikketiminin en az %50
‘ye ulagsmasinin saglanmasi
c. Tamamlayict besinlerin denetiminin yapilmasi ve uygun goriilen
iiriinlerin satisinin saglanmasi
Cocuklar i¢in saglikli yiyecek- i¢cecek ¢evresi kosullarinin saglanmasi
a. Cocuklara baz1 yiyecek ve igeceklerin satisinin kontrol edilmesi ve
sinirlandirilmasi
Okul ¢agindaki tiim ¢ocuklarda biiyiime izlem ve takibinin yapilmasi
Okul ortamlarinin saglikli hale getirilmesi vb. gibi obeziteyi dnlemeye
yonelik hedefler bildirilmektedir (WHO, 2018).

Ulkemizde de Tiirkiye Saglikli Beslenme ve Hareketli Hayat Programi kapsaminda

Cocukluk Cagi Obezitesinin Onlenmesi Eylem Plani 2019-2023 hazirlanmustir.

Eylem planinda;
a. Hayata saglikli bir baglangicin desteklenmesi
b. Okullarda ve okul 6ncesinde saglikli ¢evrelerin tesvik edilmesi
C. Ailelerin bilgilendirilmesi ve giiglendirilmesi
d. Saglikli segeneklerin kolay secenek olmasinin saglanmast
e. Cocuklara yonelik pazarlama baskisinin azaltilmasi
f. Fiziksel aktiviteyi gelistirmek i¢in liderlik ve koordinasyonun saglanmasi
g. Cocuk ve adolesanlarin gelisiminin desteklenmesi
h. Siirveyans, izleme, degerlendirme ve arastirmalarinin desteklenmesi vb.

gibi hedefler bildirilmektedir (HSHM 2019)
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2.2. Yapay Zeka

Ik olarak John McCarthy isimli Amerikali bilgisayar ve bilissel bilimci tarafindan
1956 yilinda Darmouth Konferasi'nda “Yapay zeka” tanimi kullanilmistir
(McCarthy, 2006; Yildirim, 2020). Yapay zeka herhangi bir konuda tahmin veya
karar verme islemini gergeklestiren teknolojilerin genel ismidir. Yapay zeka, insan
zekasm taklit ederek kendisine ogretilen verilerle kendi kendini gelistirebilen,
mantikli tahminler yapan ve sonuglar Onerebilen sistemler olarak tanimlanabilir.
Yapay zekd modern bilim kurgunun bir iriiniiymiis gibi algilansa da neredeyse
yizyillik bir gegmise dayanmaktadir. Giinlimiizde neredeyse hemen her alanda
kullanilip her gegen giin gelismektedir. Ornegin yiiz taniyan telefonlar, ses taniyarak
komut alan yardimci asistanlar, ¢esitli oyunlar, siiriiclisiiz otomobiller, kullanimi
gittikge yayginlasan temizlik robotlari ve insansi robotlar gibi birgok alanda giinliik
yasantimizda yer almaktadir (Topol, 2019).

2.2.1. Saghk Alaninda Yapay Zeka Uygulamalar

Yapay zeka uygulamalarinin saglik alaninda dogru tan1 ve tedavi se¢imi, hastalik
risk tahminleri, hastaliklarin siniflandirilmasi, tibbi hatalarin azaltilmasi gibi bir¢ok
alanda fayda sagladigi bilinmektedir (Topol, 2019). Saglik alaninda gelistirilen yapay
zeka uygulamalari i¢in gerekli veri setinin olusturulmasinda saglik verilerine birgok
yontemle ulasilabilmektedir. Kisisel saglik verileri; hastalara ait demografik bilgileri,
saglik calisanlarinin hastalar i¢in tuttuklari notlarini, hastalara ait goriintiilemeleri,
laboratuvar sonuglarini ve tibbi cihazlardan veya giyilebilir sensorlerden (Holter vs.)
elde edilen verileri igerebilir. Internetin gelismesiyle birlikte bulut tabanli sistem

kapasitelerinin artis1, verilere ulagim ve dagitim agisindan kolaylik saglamaktadir
(Tang ve ark., 2018).

Yapay zeka uygulamalarinin saglikta biitiin alanlarda kullanilabilecek bir potansiyeli
vardir. Tim uzmanlik alanlarinda yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalarinin
gelecekte aktif olarak kullanmasi kaginilmazdir. Bu sayede medikal goriintiiler,
patoloji sonuclari, retina goriintiileri, cilt lezyonlari, elektrokardiyogramlar ve vital
bulgularin  kolay ve yiiksek dogrulukta degerlendirilmesi miimkiin olacaktir
(Murdoch ve Detsky, 2013).
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2.2.2 Beslenme ve Diyetetik Alaninda Yapay Zeka Uygulamalari

Bireyin diyet kontroliinii destekleyen sanal asistanlar, bilgisayar destekli meni
planlama sistemleri, hastaliklara 06zel diyet programlarimin uygulanabilirligini
destekleyen sistemler ve beslenmeye bagli hastaliklarin veya hastalik risklerinin
erken teshis edilmesini saglayan sistemler vb. bir ¢ok alanda yapay zeka
kullanilabilmektedir (Anselma ve ark., 2017; Garcia ve ark., 2021;. Vasiloglu ve
ark.; 2018).

Yapay zeka temelli sanal asistanlar, bir davranigin yerine getirilmesinde énemli bir
rol oynayabilir. Ornegin, bir kisi bir restorana gittiginde ve kendisine bir menii
sunuldugunda, diyetine goére nasil dogru bir karar verecegini bilemeyebilir. Yapay
zeka destekli sanal asistanlar, bireylerin diyetlerine en uygun meniyi
secebilmelerine yardimci olabilmektedir (Mazze ve ark., 2015; Anselma ve ark.,

2017).

Yapay zeka sayesinde bir diyetisyenin meniileri planlamak i¢in kullandigi mantik
modellenerek bilgisayar destekli menii planlama sistemi gerceklestirilebilmektedir
(Petot ve ark., 1998). Yapilan bir c¢alismada, bireyin enerji ve besin Ogesi
ihtiyaglarin1  karsilayan bir giinliik menii planlayan bir sistem olusturulmustur.
Calismada sistemin, hastalar i¢in 6zel amacli menii planlamasina uygulanabilir veya
kurumsal kullanim i¢in de uyarlanabilir oldugu bildirilmistir. Yapay zeka
yaklasiminin bilgisayar destekli menii planlama icin pratik kullaniminin oldugu

belirtilmistir (Garcia ve ark., 2021).

Yapay zeka hizla biiyliyen bir alandir ve kiiresel bir problem olan diyabete yonelik
uygulamalari, bu kronik hastaligin teshis ve yonetimine yonelik yaklasimda ciddi
faydalar saglayacak potansiyele sahiptir (Ileri ve Hacibeyoglu 2019). Hastalarin
diyabeti kendi kendilerine yonetebilmeleri i¢in yapay zeka ile Tip 1 Diyabetli
bireylerin 6gilinlerinin karbonhidrat miktarlarim1 kolayca hesaplayabilecekleri bir

sistem kurulabilmektedir.

Diyabet Teknolojisi Arastrmast (DTR), Bern Universitesi Biyomedikal
Miihendisligi ARTORG Arastirma Merkezi (isvicre) tarafindan gelistirilen GoCARB

isimli sistem; makine Ogrenmesi ve akilli telefon teknolojilerini kullanan
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karbonhidrat sayimi i¢in yeni bir akilli telefon tabanli yaklagimdir. Bu sistem,
Almanca konusulan iilkelerde yasayan Tip 1 diyabetli bireyler i¢in yemeklerin
karbonhidrat miktarlarinin tahminini desteklemek i¢in tasarlanmistir (Rhyner ve ark.,
2016; Bally ve ark., 2017; Vasiloglu ve ark., 2018). Bu sayede hastalarin aglik ve
tokluk glikoz seviyelerinin diizenlenip, glikozile hemoglobin diizeylerinin azalmasi
ile daha iyi bir glisemik kontrol saglayabilmek miimkiindiir (ileri ve Hacibeyoglu
2019).

Yapay zeka destekli kurulan sistemler sayesinde obezite, diyabet, kronik bobrek
yetmezIligi, anemi vb. gibi beslenme ile iliskili hastaliklarin erken teshis edilmesi
veya hastalik risklerini saptamak miimkiindiir (Hammond ve ark., 2019; Al-Hyari ve
ark., 2013).

Malezeyada yapilan bir ¢alismada diyabet riskinin tahmin islemi igin 140 hastaya ait
16 parametrelik gergek veri seti ile, %85 dogrulukta tahmin islemi gergeklestiren bir

sistem kurulmustur (Balakrishnan ve ark., 2012).

Kronik bobrek yetmezliginin erken teshisi igin yapilan bir ¢alismada; karar agaci,
Naive Bayes ve yapay sinir ag1 algoritmalarinin basarilari incelenmistir. En ytliksek
basar1 ile siniflandirma islemini  %92,2 dogruluk oram1 ile Karar Agaci
algoritmasimin gergeklestirdigi goriilmiistir (Al-Hyari ve ark, 2013). Salekin ve
Stankovic (2016) tarafindan yapilan bir c¢alismada kronik bobrek hastali§inin
tespitinde k-en yakin komsu ve karar agaci algoritmalarinin basarilari test edilmistir.
Karar agaci algoritmasinin hastaligin tespitinde k-en yakin komsu algoritmasindan

daha 1yi performans gosterdigi belirtilmistir.

Kadinlardaki demir eksikligi anemisinin teshisine yonelik yapilan bir calismada
kadinlardaki demir eksikligi anemisinin teshisi igin %92,97 dogrulukta siniflandirma
islemi gerceklestiren karar agaci algoritmasi ile sistem gelistirilmistir (Yurtay ve
ark., 2012).

Yapilan bir calismada elektronik saglik kayitlarinda bulunan bebeklik ve ¢ocukluk
donemindeki bilgileri igeren verilerden obezite riskini tahmin edebilen bir sistem
Onerilmistir. Sistemin kurulumunda %86 dogruluk orani ile siniflandirma iglemini

gerceklestiren lojistik regresyon algoritmasi kullanilmigtir (Hammond ve ark.; 2019).
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Adnan ve arkadaslarinin (2012) yaptiklar1 bir calismada, 5-7 yas arasindaki 200
cocuga ait demografik ozellikler, dogum haftasi, dogum agirlig1, anne siiti alma
durumu, fiziksel aktivite diizeyi, televizyon ve internet karsisinda gecirilen siire,
sekerli icecek igme durumu, kahvalti tikketim sikligi, fast-food tiiketim sikligi, ailede
obezite varligi gibi obezite ile iliskili temel risk faktorlerini kaydedilmistir. Bu veri
seti ile yapilan denetimli 6grenme ¢alismasinda obezite i¢in kurulan tahmin

modelinde genetik algoritma kullanilmistir.

Yapilan bir ¢alismada ise obezite riskinin erken teshisi i¢in 2-5 yas arasindaki 238
cocuga ait ekran siiresi, demografik o&zellikler, beslenme aligkanliklar1 ve
antropometrik dl¢timleri ile makine 6grenmesi yontemleri gelistirilmistir. Caligmada
cocukluk ¢agi obezitesinin tahmininde en yiiksek dogruluk oraninin karar agaci

algoritmasina ait oldugu bildirilmistir. (Wiechmann ve ark., 2017).

Bulut’un (2017) yaptigi bir ¢alismada okul ¢agi c¢ocuklarina ait antropometrik
ozellikler, psikolojik faktoérler, ebeveynlere ait ozellikler, aktivite ve ekran siiresi,
oglin siklig1 ve besin tiiketim sikligr ile alakali 29 faktér makineye Ogretilerek
obezite i¢in tahmin iglemi gergeklestiren hibrit bir model dnerilmistir. Calismada en
yiiksek smiflandirma basarisinin karar agaci algoritmasina ait oldugugoriilmiistiir.
Karar agact algoritmasininnin MCC degerinin 0,667 ve k-en yakin komsu

algoritmasinin MCC degerinin 0.469 oldugu bildirilmistir.

Bu c¢alismalar gosteriyor ki; yapay zeka ile gelistirilen sistemler; ¢cagimizda saglik
bakim hizmetlerinin kalitesini gelistirebilecek ve hastaliklarin erken teshis
edilmesine yardimci olacak potansiyel sahiptir. Hastaliklarin erken teshisi ise tedavi

icin harcanan zaman ve saglik bakim maliyetlerinin azalmasini saglayabilecektir.

2.3. Makine Ogrenmesi

Yapay zeka herhangi bir konuda tahmin islemi gergeklestiren sistemin genel adidir.
Makine 6grenmesi ise insanlarin 6grenme siire¢lerinden esinlenerek ortaya ¢ikan bir
yapay zeka alanidir. Makine 6grenmesi, bilgisayarlar dogrudan programlanmadan,
kendilerine insan gozlemlerinin bilgi ve veri formunda verilerek, insanlar gibi

ogrenmesi bilimidir. Makine 6grenmesinin temel islevi orneklerden sonug elde
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etmektir (Alpaydin,2010). Makine 6grenmesi veriyi tek bir matematiksel modelle
ogrenme islemi gergeklestirmektedir. (Sekil 2.1) (Chollet, 2017).

MAKINE OGRENMESI

Sekil 2.1. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi

2.3.1. Makine Ogrenmesi Uygulama Siireci

Web ortamu iizerinde dogru sekilde ¢alisan bir makine 6grenmesi siireci i¢in gereken
adimlar Capraz Endiistri Standart Siire¢ Modeli (Cross Industry Standart Processfor
Data Mining (CRISP-DM)) ile takip edilmektedir (Huber ve ark., 2018; Shearer,
2000). CRISP-DM modeli; problemin tanimlanmasi, veriyi anlama, veri hazirlama,
modelleme, modelin degerlendirme ve se¢cimi ve modelin uygulamaya gecirilmesi

olmak iizere alt1 adimdan olugmaktadir (Sekil 2.2).
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PROBLEMIN é
TANIMLANMASI @_

VERIiYi ANLAMA

VERI
HAZIRLAMA

MODELIN
UYGULAMAYA
GEGiRILMESI

MODEL
DEGERLENDIRME
VE SEGimi

Sekil 2.2. CRISP-DM Modeli (Huber ve ark.,2019)

1. Adim. Problemin Tanimlanmasi;
Makine Ogrenmesi ¢aligmalarinda ilk adim probleminin en dogru ve net
sekilde tanimlanmasidir. Bu asamada, makine 6grenmesi ile kurulacak
modelin amacinin ne oldugu tam olarak ortaya konmalidir (Kiling ve ark.,
2019).

2. Adim. Veriyi Anlama (Data Understanding);
Probleme en uygun bir bi¢cimde veriler temin edilmelidir. Bu asamada
problemin belirlenmesi, probleme uygun hazirlanmis ¢ok sayida parametre
iceren Ve fazla sayida verinin olmasi makine 6grenmesi algoritmasinin bagari
oranin1 artirmaktadir. Veri setini olusturma siirecinde farkli kaynaklardan
yararlanmak miimkiindiir. Internet {izerinden ulasilabilecek hazir veri setleri
erisim kolaylig1 bakimindan avantajlidir. Bazi caligmalarda ise arastirmacilar
tarafindan probleme 6zgli hazirlanan orijinal veri setleri olusturulmaktadir.
Veriler miilakat, deney, gozlem gibi bircok yontemle elde edilebilir
(Sahinarslan, 2019).
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3. Adim. Veri Hazirlama (Data Preprocessing);
Makine 6grenmesi siirecine baslamadan Once verinin analizler i¢in en uygun
formata getirilmesi 6nemlidir. (Sahinarslan, 2019). Veri seti igerisindeki
aykirt veya eksik verilerin belirlenmesi, en yararli Oznitelikleri segme ve
bulma siireci makine &grenmesi modelinin performansini ciddi anlamda
etkilemektedir. Arastirmaci tarafindan hazirlanan 6zgiin veri setlerinde aykiri
deger goriilme olasilig1 hazir veri setlerine gore daha diistiktiir (Atan, 2020).

4. Adim. Modelleme;
Karmasik ve c¢ok sayida farkli nitelikten olusan ham veri hazir hale
getirildikten sonra konuyla alakali siniflandirma algoritmalar1 kullanarak
makine O6grenmesi islemi gergeklestirilerek modeller kurulmaktadir. Bu
siirecte olusturulan modeller, verinin i¢indeki olas1 esas gizli diizen ya da
Oriintiiyii yakalamak i¢in kullanilmaktadir. Ama¢ bu modeller arasindan en
Iyl sonucu veren modelin se¢ilmesidir (Sahinarslan, 2019).

5. Adim. Model Degerlendirme ve Se¢imi;
Her bir modelin basarisinin degerlendirilmesi igin gelistirilen bir takim
performans degerlendirme metrikleri ve yontemleri bulunmaktadir (Kartal,
2015).

6. Adim. Modelin Uygulamaya Gegcirilmesi;
Bu siirece kadar herhangi bir sorun veya eksiklik goriilmiiyorsa modelin

uygulamaya gecirilmesi saglanir (Shearer, 2000; Kartal, 2015 ).

Makine Ogrenmesi algoritmalari 1ile hastaliklarin teshisi veya hastalik risk
tahmininde, uzmanlarin kararina destek olabilecek veya uzman yoklugunda karar
verme siirecinde yardimci olabilecek Onemli ¢aligmalar yapilmaktadir. Makine
O0grenmesi algoritmalari ile eger dogru veri secilir ve dogru tekniklerle islenerek hazir
hale getirilirse yiiksek dogrulukta kararlar alabilecek otomatik bir sistemden
bahsetmek miimkiindiir. Makine 6grenmesinin bir alt dali olan siniflandirma
algoritmalar1 da bu alanda kullanilmaktadir. Smiflandirma algoritmalart makinenin
egitilmesi i¢in verilen verileri kullanarak kendisini egitir. Egitim tamamlandiktan
sonra siniflandirma algoritmasi daha sonra olast durumlart ig¢in tahmin islemi

gergeklestirir. (Komesli, 2007; Ozata ve Aslan, 2004; Tian-en ve ark., 2009 ).
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2.3.2. Makine Ogrenmesinde Ogrenme Yontemleri

Verinin yapisma gore ogrenme yontemleri degismektedir. Ogrenme ydntemi
belirlendikten sonra makine 6grenmesi ig¢in en dogru modeli segmek daha kolay olur
(Ericson ve ark., 2017). Verinin yapisina gore segilen Ogrenme yoOntemi
belirlendikten sonra algoritma segimi yapilir (Okur, 2020). Makine 6grenmesinde yer

alan yontemler ve algoritmalar i¢in {i¢ 6grenme yontemi vardir
a. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)
b. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)
c. Takviyeli / Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

a. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning);

Denetimli 6grenme yonteminde; kullanilan algoritmalar sayesinde sistem bir veri
kiimesinden, sisteme verilen 6znitelikler ile sonug degeri arasindaki iliskiyi 6grenir.
Ogrenme bir kez gerceklestiginde sisteme gonderilen her yeni veri igin gegmiste
Ogrendigi veriler iizerinden ¢ikarim yapilarak tahmin islemi gergeklestirir. Egitim
icin verilen veriler ne kadar dogru ve fazla sayida olursa yapilan tahminler o oranda
dogru cikmaktadir. Tahmin i¢in kullanilan veriler etiketlenmisse bu denetimli
ogrenme yonteminin kullanildigin gostergesidir (Okur, 2020). Denetimli 6grenmede
amac hangi sinifa ait oldugu belli olan etiketli verilerin hangi ¢ikt1 degerine karsilik
geldiginin belirlenmesidir. Olusturulan model ile elde edilen sonu¢ arasindaki fark
hata oranmi ifade etmektedir. Bu oran her zaman en aza indirgenmeye caligilir
(Kavuncu,2018). Bu yontem saglik hizmetlerinde ve diger alanlarda kullanilan en

etkili ve kokli yontemdir.

Denetimli  6grenme  yOntemleri; regresyon (regression) ve siniflandirma

(classification) olmak lizere iki grupta incelenir.

Regresyon; Bagimli bir degiskenin davranisginin bagimsiz bir veya daha fazla
degisken ilizerinden modellenmesidir. Bagimsiz degiskenlere, bagimli bir degiskeni

etkiledikleri derecede bir katsay1 atanir (Ozgift, 2014).
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Siniflandirma; Verinin igerdigi ortak ozellikleri kullanarak s6z konusu verilerin
ayristirilmasi islemi siiflandirma olarak adlandirilir (Ozkan, 2013). Siiflandirma;
etiketlenmis olan verilerin Ozniteliklerinden 6grenip, sinifi belli olmayan verilerin
Ozniteliklerinden belirli bir smifa veya gruba atanmasi islemidir (Can, 2020).
Siniflandirma, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir kayit i¢in bir sinif belirlenmesi
siirecidir. Ornegin, bir smiflandirma islemi ile hastalarm kanser olma riski “yiiksek”

veya “diisiik” olarak smiflandirilabilir (Ozkan, 2013).

Siniflandirmanin amaci; verilerin ortak 6zelliklerinin incelenerek yeni verinin bir
sinifa atanmasi isleminin yapilmasidir. Ornegin; malzeme, hava durumu tespiti,
maillerin spam tespiti gibi; saglik, finans, ingaat vb. gibi hemen hemen her alanda

smiflandirma islemlerinde makine 6grenmesinden faydalanilmaktadir (Unsal,2011).

Makine 6grenmesinin siniflandirma algoritmalarinin her veri kiimesi i¢in optimum
sonucu vermemesi nedeniyle pek ¢ok algoritma gelistirilmistir (Goker, 2019). Cesitli
siiflandirma algoritmalar1 ile modeller kurularak modellerin dogruluk derecesi
belirlenir ve belirlenen bu deger ne kadar yiiksekse model o kadar basarili kabul

edilir (Aydin,2020).

Siniflandirma problemlerinde en sik kullanilan denetimli makine &grenmesi
algoritmalar1 lojistik regresyon (logistic regression), Naif Bayes (NaiveBayes) k-en
yakin komsu (k-nearest neighbourhood), destek vektér makinesi (support vector
machines), yapay sinir aglar1 (artificial neural netvork) ve karar agaglar1 (decision

tree) algoritmalaridir.

b. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning);

Veriler hakkinda herhangi bir sonu¢ degeri vermeden veriler arasindaki iliskiyi kendi
kendine 6grenen bilgisayar programlaridir. Yogunluk tahmini olarak da adlandirilan
denetimsiz makine 6grenmesi; sinifi olmayan verilerle, bu verilere benzer 6zelliklere
sahip verilerin gruplandirilmas1 amaciyla kullanilan, girdi verileri i¢in uygun bir
gosterim bicimi belirleyen bir 6grenme tiiriidiir. Bu 6grenme modelinin, sadece girdi
degerlerinden olusmasi sebebiyle, girdilere karsilik gelen bir cikti (sinif) degeri
yoktur. Bu ylizden girdilerin hangi sinifa ait oldugu bilinmemektedir (Fatima ve

Pasha, 2017; Oztemel, 2012).
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c. Takviyeli / Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Denetimli 6grenme gibi, etiketli veriler kullanilarak olusturulan bir smiflandirici ile
baglar. Bununla birlikte; sistem daha sonra etiketlenmemis verileri alir ve bu verileri
denetimsiz 6grenme ile benzer sekilde daha iyi karakterize ederek smiflandirmayi

daha da gelistirmeye calisir (Ozcift, 2014).

2.3.3. Makine Ogrenmesinde Simiflandirma Algoritmalar

Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon, iki ya da daha fazla degisken arasindaki iligskiyi agiklamak igin
kullanilan bir arastirma yontemidir (Yesilnacar ve Topal, 2005). Multinominal
lojistik regresyon ikiden fazla smifin oldugu olaylarin smiflandirilmasinda, ikili
lojistik regresyon ise sadece iki sinifin oldugu durumlarda kullanilir (Aydin 2020;

Coskun ve ark., 2004).

Lojistik regresyon algoritmasinin basitlestirilmis ¢izimi Sekil 2.3.’te gosterilmistir.

Lojistik Regresyon

Olasihk

Sekil 2.3. Lojistik Regresyon Basitlestirilmis Cizimi (Kogak ve ark.,2019)

Turuncu ve mor daireler farkli gruplarn temsil etmektedir. Lojistik regresyonda, bir
veya daha fazla bagimsiz degiskenle elde edilen sonug belli bir olasiligin {istiindeyse

mor, altindaysa turuncu grup olarak siniflandirilir.
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Naif Bayes (Naive Bayes)

Naive Bayes (NB) istatistiksel bir smiflama yontemidir. Olasilik hesaplamalarinin
kullani1ldig1 Bayes teoremine dayanir. Bir siniftaki belirli bir 6zelligin bagka herhangi
bir 6zellige bagli olmadigini varsayarak siniflandirma yapan ve veri seti igerisindeki
siiflarin yapisin1 6grenerek buna uygun bir sekilde yeni bir gozlem geldiginde hangi
smifa ait oldugunu belirleyen basit ve etkili bir yontemdir. “X olasiligmin Y

durumundan meydana olasilig1 nedir?” sorusuna cevap arar (Silahtaroglu, 2008).

Bayes teoreminde hesaplamalar kosullu olasiliklar ile bagimli degiskenler tizerinden
yapilir. Kosullu olasilik kavrami gerg¢eklesmis bir olay iizerinden yeni bir durum
meydana gelme olasiigina dayamir. Ornegin; daha once yapilmis olan maglar
incelenerek cesitli etkenler goz Oniine alindiginda bir macin galibiyetle ya da

maglubiyetle bitmesi durumu tahmin edilebilir (Kavuncu, 2018).

Naif Bayes algoritmalar1 verileri hizli bir sekilde egitilmesi ve yiiksek dogruluk
oranlar1 vermesi sebebiyle oldukca avantajlidir. Fakat siniflandirma problemlerinin
karmagik olmasit durumunda Naif Bayes algoritmasi yetersiz kalmaktadir (Uzun,

2007).

Lojistik regresyon algoritmasinin basitlestirilmis ¢izimi Sekil 2.4.’te gosterilmistir.

Naive Bayes

Sekil 2.4. Navie Bayes Basitlestirilmis Cizimi (Kogak ve ark.,2019)
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Naif Bayes algoritmasi tiim 6zelliklerin sonuca veya smif 6ngoriisiine esit katkida
bulundugunu kabul eder. Turuncu ve mor yuvarlaklar, farkli smiflardaki 6rnekler

i¢in farkli olasilik diizeylerini temsil eder.

k- En Yakin Komsu Algoritmasi (k-Nearest Neighbourhood)

k-en yakin komsu (kNN), bir nesnenin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek amaciyla
kullanilan, birbirine olan yakinlik derecelerine gore siniflandirma islemi yapan
algoritmadir (Ozkan, 2008). k-en yakin komsu algoritmalarinin temel amaci, sinifi
belli olmayan her bir nesnenin, o sinif digindaki biitiin nesneler ile karsilagtiriimasi
ve bu karsilastirma sonucunda, kendisine en yakin k sinifindaki 6rneklerin ortalamasi
ile birlikte bir gruba atanmasidir (Ozkan 2008). Nesnelerin birbirine olan uzakligimi
hesaplarken genellikle Jaccard uzakhigi, Oklid uzakligi, Manhattan uzakligi, basit
eslesme uzaklig1 formiilleri kullanilmaktadir (Lantz, 2013; Ozkan, 2008).

k-en yakin komsu uygulamalarinin sade ve anlasilir olmasi ve verilerin egitim
stirecinin kisa olmasi gibi giiclii yanlar1 vardir. Fakat siniflandirma siirecinin yavas
olmasi, yiiksek hafizali bilgisayarlar gerektirmesi, kayip verilerin islem yiikiinii
arttrmast  gibi pek ¢ok zayif yonii de bulunmaktadir. k-en yakin komsu
uygulamalarinda ilk olarak egitim verilerinden Ogrenme gergeklestirilir ve bu
ogrenme sonucunda bir k degeri belirlenir. Bu deger, sistem i¢in uygun kiimeleme

sayisini ifade eder. Ardindan veriler bu degere gore siniflanir (Lantz, 2013).

k-en yakin komsu algoritmasinin basitlestirilmis ¢izimi Sekil 2.5’de gosterilmistir.

kNN

Sekil 2.5. K-En Yakin Komsu Algoritmasinin Basitlestirilmis Cizimi (Kogak ve ark.,2019)
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KNN’de en yakin ii¢ komsu g6z oniine alindiginda, bilinmeyen nesne (sar1 tiggen)
turuncu dairelerle temsil edilen sinifa atanirken, en yakin bes komsu durumunda mor

daireler sinifina atanir.

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Destek vektor makinesi (DVM), siniflar1 birbirinden ayirt etmek icin bir diizlem
belirten, eski veriler yardimiyla iki veya daha fazla sinifa ayirmak ve tahmin etmek
i¢in siklikla kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir (Giiner ve Comak, 2011;

Yilmaz, 2013).

Destek vektor makinesi uygulamalarinda amag; veri kiimesinin lineer olarak
ayrilabilme durumuna bakarak karar verebilmesi i¢in, dogru sekilde gruplama
yapilmasini saglamaktir. Bu nedenle DVM algoritmalarinda amag hiper diizlemde iki
sinifi birbirinden ayiran en iyi fonksiyonu tahmin etmek hedeflenir (Demolli ve ark.,
2019; Yilmaz, 2013). En uygun hiper diizlem, farkli siniflara ait vektorler arasindaki
uzakligin en fazla diizeyde olmasi yoluyla elde edilir. Destek vektorleri ise hiper

diizlemin iki tarafindaki en yakin vektorlerdir (Kogak ve ark, 2019).

Destek vektér makinesi algoritmasinin basitlestirilmis ¢izimi Sekil 2.6.°da

gosterilmistir.

Destek Vektor Makinesi
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Sekil 2.6. Destek Vektér Makinesinin Basitlestirilmis Cizimi (Kogak ve ark.,2019)

Algoritma orijinal veriyi (soldaki ¢izim) siniflart ayiran optimal diizlem (mavi ¢izgi)
ve vektorler (mavi kesikli ¢izgiler) ile farkli bir alana (sagdaki ¢izim) tasir. Mor ve

turuncu daireler farkli gruplar1 temsil etmektedir.
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Yapay Sinir Aglan1 (Artificial Neural Network)

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin sinir sistemiyle benzer sekilde calisan bir
algoritmadir (Kavuncu,2018; Oztemel, 2012). Yapay sinir aglar1 algoritmasmin
amaci; insana 0zel karar verme, yorum yapma, iliski kurma, yeni bilgileri kesfetme
ve lretme gibi insan beyninde 6grenme ile gerceklesen bu yetenekleri otomatik
olarak gerceklestirmektir (Oztemel, 2012; Ugur ve Kinaci, 2006). YSA, egitim
stirecinde kullanilan veri setindeki veriler arasindaki iligkiyi 6grenerek, tahmin iglemi
yapmaktadir. Bunun i¢in olusturulan sinir ag1 olayla ilgili 6rneklerle egitilip tahmin

yapilabilecek yetenege kavusturulur.

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin birbirleriyle olan farkli birlesimlerinden
meydana gelir. Cogunlukla katmanlar halinde diizenlenebilmekte ve donanim

seklinde elektronik devreler ile birlikte tasarlanabilmektedir (Haykin, 1999).

Deneyimler sayesinde 6grenebilme ve bilgiyi saklama yetenegine sahip olan YSA
algoritmasinda model kurulurken, verilerin bir kismi1 yapay sinir agina iletilir. Veri
yapay sinir agina iletildikten sonra yapay sinir agi ¢iktt degeri konusunda bir
tahminde bulunur. Tahmin edilen deger ve gercek deger karsilastirilir. Sonugta ag
herhangi bir baska faaliyet gostermiyorsa bulunan tahmini deger dogrudur (Marakas,

2003; Ugur ve Kinaci, 2006).

Yapay sinir agi algoritmasinin basitlestirilmis ¢izimi Sekil 27.’de gosterilmistir.

YAPAY SiNiR AGI

Girig Katmani Gizli Katman  Cikis Katmani

Sekil 2.7. Yapay Sinir Aginin Basitlestirilmis Cizimi (Erickson ve ark., 2017)
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Yapay sinir aglar1 girilen verilere gore gizli bir katmanda siiflandirma igin bir

fonksiyon tiretir ve buna gore ¢ikis katmaninda sonucu verir.

Insan beyninin yapisindan ilham alinarak tasarlanan yapay sinir aglari; dogal dil
isleme, ses isleme, goriintii isleme, tip ve haberlesme gibi pek ¢ok alanda yaygin

olarak kullanilmaktadir (Kavuncu, 2018).

Karar Agaclar: (Decision Tree)

Karar agaclari; problemlerin ¢oziimiinde aga¢ bigiminde bir yapr olusturarak
siiflandirma, kiimeleme ve tahmin etme islemlerini gergeklestiren bir algoritmadir

(Keskin, 2018; Rocakh, 2008).

Karar agaclari, diger algoritmalara gore veri setlerindeki karmasik yapilar1 basit karar
yapilarma doniistiirebilmesi acisindan daha anlasilir ve yorumlanabilirdir (Keskin,

2018).

Karar agaclar1 kok, diigim, dal ve yaprak olmak {iizere boliimlere ayrilir ve
siiflandirma i¢in kok kisimdan yaprak kisma dogru hareket halindedir (Kutlugiin,
2017; Uzun, 2007). Karar agacinda diiglim kismi sorulari, dal kismi bu sorulara
verilen yanitlari, yaprak kismi ise kararlastirilan sinifi temsil etmektedir (Yilmaz,

2013).

Karar agaclar1 kokii tepede olan ters bir agag gibidir. Karar verirken etkisi en fazla
olan degisken en tepede olan degiskendir. Verilerin tamami diiglimden yani karar
verme noktalarindan gecer. Agac modeli olusurken kokten itibaren bir govdeden iki
veya daha fazla dala ayrilir. Daha fazla béliinemeyen bir yaprak (diigiim) elde
edilene kadar bu durum devam eder (Murphy, 2012; Linoff ve Berry, 2004).

Karar agaci algoritmasinin basitlestirilmis ¢izimi Sekil 2.8.’de gosterilmistir.
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Karar Agaci
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Sekil 2.8. Karar Agac1 Modellemesi (Erickson ve ark., 2017)

Karar agaci algoritmalari, siniflandirmada en dogru ve en basit karar noktalarim

olusturur ve en kolay yorumlanabilir modelleri saglar.

Karar agaclarin1 olusturabilmek i¢in, hangi degiskenden baslanilacagi onemli bir
karardir. Bu sebeple entropi, kazang Olgiitii ve kazang oranit gibi parametreler
kullanilmaktadir. (Loh, 2011; Wu ve ark., 2006). Karar agaci temelli analizlerden,
parametrik model kurulumunda yararlanmak i¢in fazla sayida degiskenler icerisinden
en Onemlilerini se¢gmede, yalnizca belirli bir gruba ait olan iliskileri tanimlamada,
farkli vakalarin diisiik, orta, yiiksek risk gruplari olarak kategorize edilmesi vb. gibi

pek cok alanda siklikla yararlanilmaktadir (Akpinar, 2000).

2.3.4. Makine Ogrenmesinde Modellerin Basar1 Olgiitleri

Algoritmalarin basaris1 degerlendirilirken dogruluk orani (accuracy rate), duyarlilik
(sensivity, recall): hassasiyet (precision), F-6l¢iitii (f-score)ve kappa istatistik
degerleri incelenir. Modelin basarisi, dogru sinifa atanan 6rnek sayisi ve yanlis siifa
atilan O0rnek sayisi ile de iligkilidir. Test sonucunda ulasilan sonuglarin basarisi
karmasiklik matrisi ile ifade edilebilir. Karmasiklik matrisinde kolonlar modelin
tahmin ettigi sayilan satirlar ise test kiimesindeki o6rneklere ait gercek sayilart ifade

eder (Powers, 2011).
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Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Karmasiklik matrisi, gergek degerleri bilinen test verisi iizerinde gergeklestirilen bir
smiflandirma isleminin performansini tanimlamak i¢in kullanilan bir tablodur (Tablo

2.2).

Tablo 2.2 Karmasiklik Matrisi Modeli

Tahmin
Pozitif Negatif
Pozitif TP FN
(Dogru Pozitif) (Yanlis Negatif)
Gergek Negatif FP TN
(Yanlis Pozitif (Dogru Negatif )

Dogru Pozitifler (TP): Gergekte degeri 1 ve tahmin edilen sonug degerinin de 1

oldugu 6rneklerdir.

Dogru Negatifler (TN): Gergekte degeri 0 ve tahmin edilen sonug¢ degerinin de 0

oldugu 6rneklerdir.

Yanhs Pozitifler (FP): Gergekte degeri 0 ancak tahmin edilen sonu¢ degerinin 1

oldugu 6rneklerdir.

Yanhs Negatifler (FN): Gergekte degeri 1 ancak tahmin edilen sonug degerinin O
oldugu orneklerdir.

Bazi dogruluk metrikleri karmasiklik matrisinden hesaplanir. TP, TN, FP ve FN

degerleri ile hesaplanan bu metrikler asagida verilmistir.
TOPLAM =TP + TN + FP + FN
GERCEK POZITIFLER = TP + FN
GERCEK NEGATIFLER = TN + FP

Dogruluk Oram (Accuracy Rate): Modelin performansinin dlgiimiinde kullanilan

en basit ve popiiler metriktir, modelin dogruluk oranidir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN
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Duyarhlik (Sensivity, recall): Gergekte pozitif olan bir degerin, test sonucunun da
pozitif olmasi ihtimalidir. 0 ile 1 arasinda degisir, deger 1’e yaklastikga, modelin

performansinin yiikseldigi anlamina gelir.

TP
TP+ FN

Hassasiyet (Precision): Ayrilan tiim sinif degerlerinden, ne kadarinin dogru olarak
tahmin edildiginin bir 6l¢iisiidiir. Miimkiin oldugu kadar yiiksek olmalidir. “Pozitif

tahmin edici deger” olarak da bilinir.

TP
TP + FP

F-olgiitii (F-Measure): Duyarlilik ve kesinlik metriklerinin harmonik ortalamasidir.
Her iki degeri de bir arada ele alma imkani saglamaktadir. Makine &grenmesi

algoritmalarinin yorumlanmasinda énemlidir.

2xRecallxPrecision

Recall + Precision

Matthews Korelasyon Katsayis1 (Matthews Correlation Coefficient-MCC):
makine 6grenmesinde ikili (iki sinifl1) siniflandirma islemlerinin performanslarinin
bir ol¢iitiidiir. TP, TN, FP,FN tiim sonuglar1 hesaba katar genellikle siniflar ¢ok farkl
boyutlarda olsa bile kullanilabilecek dengeli bir 6l¢iit olarak kabul edilir. Gergek
degerlerle tahmin verileri arasindaki korelasyon (phi-coefficient) iligkisini

degerlendirir.

(TPXTN)—(FPXFN)
J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

Kappa istatistik (kappa statistic); tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerlerin

uyumunun giivenilirliginin 6l¢iitiidiir.

Gozlenen Dogruluk — Beklenen Dogruluk

1 — Beklenen Dogruluk

31



2.4. Sistemin Gelistirilmesinde Kullanilan Programlar
2.4.1. Waikato Bilgi Analizi Ortam

Waikato Bilgi Analizi Ortam1 (The Waikato Environment for Knowledge Analysis,
WEKA) Yeni Zelanda Waikato Universitesi tarafindan olusturulmus makine
ogrenmesi konusunda kullanilan, paketlerden birinin ismidir. WEKA programi agik
kaynak kodlu olup Java tabanli bir uygulama sunmaktadir. Veri On isleme,
regresyon, kiimeleme, siniflandirma gibi algoritmalar igerir. Algoritmalar secilerek
veriler iizerine uygulanmakta ve en dogru sonucu veren algoritma segilebilmektedir

(Seker, 2013; Waikato Universitesi, 2014.WEKA. 3.8.5 Siiriimii. Yeni Zellanda.)
2.4.2. Python

Python, ilk strimi 1991°de Hollandali bilgisayar miihendisi Guidovan Rossum
tarafindan gelistirilmeye baslanmis bir programlama dilidir. Python hizli ve dinamik
bir dil olup, ayn1i zamanda ficretsizdir. Giiniimiizde Python, kolay kullanimi ve
beraberinde genis standart kiitliphaneler getirdigi i¢in oldukg¢a popiilerdir ve biiyiik
kurumlarin da arasinda oldugu yaygin bir kullanici kitlesi vardir. Python ile temel

bilimsel hesaplama igin ¢esitli kiitiiphaneler kullanilmaktadir (Cengiz, 2020)

Numpy; verilerin bilimsel metotlarla hesaplanmasini kolaylastiran bir Python

kiitiiphanesidir (Cengiz, 2020).

Keras; Python programlama dili {izerine yazilmis bir derin 6grenme kiitiiphanesidir

(Togacar ve Ergen, 2019).

Pandas; veri yapilar1 ve veri isleme araglarinin kullanilabilmesini saglayan, csv ve

txt uzantil dosyalar kolay islemeye olanak veren bir kiitliphanedir (Cengiz, 2020).

Sklearn; Phyton programlama dili {izerine yazilmis makine 6grenmesi modelleri
gelistirmek icin kullanilan bir kiitiiphanedir. Regresyon ve siniflandirma islemleri

i¢in kullanilan pek ¢ok algoritmaya sahiptir (Cengiz, 2020).

Flask: Python programlama dilinde gelistirilen modellerin web ortaminda

kullanimin saglayan kiitiiphanedir (Ronacher A. Flask kiitiiphanest).
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2.4.3. Visual Studio Code

Visual Studio Code, Microsoft tarafindan gelistirilen bir kaynak kodu
diizenleyicisidir. Hata ayiklama, gémiilii Git kontrolii, s6z dizimi vurgulama, phyton
dilinde akilli kod tamamlama ve kod yeniden yapilandirma destegi igerir (Microsoft
Visual Studio, 2010).

2.4.4. Heroku

Heroku 2007 yilinda kurulan bulut tabanli {icretsiz bir platform servisidir.
Giliniimlizde Java, Node.js, Scala, Clojure, Python, PHP ile Go dilleri ve
platformlarim1  desteklemektedir. Gelistirilen yazilim projeleri Heroku bulut
saglayicisina  aktarilarak  yazillmin  web tabanli olarak ¢aligmasi saglanir

(https://www.heroku.com/).

2.45. GitHub

Bir proje lizerinde yapilan degisiklikleri adim adim kaydeden ve istenirse bunu
internet lizerinde depoda (repository) saklanmasini ve yonetimini saglayan bir
sistemdir. Ayrica Git, bir projede ¢alisirken yaptiginiz degisikleri gorebilmenizi, eski
haline erisebilmenizi saglar. Bu sekilde projenin her adimina erigebilir ve gelistirme
stireglerini saglikli bir sekilde izleyebiliriz. Ayrica bir projede birden fazla kisi
caligmasi durumunda da ayni1 dosya iizerinde yapilan degisikliklerin sorun ¢ikmadan
kontrol edilebilmesine, projelerin giincel versiyonlarina ulagabilmeye yardimer olur.

Bu tiir avantajlar saglamas1 nedeniyle bir¢cok yonden fayda saglar ve hiz artirir (Ates,
2020).
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3. GEREC VE YONTEMLER

Bu calisma Erciyes Universitesi Sosyal ve Beseri Bilimler Etik Kurulu’nun
28/08/2020 tarih ve 128 sayili onay1 (Ek-2) ve Tokat Il Milli Egitim Miidiirliigii’niin
30/09/2020 tarih ve 27001677-44-E.13826234 sayili arastirma izni (EK-3) ile
yapilmistir. Arastirmanin evrenini 2020-2021 egitim o6gretim yilinda Tokat ili
Merkez ilgesinde resmi ve 6zel anaokullarina devam eden 4-6 yas araligindaki biitiin

cocuklarin ebeveynleri (Nn=885) olusturmaktadir.
Calisma iki asamadan olusmaktadir;

e ilk asamada makine 6grenmesi yaklasimlari ile cocukluk ¢ag1 obezitesi icin
web tabanli dinamik bir erken uyari sistemi gelistirilmistir. Makine
ogrenmesi siirecinde WEKA. 3.8.5 ve Visual Studio Code 1.66.2 programlari
kullanilmistir.

e Ikinci asamada gelistirilen web tabanli sistem ile ¢ocuklarin obezite risk

diizeyleri saptanmaistir.

Calismanin akis diyagrami Sekil 3.1°de gosterilmistir.



iLK ASAMA
MAKINE OGRENMESi SURECI

Problemin Tanimlanmasi

Veriyi Anlama

Hafif sisman-obez Cocukluk cagi obezitesi risk .
Tt . Saglikli cocuklarin
¢ocuklarin verilerinin faktorleri anket formunun L2
verilerinin toplanmasi
toplanmasi hazirlanmasi

Veri Hazirlama

Veri 6nisleme siireci ile veri setinin makine 6g§renmesi uygulamasi igin uygun hale
getirilmesi

Modelleme

Veri setinin yapisina en uygun makine 6grenmesi algoritmalari ile modellerin kurulmasi

Model Degerlendirme ve Segimi

Modellerin basarilari degerlendirilerek sistemin gelistiriimesinde kullanilacak en uygun
algoritmanin segilmesi

Modelin Uygulamaya Gegirilmesi

Segcilen algoritma ile sistemin gelistirilmesi ve gelistirilen sistemin web tabanli kullanic
arayliziine doénistUrilmesi

IKINCI ASAMA
GELISTIRILEN SISTEMIN UYGULANMASI

Gelistirilen web tabanli sistem ile cocuklarin obezite risk diizeylerinin belirlenmesi

Sekil 3.1. Caligmanin Akig Diyagrami
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3.1. Makine Ogrenmesi Siireci

Calismanin ilk asamast olan makine &6grenmesi

stirecinin  dogru sekilde

gerceklesmesi icin gerecken adimlar Capraz Endiistri Standart Siire¢ Modeli (Cross-

Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) ile takip edilmistir (Huber

ve ark.,2019).

Makine oOgrenmesi siireci gergeklestirilirken uygulanan adimlar Sekil 3.2°de

gosterilmistir.

PROBLEMIN
TANIMLANMASI

VERiYi ANLAMA

VERI HAZIRLAMA

MODELLEME

MODEL
DEGERLENDIRME VE
SEGiMmi

MODELIN
UYGULAMAYA
GECIRILMESI

*Problemin belirlemesi
eCalismanin amacinin belirlenmesi

*Veri toplama araglarinin hazirlanmasi
*Verilerin toplanmasi
*Veri setinin olusturulmasi

eVeri Setinin diizenlenmesi
oVeri temizligi
eVeri bicimlendirme

eAlgoritmalarin uygulanmasi
*Modelin ingaa edilmesi

eUygulanan algoritmalarin basari
sonuglarinin degerlendirilmesi

*En basaril algortimanin segilmesi

eSecilen modelin problemin ¢6ziimiine
yonlelik uygulamaya gegirilmesi

AV VANV VA VY

Sekil 3.2. Makine Ogrenmesi Siireci Gergeklestirilirken Uygulanan Adimlar
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3.1.1. Problemin Tanimlanmasi

Obezite, diinya genelinde en sik goriilen saglik sorunlarindan biridir. Cocukluk
caginda obezite Ozellikle okul oncesi ¢agda 4-6 yas araliginda ¢ok hizh
gelismektedir. Cocukluk ¢agindaki obezitenin yetiskinlik donemine de yansidigi
bilinmektedir (HSGM 2019). Bu nedenle c¢ocukluk c¢aginda obezitenin erken
donemde tespit edilebilmesi veya ¢ocuklarin obezite riskinin saptanmasi obezitenin
tedavisi ve obeziteden korunmak i¢in zamaninda 6nem alinabilmesi i¢in oldukca
onemlidir. Cocukluk doneminde Onlenemedigi veya tedavi edilemedigi takdirde

obezitenin yetiskinlik doneminde tedavisi daha da zorlagsmaktadir (Giin6z, 2010).

Cocukluk ¢aginda obezitenin tespiti veya riskinin saptanmasi hayli zordur. Ancak bu
giinlerde bir¢ok hastalik teshisinde ve hastalik riskinin hesaplanmasinda makine
O0grenmesi, derin Ogrenme gibi yapay zeka destekli yontemler yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu teknolojiler, cocukluk ¢agi obezitesinin teshisinde veya gelecek
donemler i¢in obezite risk diizeylerinin saptanmasinda akil yiiritme 6zelligine sahip
akilli sistemlerin kurulmasinda kullanilabilmektedir. Bu sayede aileler ¢ocuklarin
obezite risklerini erken donemde saptayabilir ve gerekli onlemlerin alinmasi igin
saglik profesyonellerine bagvurabilirler (Chollet, 2017; Hal Daumé II1, 2012).

Bu caligmanin amaci, ¢agimizin hizla artan problemi olan obezitenin heniiz ortaya
cikmadan saptanmasini saglayacak, kolay kullanim imkani sunan, web tabanl
dinamik bir sistem gelistirilmesi ve bdylece aileler tarafindan g¢ocukluk ¢aginda

obezite henliz gelismeden dnlem alinmasina katki saglanmasidir.
3.1.2. Veriyi Anlama

Bu calismada cocukluk ¢agi obezitesi ile iligkisi olan parametreler literatiirden
faydalanarak saptanmistir. Bunun sonucunda toplam 35 parametre belirlenerek
“Cocukluk Cag1 Obezite Riski ile Iiliskili Risk Faktorleri Anket Formu”
olusturulmustur (Ek-4).

Veri setinde kullanilan parametreler ¢ocugun; Cinsiyeti, yasi, viicut agirligi, boy
uzunlugu ve travmatik olay yasama durumu, ailede obezite varligi, ailenin gelir

durumu, annenin egitim diizeyi, annenin meslegi, babanin meslegi, ¢ocugun giin
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icerisindeki toplam aktivite siiresi, gocugun giin icerisinde bilgisayar/tablet/telefon
basinda gecirdigi toplam siire, ¢ocugun giin igerisinde televizyon basinda gegirdigi
toplam siire, ¢ocugun kahvalti, 6gle, aksam, kusluk, ikindi ve yats1 Ogiinlerini
tiikketim siklig1, ¢ocugun siit ve siit lirtinleri, et ve et iirlinleri, tahil ve tahil iirtinleri,
meyve-sebze, bal-recel-pekmez, tereyagi, fastfood, hamur isi, cips-kizartma vb.,
gazli/sekerli icecekler, c¢ikolata-biskiivi vb. tliketim sikliklari, ¢ocugun dogum
haftasi, cocugun dogum agirlig1, ¢ocugun tek basina anne siitii alma siiresi, cocugun

toplam anne siitli alma siiresi ve ¢ocugun formiila/mama tiiketme durumudur.

07/10/2020-31/03/2021 tarihleri arasinda Tokat 11 Milli Egitim Miidiirliigiine baglh
tim anaokullarindaki 4-6 yas arasindaki zayif-normal agirlikta ve hafif sisman-obez
cocuklarin verileri toplanmistir. Calismaya katilmayr kabul eden ebeveynlere
oncelikle calisma hakkinda bilgi verilmis ve “Ayrintili Bilgilendirme Formu”
S “‘Calisma Katilim Kabul Formu” ve “Veli Onam Formu” okutulup imzalatilmigtir
(Ek-5, Ek-6, EK-7). Cocuklarin viicut agirliklari, kalibrasyonu yapilmig Seca
(Almanya) baskiil ile diiz zeminde ve ince kiyafetlerle 6l¢iilmiis, boy uzunluklari ise
Seca (Almanya) boy dlger ile diiz zeminde Frankfort diizleminde 6l¢iilmiistiir. Viicut
agirlig1 boy uzunlugunun karesine béliinerek BKI degerleri hesaplanmustir. Olgiimler
ve hesaplamalar arastirmaci tarafindan yapilmis ve kaydedilmistir. Anket formu
arastirmaci tarafindan ¢alismaya katilmaya goniillii olan aileler ile yiiz yiize goriisme
teknigi ile doldurulmustur. Konusma, isitme, gérme veya zihinsel engeli olup,
iletisim kuramayacak ailelerin gocuklari ile 4 yasin altinda ve 6 yasin iistiinde olan

cocuklar ¢alismaya dahil edilmemistir.

Anket formundaki Ozniteliklerin sahip oldugu niteliksel veriler c¢ocukluk ¢ag1
obezitesi ile iliski diizeylerine goére sayisal degerler verilerek nicellestirilmis ve
arastirmact tarafindan hazirlanan excel dosyasina kaydedilmistir. Cocukluk cagi
obezitesi ile iliskili her bir parametre, veri seti i¢in bir Oznitelik olarak
diistiniilmiistiir. Boylece 491 zayif-normal agirlikta ¢ocuk ve 294 hafif sigman-obez
cocuk olmak iizere toplam 785 ¢ocugun verileri ile 35 boyutlu 6zgiin bir veri seti

olusturulmustur.

Anket sorularindaki Oznitelikler sayisal degerlere doniistliriilmiistiir. Veri setinin

ozellikleri ve detaylar1 Tablo 3.1 de gosterilmistir.
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Tablo 3.1 Veri Setinin icerdigi Oznitelikler ve Ozniteliklere Atanan Degerler

OZNITELIKLER SECENEKLER DEGER
Cinsiyet Erkek 0

Kiz 1
Yas 4

5

6

Viicut agirhgi

Kilogram cinsinden kaydedildi

Boy uzunlugu

Metre cinsinden kaydedildi

Cocugun travmatik olay yasama durumu Hayir
Evet

Ailede obezite hikayesi Hayir
Evet

Ailenin gelir durumu

Gelir giderine esit

Gelir giderinden az

Gelir giderinden fazla

Anne egitim durumu

Lisansiistii

Lisans

Lise

[Ikdgretim

Annenin meslegi

Saglik calisani

Memur

Diger

Ev hanimi

Babanin meslegi

Saglik calisani

Memur

Diger

Caligsmiyor

Cocugun giin icerisinde aktivite siiresi

2 saatten fazla

1-2 saat

1 saatten az

Cocugun giin icerisinde bilgisayar/tablet/telefon
basinda gecirdigi siire

2 saatten fazla

1-2 saat

1 saatten az

Cocugun giin icerisinde televizyon basinda
gecirdigi siire

2 saatten fazla

1-2 saat

1 saatten az

Kahvalt1 6giinii tiilketim sikhgi

Her giin

Arada bir

Hig

Ogle bgiinii tiiketim siklig

Her giin

Arada bir

Hig

Aksam o6giinii tiikketim sikhg1

Her giin

Arada bir

Hig

Kusluk 6giinii tiiketim sikhig:

Her giin

Arada bir

Hig¢

Ikindi 6giinii tiiketim sikhig

Her giin

Arada bir

Hig¢

NFRIOINFIOINFIOINIFIOINIFPIOINIFPIOINIFPIOINIFPIOWINIFPIOIWINIFRPIOWINIFIOINFIO|IF,IO|F|O
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Tablo 3.1 Devam Veri Setinin Igerdigi Oznitelikler ve Ozniteliklere Atanan Degerler

OZNITELIKLER

SECENEKLER

DEGER

Yats1 6giinii tiikketim s1khig1

Her giin

Arada bir

Hig

Siit ve iiriinleri tiiketim sikhig:

Her giin

Arada bir
Hig

Et ve iiriinleri tiikketim sikhig1

Her giin

Arada bir

Hig

Tahil ve tahil iiriinleri tiiketim sikhig

Arada bir
Hig

Her giin

Meyve ve sebze tiiketim siklig1

Her giin

Arada gir
Hig

Bal, recel, pekmez vb. tiiketim sikhigi

Hig

Arada bir

Her giin

Tereyagi tiikketim sikligi

Hig

Arada bir

Her giin

Fastfood tiiketim sikhig1

Hig

Arada bir

Her giin

Hamur isi tiiketim sikhig1

Hig

Arada bir

Her giin

Cips/kizartma vb. tiikketim sikhgi

Hig

Arada bir

Her giin

Gazl/sekerli icecekler tiiketim sikhigi

Hig

Arada bir

Her giin

Cikolata, biskiivi, kraker vb. tiikketim siklig1

Hig

Arada bir

Her giin

Cocugun dogum haftasi

37-40 hafta aras1

37 hafta alt1

40 hafta Usti

Cocugun dogum agirhg

2500-4000 gram arasi

2500 gram ve alt1

4000 gram ve {istii

Cocugun sadece anne siitii alma siiresi 6 ay
6 aydan az
Cocugun toplam anne siitii alma siiresi 12 aydan fazla
12 aydan az
Cocugun formula tiiketme durumu Hayir
Evet
Simf Zayif-Normal

Hafif sisman-Obez

RPOIFRIOIFRIOIFRP|IOINIF|IOINIF|IOINIF|IOINIFIOINIFIOINIFIOINFPIOINIFPIOIN|FPIOIN|FPIOINIFPIOINIFPIOINIFPIO|IO|IFLIN
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Tablo 3.2 Siniflara Atanan Degerler ve Verilerin Siniflara Gére Dagilimi

Siniflar Simif Aciklama Veri Toplam
Degeri Sayisi Veri Sayisi

Obezite 0 Yasa ve cinsiyete gore BKI 491

Riski Diisiik degerleri 85. persentil altindaki 785

zayif ve normal agirliktaki cocuklar

Obezite 1 Yasa ve cinsiyete gore BKI 294

Riski degerleri 85. persentil iistiindeki

Yiiksek hafif sisman-obez ¢ocuklar

Veri setindeki smif kategorisi i¢in ¢ocuklarm BKI degerleri hesaplanarak yasa ve
cinsiyete gore persentil degeri tablosunda 85. persentil ve iistiinde yer alan zayif ve
normal agirliktaki ¢ocuklar “obezite riski yliksek” ve 85. persentil altindaki Hafif
sisman-obez ¢ocuklar “obezite riski diisiik” olarak kaydedilmistir (Tablo 3.2) (Neyzi
ve ark 2008).

3.1.3. Veri Hazirlama

Veri hazirlama adimi CRISP-DM siirecinin en 6nemli adimlarindandir, ¢linkii bu
adimda ham veri seti daha anlamli hale getirilmektedir. Veri temizleme islemi
yapilmaktadir yani modelin olusmasina engel olacak eksik degerler tamamlanmakta
ve aykiri veriler temizlenmektedir. Veri setindeki ozniteliklerin degisken araliklar
¢ok genigse normalizasyon islemi uygulanabilir. Veri tipleri birbirlerine
doniistiiriilerek veri seti daha anlasilir ve kullanilabilir hale getirilir. Ornegin cinsiyet

parametresinde “erkek” ve “kiz” degerleri “0” ve “1” degerlerine donistiiriliir.

Bu ¢alismada excel formatindaki veri seti “csv.” formatina doniistiiriilereck WEKA
3.6.1.2 programinda kullanilacak hale getirilmistir. WEKA programinda Explorer
modiilii  se¢ilerek bundan sonraki tiim islemler bu modiil {izerinde
gergeklestirilmistir. Explorer modiilii kullaniciya siniflandirma, kiimeleme ve nitelik

segme imkan1 saglayan arastirmaya yonelik modiildiir (Sekil 3.3).
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& Weka GUI Chooser

Program Visualization Tools Help

Applications

Explorer

¥ WEKA

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledgeFlow

\

Workbench
W aikato Erwvironment for Knowledge Analy sis
Version 3.8.5

{c) 1999 - 2020 Simple CLI
The University of W aikato

Hamilton, New Zealand

Sekil 3.3. WEKA 3.8.5 Giris Ekrani

“csv.” formatina doniistiiriilen veri seti Preprocess/Open File adimlari ile programa
yiikklenmistir. Open file butonuyla agilan “.csv” uzantili dosyalar, istenildiginde
“save” butonu ile “.arff” uzantili dosya tiirlerine doniistiiriilebilir. Preprocess
panelinde her 6zniteligin cevaplart ve agirliklart goriilebilmektedir. Ayrica istenilen
Ozniteligin istatistikleri veya tiim Ozniteliklerin Ozellikleri tek bir pencerede
goriilebilmektedir. WEKA programinda, analiz sirasinda istenilmeyen Oznitelikler

silinebilmekte ve diizenlenebilmektedir.

Veri seti 6n islemden gecirilerek hazir hale getirilmistir. Veri 6n isleme siirecinde
preprocess/filters/unsupervised/attribute/numerictonominal adimlari izlenerek veri
setindeki smif degeri altindaki “0” ve “1” verileri numerik yapidan “obezite riski
diisik” ve “obezite riski yiiksek” olarak nominal yapiya doniistiiriilmiistir. Veri
setindeki O0grenme isleminde kullanilacak diger tiim parametreler ig¢in her bir
boyuttaki degerler normalize edilmistir ve 0-1 araligina ¢ekilmistir, ¢linkii her bir
Ozniteligin aldig1 sayisal deger araliklar1 farklidir. Asir1 ug degerler 6grenme siirecini
olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle verilerdeki diizensiz dagilimlar sebebiyle

olusabilecek problemlerin Oniine gegmek i¢in veri setindeki tiim veriler normalize
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edilmistir. Normalizasyon islemi preprocess/filters/unsupervise/attribute/normalize
adimlart ile gergeklestirilmistir (Sekil 3.4). Ancak karar agact uygulamasinda
algoritmanin daha dogru ve tutarli ¢alisabilmesi i¢in veri setindeki veriler numerik
yapidan nominal yapiya ¢evrilmistir. Bdylece karar agaci algoritmasinin

karakteristigi dogru sekilde yansitilmig olmaktadir.

rEZ Weka Explorer
Preprocess | Classiy ] Chuster ] Associate ' Select attributes J Visualize J

Open file. Open URL. Generate.

AddNoise
AddUserFieids
AddValues

Selected attribute

Attributes: 36 Name: Cinsiyet Type: Numeric
: Sum of weights: 785 Missing: 0 (0%) Unique: 0 (0%)
ChangeDateFormat \ Statistc
Classhssigner Minimum
Clusterembership Maximum
Copy Mean
DateToMumeric S
Discretize
FirstOrder
FoedDictionaryStringToWordVector
KemelFiter
Makelndicator
MathExpression
WergelnfrequentNominalValues
MergehtanyValues Class: Sinif (Num) J wmhzeMJ
VergeTwoValues
NominalToBinary
NominalToString .
Normalize

Nurr Normalizes all numenc values in the given dataset (apart from fhe class attribute,  sef)

s

Nus
Nur

By defaut, the resul are in 0,1]for the data used 1o compute the normalization intervals. But with the scale and transiation parameters ane can change thal, e.g.
wih scale =20 and translalion = -1.0 you get values in the range [-1,+1]

CAPABILITIES
Class - Binary class, Date class, Empty nominal class, Missing class values, No class, Nominal class, Numeric class, Relational class, String class, Unary class

25 | | Tereyaq N N
Attributes — Binary attributes, Date attributes, Empty nominal attributes, Missing values, Nominal attributes, Numeric attributes, Relational attributes, String attributes, Unary
altributes

Interfaces — Sourcable. her, esHandler

Additional
Minimum number of instances: 0

Sekil 3.4. WEKA programinda normalizasyon islemi

3.1.4. Modelleme

WEKA Explorer modiiliinde “Classify” paneli smiflandirma algoritmalarinin
uygulandigr kisimdir. Bu panelde model gelistirilirken ¢apraz dogrulama (cross
validation) veya ylizde olarak ayirma (percentage split) secilebilmektedir. Bu

secenekler ile kurulan modelin dogrulugu test edilmektedir (Seker 2013).

Capraz dogrulama ile veri kiimesi esit boyutta parcalara boliinmektedir. Algoritma
her seferinde 1 pargayr modelin testi igin, n-1 adet parcay1 ise modelin dgrenilmesi
i¢in kullanmaktadir. Yiizde ayirma yontemi ise veri kiimesinin istege bagl oranda

yiizdesini modelin 6grenme islemine, geri kalan yiizdelik kismin1 da modelin test
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edilmesi islemine ayirarak analiz yapmaktadir. “Use training set” secenegi ile verinin

tamamu test kiimesi i¢in kullanilabilir (Seker 2013).

Calismamizda denetimli 6grenme yontemlerinden siniflandirma islemi gergeklestiren
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile modeller kurulmustur. Model kurulurken
makineye her bir verinin 35 6zniteligini iceren egitim verileri ve hangi gruba ait
oldugu bilgisi verilmistir. Hafif sisman-obez c¢ocuklarin verileri “obezite riski
yiiksek” ve zayif-normal agirliktaki ¢ocuklarin verileri “obezite riski diisiik” olarak
siniflandirilmistir.  Test siirecinde makine Ogrenmesi algoritmalari ile kurulan
modeller test verilerindeki 35 6zniteligi degerlendirerek hafif sisman-obez ¢cocuklarin
Ozelliklerine benzeyenleri “obezite riski yiiksek” ve normal agirliktaki ¢ocuklarin

ozelliklerine benzeyen verileri “obezite riski diisiik” olarak siniflandiracaktir.

Bu caligmada hazir hale getirilen veri seti 10 par¢a ¢apraz dogrulama (cross
validation) yontemi ile analiz edilmistir. Capraz dogrulama isleminde veri kiimesi
oncelikle belirlenen 10 alt kiime sayisina boliinmiistiir. Sonrasinda ise her parga 1
kez test kiimesi olarak kullanilarak sistem egitilip ardindan da test kiimesi ile test
edilmistir. Cikan test sonuglarinin ortalamasi alinarak sistemin performansi

belirlenmistir.

WEKA programinda classify panelinden algoritmalar secilerek modeller
kurulmugtur. Calismamizda smiflandirma problemlerinde en yaygin kullanilan
makine 6grenmesi yontemlerinden Naive Bayes (NB), IBk (k-en yakin komsu, k-
nearestneigbour), Multilayer perception (Yapay sinir aglari-YSA), J48 (karar agaci),
Logistic (lojistik regresyon) ve LibSVM (destek vektér makinesi) algoritmalar
kullanilmistir (Seker 2013).

3.1.5. Model Degerlendirme ve Secimi;

Algoritmalarin deneysel analizleri yapildiktan sonra her algoritmanin siniflandirma
basarilari; dogruluk orani (accuracy rate), duyarlilik (sensivity, recall), hassasiyet
(percision), F-olgutii (f-score), kappa istatistik (kappa statistic) metriklerinin
degerleri ve karmasiklik matrisi tablolar1 ile degerlendirilmistir. Sistemin
gelistirilmesinde en yiiksek basart ile siniflandirma islemini gergeklestiren Kkarar

agaci algoritmasinin kullanilmasina karar verilmistir.
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3.1.6. Modelin Uygulamaya Gegirilmesi;

Calismanin kodlama islemleri Visual Studio Code 1.66.2 programinda Phyton
dilinde  gergeklestirilmistir.  Weka  iizerinden  gergeklestirilen  deneysel
degerlendirmelerde ¢ocukluk ¢agi obezite riskinin en iyi karar agaci algoritmasi ile
tespit edildigi goriilmistiir. Bu sebeple, modelin dinamik olarak kullanilabilmesi i¢in

phyton dilinde karar agac1 uygulamasi gelistirilmistir.
Calismamizin phyton dilinde kodlama uygulamasinin adimlarz;

e Masaiistiinde “Yeni Klasor” olusturuldu ve igerisinde “csv.” uzantili excel

dosyasi eklendi.

e Visual Studio Code programinda File/Open Folder/Yeni Klasor adimlar ile

yeni kiitiiphane olusturuldu.

e Programda acgilan Yeni Klasor Kiitiiphanesinin igerisine “model.py” ve

“app.py” adinda iki yeni dosya olusturuldu.
e “model.py" dosyasinda karar agaci algoritmasi ile model kuruldu (Sekil 3.5).

o Pandas, keras ve numphy kiitliphaneleri ¢agirildi ve Run/Start
Debuging adimlart ile kiitiiphaneler yiiklendi.

= importnumpy
= importkeras

» importpandas

o Veri seti test-train olarak boliindii. Yiizde ayirma (percentage split)
yontemi segilerek verilerin %751 egitim ve %251 test verisi olarak
belirlendi.

= fromsklearn.model_selectionimporttrain_test_split
= X train, X _test, y train, y test = train_test split(predictors,
target, train_size=0.75,test_size=0.25)

o Karar agaci algoritmasi yiiklendi.

= fromsklearnimporttree

= fromsklearn.treeimportDecisionTreeClassifier
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o

O

Dogruluk metrikleri yiliklendi.

= fromsklearn.metricsimportconfusion_matrix
= fromsklearn.metricsimportaccuracy_score

= importpickle

Veri seti yiiklendi.

= concrete_data = pandas.read_csv("'b_diyetisyen.csv")
= concrete_data.head()

= predictors = concrete_data.drop(columns="Sinif")

= predictors.head()

= target = concrete_data['Sinif"]

Model degiskeni ile karar agact uygulamasi olusturuldu. Karar
agacinin en iyi siniflandirma islemini gerceklestirebilmesi ve karar
agacimin diizenli bir sekilde c¢alisabilmesi i¢in entropi Kriteri

kullanilda.

= Model=DecisionTreeClassifier(criterion="entropy',random_st

ate=2)

Egitim asamasi ile model egitildi ve egitme islemi sonrasinda modelin
skorlar1 ekrana yazdirildi.

» model.fit(X_train, y_train)

= model.score(X_train,y_train)
Test verilerinin tahminleme islemi gerceklestirildi ve ekranda
gosterildi.

= predictions = model.predict(X_test)

= predictions

Modelin basarisin1 gosteren metrikler cagirildi.

= fromsklearnimportmetrics

» importnumpy as np
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print(‘MeanAbsoluteError:’,
metrics.mean_absolute_error(y_test, predictions))
print(‘MeanSquaredError:’,
metrics.mean_squared_error(y_test, predictions))
print('RootMeanSquaredError:’,
np.sqrt(metrics.mean_squared_error(y_test, predictions)))
fromsklearn.metricsimportclassification_report,
confusion_matrix, accuracy_score

print(accuracy_score(y_test, predictions))

o Kurulan modelin web ortaminda c¢alisabilmesi i¢in hafizaya

almmasini ve yeni verinin model igerisinde agilmasini saglayan

fonksiyonlar kuruldu. Ve Run/Start Debuging adimlar1 gergeklestirildi

ve bunun sonucunda “model.pkl” adinda yeni bir dosya olustu.

pickle.dump(model,open(‘model.pkl’,'wb"))

model = pickle.load(open(‘model.pkl’,'rb"))

o Yeni girilen her verinin kurulan modelde tahmin edilmesi saglandi.

new_record =
np.array([[0,6,15,1.00,1,1,1,2,2,3,2,2,1,2,1,0,2,2,2,2,0,0,2,2,2,
0,2,2,2,1,2,1,1,1,01])
predict_result=model.predict(new_record)

print(predict_result)
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concrete data = pandas.read csv("b diyetisyen.csv")
concrete data.head()

predictors = concrete data.drop(columns="Sinif")
predictors.head()

target = concrete data[ 'Sinif']

X train, X test, y train, y test = train test split(predictors, target, train size=8.75,test size=0.25)

model = DecisionTreeClassifier({criterion="entropy',random state=2)

model.fit(X train, y train)

model.score(X_train,y train)

predictions = model.predict(X_test)
predictions

S g the model
pickle.dump(model,open( model.pkl’, 'wb"))
model = pickle.load(open( model.pkl", rb"))

new record = np.array([[e,6,15,1.00,1,1,1,2,2,3,2,2,1,2,1,9,2,2,2,2,0,9,2,2,2,0,2,2,2,1,2,1,1,1,0]])
predict result=model.predict(new record)
print(predict result)|

Sekil 3.5. Karar Agact Algoritmasi ile Kurulan Modelin Kodlart

e “app.py” dosyasi i¢inde kurulan modelin web tabanli hale getirilmesi i¢in

gerekli kodlamalar yapild1 (Sekil 3.6).

o Phyton flask kiitiiphanesi kurularak yapilan model web ortamina

tasindi.

= fromflaskimportFlask,render_template,url_for,request, jsonify
= importnumpy as np

= importpickle

= app = Flask(__name__,static_url_path="/static")

= model = pickle.load(open(‘'model.pkl’, 'rb"))
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Web sitesi kullanici ara yiiziinii olusturmak i¢in “index.html” dosyasi
yiklendi (Sekil 3.7).

@app.route(’'/")
defhome():

returnrender_template(‘index.html")

o Kullanici ara yiiziinde bulunan soru formu kullanici tarafindan

doldurulduktan sonra verilerin web ortamindan tahmin edilmesi igin

kurulan modele gonderilmesini ve tahmin isleminin gergeklesmesini

saglayan kod yazildi.

@app.route(/predict’,methods=['POST'])

defpredict():

int_feature = [x for x in request.form.values()]
print(int_feature)

int_feature = [float(i) for i in int_feature]

final_features = [np.array(int_feature)]

prediction = model.predict(final_features)

output = prediction

print(output)

Return render_template(‘index.html’,prediction_text= output)

o Karar agaci algoritmasi ile kurulan model tarafindan yapilan tahmin

sonucunun kullanict ara yiiziindeki ekrana yansimasini saglayan kod

yazildu.

@app.route(/predict’,methods=['POST'])

defresults():

data = request.get_json(force=True)

prediction = model.predict([np.array(list(data.values()))])
output = prediction[0]
returnjsonify(output)

if _name_ =="'_ main_":

app.run(debug=True)
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2 app.py > ..
1 ~ from flask import Flask ,render_template,url for,request, jsonify
2 impo r [
import pickle

app = : _,static url path="/static")
model ic .load(open( 'model.pkl’, "rb"))

# Home ]
@app .route(
home():
return render_template('ind html")

~ def predict():
int feature = [x for x in request.form.values()]
print(int_feature)
int _feature = [float(i) for i in int_feature]
final features = [np.array(int_feature)]
prediction = model.predict(final_features)

output = prediction
print(output)

return render_template( ' ind html',prediction_text= output)

@app.route( ' /predict’ ,methods=[ "POST"])
et results():

data = request.get json(force=True)
prediction = model.predict([np.array(list(data.values()))])

output = prediction[e]
return jsonify(output)

~ 1f name '_main_':

Sekil 3.6. Sistemin Web Alt Yapisinin (@app) Kodlar
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= e 23

<h2>Makine Bgrenmesi Algoritmalary ile Cocukluk Cagi Obezite Riskinin Saptanmasi</hz> ~

</center>

<p style="text-align: justify; line-height: 1.5em;">Cocukluk doneminde obezite riskinin erken teshisinin saglanmasi yetiskinlikte obeziteye yakalanma ihtimalini azaltabilme

</p>

Hazirlanan model ile cocukluk ¢ag1 obezite riskinin tahmininde Karar agaci algoritmasi kullanilmaktadir.

<center class="text-success’><h5:Modelimizin Dogru Tahmin Orani ¥94°diir.</h5></center>

<fdiv>

<form action={{ url_for("predict") }} method="post” >

«div class="yanyana">

<«div class="kutu">
<p>1. Cocugunuzun cinsiyeti nedir? </p>
<label>¢input type="radio” name="Cinsiyet" value="a" checked>erkek</label>
<label>¢input type="radio” name="Cinsiyet" value="1"sk1ze/label>

<fdiv>
<fdiv>

«div class="bitir"></div>

<div class="yanyana">

<div class="kutu">
<p>2. Cocupun yasim giriniz </p>
cinput type="text” style="width: S0% |important;” name="vas” placeholder="Cocufun yasim Giriniz" required="true">

<fdivy

«div class="kutu">
p>3. Cocupun kilosunu giriniz </p>

cinput type="text”

<fdiv>

class="form-control " style="width: 50% !important;” name="kilo" placeholder-"Cocugun kilosunu giriniz" required="true"s

ediv class="kutu">
¢poa. Cocupun boyunu giriniz </p>
cinput type="text” style="width: se% !important;” name="boy” placeholder="Cocugun boyunu giriniz" required="true">

<fdiv>

«div class="kutu"»

<fdiv>

«div class="bitir">¢/div>

«div class="yanyana">
cdiv class="kutu">

¢pos. Ailenin Basindan cocugu etkileyecek iiziicii-travmatik bir olay geti mize/p>
clabel>cinput types"radio” names"travmatik_olay” values"8" checked>Hayir</label>
clabel>cinput types"radio” names"travmatik_olay” values"1">Evet</label>

<fdiv>

cdiv class="kutu">
<p>6. Ailede fazla kilolu - obez birey var m?</p>

Sté4, 5t 103 100%  Windows (CRLF)  UTF-8

Sekil 3.7. Index.html Dosyasindan Bir Kesit

Web sitesinin dinamik bir yapida olmasi igin gerekli adimlar gergeklestirildi.

(@)

o

o

Phyton dilinde kodlamas1 gerceklestirilen bu islemlerin web
ortaminda dinamik bir sekilde her zaman ¢alisabilmesini saglayan
sanal makinenin kurulum islemi ic¢in “Terminal” boliimiinde
kodlamalar gerceklestirildi.

= Pipinstall —uservirtualenv

= Python —m virtualenvvenv

Web ortaminda ¢alisan sistem icin heroku.com sayfasinda iiyelik

islemleri tamamlandi.
Git CMD uygulamasi acildi ve kodlamalar gerceklestirildi.

» heroku.com sitesinde tarif edilen adimlar gerceklestirildi
(Sekil 3.8).
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Install the Heroku CLI

Download and install the Heroku CLI.

If you haven't already, log in to your Heroku account and follow the prompts to create a new SSH public key.

$ heroku login

Create a new Git repository

Initialize a git repository in a new or existing directory

$ cd my-project/
$ git init

% heroku git:remote -a obezite

Deploy your application

Commit your code to the repository and deploy it to Heroku using Git.

$ git add .
$ git commit -am "make it better"

$ git push heroku master

P You can now change your main deploy branch from "master” to "main” for both manual and automatic deploys, please
follow the instructions here.

Existing Git repository

For existing repositories, simply add the heroku remote

$ heroku git:remote -a obezite
Sekil 3.8. Heroku Kodlari

Bu adimlarin sonucunda karar agaci algoritmasi ile ¢ocukluk cagi obezite riskini
tahmin eden web tabanli dinamik sistemin kurulumu tamamland1 (Sekil 3.9, Sekil
3.10).

e Web uygulamasi yerelde (localhost) ¢alistirildiginda kullaniciyr Sekil 3.11 ve
Sekil 3.12°de gosterildigi gibi bir ara yiiz karsilamaktadir. Kullanici
hazirlanan ara yiizde obezite riskini hesaplamak istedigi ¢ocukla ilgili sorular
cevaplayarak sayfanin sonundaki “Tahmin” butonuna tikladiginda girilen
veriler Karar agaci algoritmasi ile kurulan modelde degerlendirilecek ve

“obezite riski yliksek™ veya “obezite riski diistik sekilde iki sonug ¢ikacaktir.
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Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Gocukluk Gagi Obezite Riskinin Saptanmasi

Gocukluk déneminde obezite riskinin erken teghisinin saglanmasi yetigkinlikte obeziteye yakalanma ihtimalini azaltabilmektedir. Hazirlanan model ile gocukluk gagi
obezite riskinin tahmininde Karar agaci algoritmasi kullaniimaktadir.

1. Gocugunuzun cinsiyet] nedir?

® Erkek Uz

2. Gocugun yagini iriniz

4. Allanin Bagindan gocugu etkileyecek UzicU-travmatik bir olay
gesti mi?

® Hayir O Evet

8. Annenin egitim durumu nedir?

® Lisansustu ' Lisans U Lise © lkogretim

11, Gocugun gun icerisinde sportf ve bedensel aktivitalerie
gesirdigi toplam siire ne kadar?

® 2 saatve istis 1.2 saat 1 saat st

14. Gocugun kahvalt gUninii tiketim durumu?
® Hergun O vada bir O Hig

A7 PariArinis bl ars Aiindinii sidatim dnimi?

Modelimizin Dogru Tahmin Orani %94'dir.

3. Gocugun kilosunu giriniz

cugun kilosunu girini

6. Ailede fazla kilolu - obez birey var mi?

® Hayr O Evet

9. Annenin meslegi nedir?

® saghk Persane O Memur O Diger

Galigmayor

12. Gocugun giin igerisinde bilgisayaritablet kargisinda gegirdigi
toplam siire ne kadar?

1 saatal O 1.2 saat O 2 saat st

18, Gocugun ble SGUNUNG tiketim durumu?
® Hergan O Arada bir O Hg

A8 Cranhimins llinell ars Ahibniini Hikatim durimi?

Sekil 3.9. Web Sayfas1 Gortintimii 1/2

14. Gocugun kahvalti gUninG tiketim durumu?

® Hergun O Arada bir O Hic

17. Gocugunuz kusluk ara 8gUnuny tiketim durumu?
® Hergun

Arada bir O Hig

20, Gocugunuzun sit ve Gt Grdnleri taketim sikiig: nedir?

® Hergan O Avada bir O Hig

23. Gocugunuzun meyve ve sebze tiketim sikiigi nedir?
® Hergan O Arada bir O Hig
26. Gocugunuzun fastfood tiketim sikiigi nedir?
® Hic

Arada bir O Hergin

29. Gocugunuzun gazli icecek - hazir Meyve suyu tiketim sikiigi
nedir?

® ki O Avada bir O Hergan

31. Gocuk kag haftalikken dunyaya gelmistir?

® 37.40 hafta arasi O 37 hata ait O 40 hatta dsta

33. Gocugun sadece anne siitii tiiketme siiresi ne kadardir?

®6ay O6aydanaz

18. Gocugun dgle Bglinini tiketim durumu?

® Hergin O Arada bir O Hi

18. Gocugunuz ikindi ara gUnund tuketim durumu?
Arada bir

® Hergun Hig

21. Gocugunuzun et ve et Urlinleri taketim sikiigi nedir?
® Hergon

Arada bir O Hig

24. Gocugunuzun bal-recel-pekmez tilketim sikligi nedir?

® i O Arada bir O Hergan

27. Gocugunuzun hamur Il tiketim siklig nedir?
Arada bir

® hi Hergin

30. Gocugunuzun gikolata-Biskivi-kraker vb. tilketim sikiigi nedir?

® Hig O Arada bir O Hergun
32. Gocugun dogum agirigi kag gramdir?

® 2500-4000 gram arasi O 2500 gram aiti O 4000 gram usto

34. Gocugun toplam anne siti tilketme siresi ne kadardir?

® 12 aydan fazia O 12 aydan az

Tahmin Etmek lgin Tikiayiniz

4

Gocugun boyunu giriniz

i
il
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7. Ailenin aylik gelir durumu nedir?

® Gelir guderine esit O Gelir giderinden az ) Geiir giderinden fazla

40. Babanin my

i nedir?

® Sagik Personeh O Memur O Diger O Gaigmiyor

12. Goeugun gn igerisinde televizyon kargisinda gegirdigi toplam
siire ne

® 1 saataty 1.2 saat O 2 saat st

18. Goeugun akgam &iniinii tiketim durumu?

® Hergin ' Arada bir ) Hig

18 PariiArinie uate ara RAliniini Hikatio dinimi?

16. Gocugun aksam dgiinini tiketim durumu?

® Hergun O Arada bir O Hig

19. Gocugunuz yats: ara 8glindind tiketim durumu?

® hig O Arada bir O Hergun

22, Gocugunuzun tahil drdnler tiketim sikiigi nedir?
® Arada bir O Hic O Hergan

26. Gocugunuzun tereyag: tilketim sikhgi nedir?
® Hig O Arada bir O Hergan

28. Gocugunuzun cips-patates kizartmasi tuketim sikhig nedir?

® Hic O Arada bir O Hergun

35. Gocugun formila mama tiketme durumu nedir?

® Hayir tketmedi O Evet tukett

Tahmin

Sekil 3.10. Web Sayfas1 Goriintimii 2/2

il
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Makine Ogrenmesi Algoritmalan ile Gocukluk Gagi Obezite Riskinin Saptanmasi

Gocukluk ddneminde obezite riskinin erken teshisinin saglanmasi yetiskinlikte obeziteye yakalanma ihtimalini azaltabilmektedir. Hazirlanan model ile gocukluk ¢ag

obezite riskinin tahmininde Karar agaci algoritmasi kullaniimaktadir.
Modelimizin Dogru Tahmin Orani %94'diir.
Obezite Riski Diisiik

Sekil 3.11. Web Uygulamasi Kullanici Ara Yiizii Sonug¢ Ekrani 1

Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Gocukluk Cadi Obezite Riskinin Saptanmasi

Cocukluk doneminde obezite riskinin erken teshisinin saglanmasi yetiskinlikte obeziteye yakalanma ihtimalini azaltabilmektedir. Hazirlanan model ile gocukluk cagi
obezite riskinin tahmininde Karar agaci algoritmasi kullaniimaktadir.

Modelimizin Dogru Tahmin Orani %94'diir.

Obezite Riski Yiiksek

Sekil 3.12 Web Uygulamasi Kullanici Ara Yiizti Sonug Ekrani 2

Web tabanli dinamik sitemde, girilen her yeni veri arka planda ¢alisan karar agaci

algoritmasi ile kurulan modelde islenerek tahmin islemi gerceklesmektedir.

Gelistirilen dinamik sistemin web adresi;

https://cocukluk-cagi-obezitesi.herokuapp.com/

3.2. Gelistirilen Sistemi Uygulama Siireci

Calismanin ikinci asamasinda; karar agaci algoritmasi ile gelistirilen ¢cocukluk c¢agi
obezite riskini tahmin edebilen web tabanli dinamik sistem gelistirilmistrir.
Gelistirilen sistemi test etmek amaci ile deneysel degerlendirmelerde kullanilmamais
2 anaokulundaki ¢ocuklarin (n=100) ebeveynleri ile yiiz ylize goriisiilmiistiir. Bu
asamada arastirmacinin gozetiminde ailelerden web tabanli sistemi kullanarak
cocuklarinin obezite risklerinin tahmin islemini ger¢eklestirmeleri istenmistir.
Ailelerin sisteme verdikleri cevaplar ve sistemin verdigi sonu¢ degerleri arastirmaci
tarafindan kaydedilmistir. Sistemin “obezite riski yliksek” ve “obezite riski diisiik”
olarak tahmin ettigi cocuklarin yasa ve cinsiyete gére BKI degerleri ve obezite riski

ile iligkili 6zniteliklerinin gruplara gore dagilimi istatistik olarak degerlendirilmistir.
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3.3. Istatistiksel Analiz

Elde edilen verilerin analizinde Istatistik Paket Programi (IBM SPSS 25)
kullanilmistir. Tiim parametreler i¢in analiz oncesinde normal dagilim durumunun
degerlendirilmesi oncelikle Kolmogorov-Smirnov testi ile gergeklestirilmis; herbir
veri i¢in carpiklik ve basiklik degerlerine bakilmis ve histogram grafik verileri

kontrol edilmistir.

Normallik testine (Kolmogorov-Smirnov) gore p>0,05 olanlar normal dagilima
uymaktadir. Ayrica bu sarta uymayip c¢arpiklik ve basiklik degeri (Tabachnick and
Fidell, 2013)’e gore -1.5 ile +1.5 arasinda olan degerler normal dagiliyor olarak

kabul edilmisitr.

Son olarak tanimlayici analizler, siirekli degiskenlerde ortalama + standart sapma ve
kategorik degiskenlerde say1 (yiizde) degeri olarak verilmistir. Normal dagilim
gosteren verilerde, gruplarin ortalamalarinin farklili§inin saptanmasinda Independent
Sample T Testi, normal dagilim gdstermeyen verilerde Mann-Whitney U testi
kullanilmistir; Kategorik degiskenlerde ise (Eymen, 2007)’nin belirttigi gibi iKi
degisken arasindaki iliskinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigint belirlemek
amaciyla kullanilan, Ki—Kare Bagimsizlik Testi uygulanmistir. %95 giiven araliginda

p<0.05 degeri istatistiksel olarak anlamli kabul edilmistir.
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4. BULGULAR

4.1. Veri Setine Ait Bulgular

Makine 6grenmesi siirecinde kullanilan veri setinde normal ve hafif sisman-obez
gruplarin Gzellikleri hakkinda tanimlayici istatistikler Tablo 4.1-Tablo 4.7 de

sunulmustur.

Normal ve hafif sisman-obez gocuklarin cinsiyet, yas, ailenin gelir durumu, annenin
egitim durumu, annenin meslegi ve babanin meslegi gibi demografik 6zelliklerine ait

bilgiler Tablo 4.1’ de gosterilmistir.

Sistemin kurulumunda kullanilan veri setinde 491 normal ve 294 hafif sisman-obez
olmak tizere toplam 785 ¢ocugun verileri kullanilmistir Cocuklarin %48.4’{i (n=380)
erkek ve %51.6’s1 (n=405) kizlardan olusmaktadir. Cocuklarin %27.4’i 4 yasinda
%36.6’s1 5 yasinda ve %36.1°1 6 yasindadir. Ailenin gelir durumu incelendiginde
%52.1’inin geliri giderine esit, %10.3’liniin geliri giderinden az ve %37.6’smin geliri
giderinden fazla oldugu goriilmiistiir. Cocuklarin annelerinin %14.9’unun lisansiistii,
%57.1’inin lisans, %15.7’sinin lise ve %12.4linlin ilkogretim mezunu oldugu
saptanmistir. Cocuklarin annelerinin %17.2’sinin saglik personeli, %35.5’inin devlet
memuru, %6.8’inini is¢i, esnaf gibi diger meslek gruplarinda oldugu ve %40.5’inin
ise ev hanimi oldugu goriilmiistiir. Babalarin %37.6’smin ¢alismadigi ve %35’inin
ise is¢i, esnaf, ¢iftci, sofor gibi diger meslek gruplarinda yer aldigi belirlenmistir.

Gruplar arasinda demografik Ozellikler bakimindan bir fark saptanmamistir.



Tablo 4.1. Gruplara Gére Demografik Ozelliklerin Dagilim
Normal | Hafif sisman | Toplam
-Obez ¥2 ve p
n % n % n %
Cinsiyet |Erkek 236 48.1 144| 49.0| 380| 48.4| %2=0.62
Kiz 255| 51.9 150| 51.0| 405| 51.6| p=0.804
Yas (yil) |4 138| 28.1 77| 26.2| 215| 27.4| y2=1.919
5 185| 37.7 102| 34.7| 287] 36.5| p=0.383
6 168| 34.2 115| 39.1| 283| 36.1
Ailenin | Geliri Giderine Esit 249| 50.7 160| 54.4| 409| 52.1| y2=1.015
Gelir Geliri Giderinden Az 52| 10.6 29| 99| 81| 10.3| p=0.602
Durumu | Geliri Giderinden Fazla 190| 38.7 105| 35.7| 295| 37.6
Anne Lisansiistii 83| 16.9 34| 11.6| 117| 14.9| y2=4.970
Egitim |Lisans 279/ 56.8 169| 57.5| 448| 57.1| p=0.174
Durumu [} jse 72| 14.7 51| 17.3| 123| 15.6
Ilkégretim 57| 11.6 40| 13.6| 97| 124
Annenin |Saghk Personeli 93| 18.9 42| 14.3| 135| 17.2| ¥2=2.926
Meslegi | Memur 173| 35.3 106| 36.1| 279| 35.5| p=0.403
Diger (Isci, esnaf) 32| 6.5 21| 7.1| 53| 6.8
Ev Hanmim 193] 39.3 125| 42.5| 318| 40.5
Babanin |Saghk Personeli 48 9.8 23| 7.8| 71| 9.0| y2=3.172
Meslegi | Memur 97| 19.8 50| 17.1| 147| 18.7| p=0.366
Diger (Isci, esnaf, ciftci, 1721 35 100| 34| 272| 34.7
sofor)
Cahismiyor 174| 35.4 121| 41.1| 295| 37,6

Pearson Ki-Kare testi

Gruplara gore viicut agirhg, boy uzunlugu ve BKI

sunulmustur.

Tablo 4.2. Antropometrik Olgiim Degerlerinin Ortalamalari

degerleri Tablo 4.2.°de

Normal Hafif Sisman-Obez | Toplam
X +ss X +ss X +ss t p
Viicut Agirhg (kg) | 18.95 £3.03 | 24.12+5.88 20.88+4.99 |31.799 |0.0001*
Boy Uzunlugu (cm) | 112.52+0.85 | 109.5+1.09 111.3+£0.90 |4.573 0.0001*
BKI (kg/m?) 14.9+1.41 |20.2+3.57 16.85+3.53 | -15.057 | 0.0001*

Independent Sample Testi *p<0.05

Cocuklarin ortalama viicut agirliklart 20.88 + 4.99 kg ve boy uzunluklarn

111.3£0.096 cm ve BKI degerleri 16.85+3.535 kg/m2 oldugu saptanmistir. Gruplara

gore degerlendirildiginde, normal agirliktaki grubun ortalama viicut agirlig:
18.95+3.029 kg ve boy uzunlugu 110+7.76 cm ve BKI degeri 14.9+1.41kg/m?
oldugu; hafif sisman-obez grubun ise ortalama viicut agirhgr 24.12+ 4.995 kg ve boy

uzunlugu 107.5 £7.521cm ve BKI degeri 20.2+3.57 kg/m? oldugu saptanmustir. Hafif
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sisman-obez ¢ocuklarin viicut agrilig1 ve BKI ortalamalarinin normal ¢ocuklara gére
anlamli derecede yiiksek oldugu boy uzunluklarinin ise diisiik oldugu goriilmiistiir

(p<0.05) (Tablo 4.2).

Gruplarin ¢ocugun dogum haftasi, dogum agirligi, tek basina anne siitii alma siiresi,
toplam anne siitii alma siiresi ve formula mama tiiketme durumu gibi yasamin ilk

1000 giiniine ait 6zelliklerinin dagilimi Tablo 4.3’de verilmistir.

Tablo 4.3. Gruplara Gére Yasamin ilk 1000 Giiniine Ait Ozelliklerin Dagilim1

Hafif Toplam
Normal | Sisman-Obez
n % n % n % | y2vep

Cocugun Dogum 37-40 Hafta 398| 81.1 220| 74.8| 618 | 78.7 | x2=4.322

Haftasi 37 Hafta Alts | 46| 94 38| 129| 84]10.7|p=0.115
40 Hafta 47| 9.5 36| 12.2| 83| 10.6
Ustii

Cocugun Dogum 2500-4000 431| 87.8 240| 81.6| 671| 85.5|%2=7.461

Agirhig (9) <2500 33| 6.7 23| 7.8| 56| 7.1|p=0.024*
>4000 27| 55 31| 105| 58] 74

Cocugun Tek Basina | 6 Ay 341| 69.5 185| 62.9| 526| 67.0 | x2=3.541

Anne Siitii Alma 6 Aydan Az 150| 30.5 109| 37.1| 259 33.0|p=0.06
siiresi

Cocugun Toplam 12 Aydan 363| 73.9 210| 71.4| 573| 73.0|y2=0.584
Anne Siitii Alma Fazla p=0.445
Siiresi 12 Aydan Az | 128 26.1 84| 28.6| 212| 27.0

Cocugun Formula Tiiketmedi 282| 57.4 174 59.2| 456 | 58.1 | y2=0.231
Tiiketme Durumu Tiiketti 209 | 42.6 120| 40.8| 329| 41.9|p=0.631

Pearson Ki-Kare testi *p<0.5

Cocuklarin  %78.7’sinin 37-40 hafta arasinda, %10.7’sinin 37. haftadan 6nce ve
%10.6’stnin - 40. haftadan sonra dogdugu goriilmiistiir. Dogum agirliklar
incelendiginde %385.5’inin 2500-4000 g arasinda, %?7.1’inin 2500 ¢g’in altinda ve
%?7.4’tiniin ise 4000 g’1n istiinde dogdugu belirlenmistir. Cocuklarin %67’sinin ilk 6
ay tek basina anne siitii aldigi, %33’{linlin ise 6 aydan az siire tek basina anne siitii
aldig1 belirlenmistir. Toplam anne siitli alma siirelerine bakildiginda; %73 {inilin 12
aydan fazla siire ve %27’sinini 12 aydan az siire anne siitii aldig1 saptanmustir.
Cocuklarin %58.1’inin formiila mama tiiketmedigi ve %41.9’unun ise formiila mama
tikettigi goriilmistiir. Gruplara gore incelendiginde; hafif sisman-obez gruptaki
cocuklarin %81.6’s1 2500-4000 g arasinda, %7.8’1 2500 g’in altinda, %10.5’1 4000
g’1n lstiinde ve normal gruptaki ¢ocuklarin %87.8’1 2500-4000 g arasinda, %6.7’si
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2500 g’ altinda % 5.5’1 4000 g’in tistiinde oldugu goriilmiistiir, Hafif sigsman—obez
grupta dogum agirligit 4000 g {iistiinde olan ¢ocuklarin oraninin normal gruptaki

cocuklara gore anlamli derecede yiiksek oldugu saptanmustir (p<0.05) (Tablo 4.3).
Gruplarin 6giin tikketme sikliklarina ait 6zellikleri Tablo 4.4. de sunulmustur.

Tablo 4.4. Gruplar Arasinda Ogiin Tiiketim Sikliginin Dagilim

Normal Hafif Sisman-Obez Toplam
n % n % n % x2vep
Kahvalt1 | Her giin 453 92.3 284 96.6 737 93.9 | x2= 5,296
Arada bir 38 7.7 10 3.4 48 6.1 | p=0.021*
Ogle Her giin 343| 69.9 182 61.9 525 66.9 | x2=6.049
Avrada bir 139| 28.3 102 34.7 241 30.7 | p=0,051
Hig 9 1.8 10 3.4 19 2.4
Aksam Her giin 459| 935 286 97.3 745 94.9 | y2=4.723
Avrada bir 32 6.5 8 2,7 40 5.1 | p=0.030*
Kusluk | Her giin 78| 15.9 42 15.9 120 15.3 | x2=1.391
Arada bir 215| 43.8 121 59.7 336 42.8 | p=0.499
Hig 198| 40.3 131 100 329 41.9
Ikindi Her giin 122| 248 67 22.8 189 24.1 | x2=1.736
Avrada bir 282| 574 164 55.8 446 56.8 | p=0.420
Hig 87| 17.7 63 21.4 150 19.1
Yatsi Her giin 172| 35.0 111 37.8 283 36.1|2=1.883
Avrada bir 248 | 50.5 134 45.6 382 48.7 | p=0.390
Hig 71| 145 49 16.7 120 15.3

Pearson Ki-Kare testi *p<0.05

Cocuklarin 6giin tiiketim sikliklart incelendiginde; Sabah 6giiniini %93.9’unun her
arada bir tiikettigi ve %?2.4’linlin ise hi¢ tiikketmedigi, aksam 6Ziiniinii %94.9’unun
her giin ve %5.1’inin ise arada bir tiikettigi, kusluk 6gliniinii %15.1’inin her giin,
%42.8’inin arada bir tiikettigi ve %41.9’unun hig tiikketmedigi, ikindi ara 6giiniinii ise
%24.1’inin her giin, %56.8’inin arada bir tiikettigi ve %19.1’inin hi¢ tiiketmedigi,
yats1 ara Oginiinii %36.1’inin her giin, % 48.7°sinin arada bir tiikettigi ve
%15.3’iiniin  hi¢ tiiketmedigi saptanmistir. Gruplara goére incelendiginde hafif
sisman-obez ¢ocuklarin kahvalti ve aksam O6gliniinii her gilin tiikketim durumlarinin
normal gruba gore anlamli derecede yiiksek oldugu saptanmistir. Diger ogiinlerde

gruplar arasinda bir fark saptanmamustir (p<0.05) (Tablo 4.4).

Cocuklarin gruplara gore baz1 besinleri tiiketim sikliklar1 Tablo 4.5 de gosterilmistir.
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Tablo 4.5. Baz1 Besinlerin Tiiketim Sikliginin Gruplar Arasindaki Dagilimi

Hafif Sisman-
Normal Obez Toplam
n % n % n % X2 vep

Siit ve iiriinleri | Her giin 382 77.8| 233 79.3] 615 78.3 | x2=0.228
Arada bir 109| 222 61 20.7] 170 21.7 | p=0.633

Et ve Uriinleri | Her giin 149 30.3| 120 40.8| 269 34.3 | x2=8.949
Arada bir 342| 69.7] 174 59.2| 516 65.7 | p=0.03*
Toplam 491 100 294 100| 785 100

Tahil ve Talil | Arada bir 240 489| 144 49.0| 384 48.9 | x2=0.136

Uriinleri Hig 42 8.6 23 78| 65 8.3 | p=0.934
Her giin 209| 426| 127 43.2| 336 42.8

Meyve ve Her giin 404| 82.3| 233 79.3| 637 81.1|x2=1.103

Sebze Arada bir 87| 17.7 61 20.7| 148 18.9 | p=0.294
Toplam 491 100 294 100| 785 100

Bal, regel, Hig 58| 11.8 33 11.2| 91 11.6|%2=0.134

pekmez vb. Arada bir 276 56.2| 169 57.5| 445 56.7 | p=0.935
Her giin 157| 320 92 31.3| 249 31.7

Tereyadi Hig 79 16.1 42 14.3| 121 15.4 | 2=1.505
Arada bir 272 55.4| 176 59.9| 448 57.1|p=0.471
Her giin 140 28.5 76 25.9| 216 27.5

Fast-food Hig 99 20.2 62 21.1] 161 20.5 [¢2=0.135
Arada bir 378 77.0| 223 75.9| 601 76.6 | p=0.935
Her giin 14 2.9 9 31| 23 2.9

Hamur isi Arada bir 448 91.2| 276 93.9| 724 92.2 | y2=1.871
Her giin 43 8.8 18 6.1 61 7.8 |p=0.392

Cips/kizartma | Hi¢ 40 8.1 18 6.1 58 7.4|%2=1.101

vb. Arada bir 415| 845| 254 86.4| 669 85.2 | p=0.577
Her giin 36 7.3 22 75| 58 7.4

Gazl/sekerli | Hig 175| 356 92 31.3| 267 34.0| x2=4.389

Icecekler Arada bir 296 60.3| 181 61.6| 477 60.8 | p=0.111
Her giin 20 4.1 21 71| 41 5.2

Cikolata, Hig 11 2.2 6 20| 17 2.2 | %2=1.103

Biskiivi, Arada bir 350 71.3| 200 68.0] 550 70.1 | p=0.576

Kraker vb. Her giin 130 26.5 88 29.9] 218 27.8

Pearson Ki-Kare testi *p<0.05

Cocuklarin siit ve triinlerini %78.3’1lintlin her giin ve %21.7’sinin arada bir tiikettigi,
et ve Urtinlerini %34.3 {inilin her giin ve % 65.7’sinin arada bir tlikettigi gorilmiustiir.
Tahil ve iriinlerinin tiiketim sikligina bakildiginda ise %@42.3’liniin her giin,
%48.9’unun arada bir tiikettigi ve %8.3’linlin ise hi¢ tiketmedigi gorilmiistiir.
Meyve ve sebze grubundaki besinlere bakildiginda ¢ocuklarin %81’inin her giin
%18.9’unun arada bir tiikettigi saptanmistir. Bal, recel, pekmez gibi sekerli besinleri
cocuklarin %11.6’sinin hi¢ tiikketmedigi, %56.7’sinin arada bir ve % 31.7’sinin ise
her giin tiikettigi goriilmiistiir. Tereyagr %15.4’linlin hi¢ tiikketmedigi, %57.1’inin

arada bir ve %27.5’inin her giin tiikettigi goriilmiistiir. Fast food tarz1 yiiksek yag ve
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enerji igeren besinleri ise %20.5’inin hi¢ tiiketmedigi, %76.6’sinin arada bir ve
%2.9’unun hig¢ tiikketmedigi belirlenmistir. Hamur igini %]1.1’inin hi¢ tiiketmedigi,
%91.1’inin arada bir ve %7.8’inin her giin tiikettigi goriilmiistiir. Cips, kizartma vb.
gibi yiiksek yag ve enerji igerin besinleri ise  %7.4’lniin hi¢ tiiketmedigi,
%85.2’sinin arada bir ve %7.4’linlin her giin tiikettigi saptanmistir. Gazli ve sekerli
icecekleri ¢ocuklarin %34 iiniin hi¢ tiiketmedigi, %60.8’inini arada bir tiikettigi ve
%S5.2’sinin her giin tiikkettigi belirlenmistir. Cikolata, biskiivi, kraker vb. gibi paketli
ve islenmis yliksek yag, karbonhidrat ve enerji i¢eren besinleri ise %2.2’sinin hig
tilketmedigi, %70.1’inin arada bir ve %27.8’inin her giin tiikettigi goriilmistiir.
Gruplara gore bakildiginda hafif sisman-obez gruptaki ¢cocuklarin et ve iirlinlerini her
giin tiiketim durumlarinin normal gruptaki ¢ocuklara gore anlamli derecede yiiksek
oldugu gorilmiistiir (p<0.05). Diger besinlerde gruplar arasinda bir fark
saptanmamustir (Tablo 4.5).

Cocuklarin gruplara gore travmatik bir olay yasama durumlari ve ailelerinde obezite

varligina ait 6zelliklerin dagilimi Tablo 4.6’da gosterilmistir.

Tablo 4.6. Gruplara Goére Psikolojik ve Genetik Faktorlerin Dagilimi

Hafif Sisman
Normal - Obez Toplam
n % n % n % | y2vep

Cocugun Travmatik Olay | Hayir 408 | 83.1| 246| 83.7| 654 | 83.3|%2=0.044
Yasama Durumu Evet 83| 16.9 48| 16.3| 131| 16.7 |p=0.834
Toplam | 491| 100 294| 100| 785| 100

Ailede Obezite Varhg Hayir 366| 74.5| 189| 64.3| 555]| 70.7|%2=9.338
Evet 125| 25.5| 105| 35.7| 230| 29.3|p=0.002*
Toplam | 491| 100 294| 100| 785| 100

Pearson Ki-Kare testi *p<0.05

Cocuklarin %83.3liniin hi¢ travmatik bir olay yasamadigi %16,7’sinin ise en az bir
kez travmatik bir olay yasadiklari saptanmistir. Gruplar arasinda bir fark

saptanmamistir (Tablo 4.6).

Ailede obezite varligina bakildiginda %70.7’sinin ailesinde obez birey olmadigi
ancak %29.3’iiniin ailesinden az bir obez birey oldugu gorilmistiir (Tablo 4.6).
Gruplara gore bakildiginda ise normal gruptaki ¢cocuklarin %25.5’inin, hafif sisman-
obez gruptakilerin ise %35.7’sinin ailelerinde obez birey oldugu gorilmistiir
(p<0.05) (Tablo 4.6).
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Gruplarin giin icerisindeki fiziksel aktivite siiresi, bilgisayar, tablet, cep telefonu ve
televizyon basinda gecirdikleri siire gibi enerji harcamalar ile iligkili 6zelliklerin

dagilimi Tablo 4.7 de gosterilmistir.

Giin icerisinde toplam aktivite siireleri incelendiginde ¢ocuklarin %31.6 sinin 2 saat
istli, %33.2 sinin 1-2 saat ve %35.2 sinin 1 saatin altinda aktivite yaptiklar
goriilmistiir. Bilgisayar, tablet, telefon gibi cihazlarla internet basinda ders dist
gecirilen siirelere bakildiginda %40.3 iiniin 1 saatin altinda, %24.6 sinin 1-2 saat ve
%35.2 sinin 2 saat listlinde zaman gecirdigi; televizyon basinda gegirilen siirelere
bakildiginda ise %55 inin 1 saatin altinda, %28 inin 1-2 saat ve %16.9 unun 2 saatin
iistiinde zaman gegirdikleri saptanmistir. Giin igerisindeki aktivite siiresi, televizyon
ve bilgisayar, tablet, cep telefonu karsisinda gegirilen siireler bakimindan gruplar

arasinda bir fark bulunamamistir (Tablo 4.7).

Tablo 4.7. Gruplara Gére Giin Igerisindeki Aktivite ve Ekran Siirelerinin Dagilimi

Hafif Sisman- | Toplam
Normal Obez
n % n % n % |y2vep
Aktivite Siiresi (saat) [2> 161| 32.8 87| 29.6| 248| 31.6|%2=5.159
1-2 172| 35.0 89| 30.3| 261|33.2|p=0.076
<1 158 | 32.2 118 | 40.1| 276| 35.2
Bilgisayar/ Tablet/ <1 185| 37.7 131| 44.6| 316| 40.3|x2=3.785
Telefon Basinda 1-2 128 | 26.1 65| 22.1 193| 24.5|p=0.151
Gegirdigi Siire 2> 178| 36.3 98| 33.3| 276|35.2
Televizyon Basinda <1 280| 57.0 152 51.7| 432] 55.1|y2=5.004
Gegirdigi Siire 1-2 139| 28.3 81| 27.6| 220| 28.0|p=0.082
2> 72| 14.7 61| 20.7| 133|16.9

Pearson Ki-Kare testi *p<0.05

4.2. WEKA Uygulamasina Ait Bulgular

Veri seti “csv.” formatina doniistiiriilerek WEKA programina yiiklenmis ve 6n islem
asamasi gerceklestirilmistir. Ardindan makine 6grenmesi algoritmalar1 ile modeller
kurulmug ve modellerin performanslari; dogruluk orani, duyarhilik, hassasiyet, F-

olgiitii, Kappa istatistigi, MCC degeri ve karmagiklik matrisi degerleri saptanmuistir.
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4.2.1. WEKA On islem (Preprocess) Sekmesi Sonuclar1

WEKA'’da veri setinde kullanilan 6zniteliklerin dagilimi1 Sekil 4.1. ve Sekil 4.2.’de
gosterilmistir. Her boliim, lizerinde belirtilen Ozniteligi temsil etmektedir. Mavi
boyali alanlar o grup icerisindeki normal gruptaki ¢ocuklari, kirmizi boyal1 olanlar

ise hafif sisman-obez gruptaki ¢ocuklari temsil etmektedir.
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4.2.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Kurulan Modellere ait Bulgular

Yapilan ¢alisgmada, WEKA programinda Naive Bayes, IBk (k-en yakin komsu),
multilayer perception (yapay sinir agi-YSA), J48 (karar agaci), Logistic (lojistik
regresyon) ve LibSVM (destek vektér makinesi) algoritmalart ile modeller

kurulmustur.
Naive Bayes Modeli Bulgular:

Naive Bayes modeli performans Olgiit sonuglart Sekil 4.3’te ve Tablo 4.8’de

verilmigtir.

=== Stratified cross-validation ===

=== Bummary ===

Correctly Classified Instances 75.2866 %

Fappa statistic

Mean absolute error

Root mean sgquared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area PRC Area Class

0,888 0,473 0,758 0,888 0,818 0,754 0,833 0

0,527 0,112 0,738 0,527 0,615 0,794 0,747 1
Weighted Avg. 0,753 0,338 0,751 0,753 0,742 0,794 0,801

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

436 353 | a=0
13% 155 | b=1

Sekil 4.3. Naive Bayes Modeli Performans Olgiit Sonuglari

Tablo 4.8. Naive Bayes Algoritmasi Karmagsiklik Matrisi

Tahmin
Normal Hafif Sisman-Obez
Gercek Normal 436 (TP) 55 (FN)
Hafif Sisman-Obez 139 (FP) 155 (TN)

Naive Bayes modeli %75.2866 dogruluk orani ile verileri simiflandirmistir. NB
modelinin duyarlilik oraninin 0.888, hassaslik oraninin 0.758, F Slgiitlintin 0.818 ve

Kappa istatistiginin 0.4404 ve MCC degerinin 0.454 oldugu saptanmistir. NB
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algoritmasit 491 normal viicut agirligindaki cocugun 436 tanesini dogru tahmin etmis,
55 tanesini yanlis tahmin etmistir ve 294 hafif sisman-obez ¢ocuktan ise 155 tanesini
dogru, 139 tanesini ise yanlis tahmin etmistir. NB algoritmasi ile kurulan model ile

785 verinin toplam 591 adeti dogru siiflandirilmstir.

IBK Modeli Bulgulari

IBk modelinin performans o6lgiit sonuglar1 Sekil 4.4°te ve Tablo 4.9’da gosterilmistir.

=== Stratified cross-wvalidation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 60.6369 %
Kappa statistic .1332

Mean absolute error -3%3%

Root mean sgquared error -6265

Relative absolute error 0648 %

Root relative squared error 4457 %

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure PRC Area Class

0,731 0,602 0,670 0,731 0,695 0,670 0

0,398 0,269 0,470 0,358 0,431 0,417 1
Weighted Avg. 0,606 0,477 0,355 0,606 0,595 0,375

=== Confusion Matrix ===
a b < classified as

35% 132 | a==0
177 117 | b=1

Sekil 4.4. 1Bk (k-en yakin komsu) Modeli Performans Olgiit Sonuclari

Tablo 4.9. IBK (k-en yakin komsu) Algoritmasi Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Normal Hafif Sisman-Obez
Normal 359 (TP) 132 (FN)
Gercek Hafif Sisman- 177 (FP) 117 (TN)
Obez

IBk (k-en Yakin Komsu- kNN) modeli %60.6369 dogruluk orani ile verileri
siniflandirmistir. IBk modelinin duyarlilik oraninin 0.731, hassaslik oraninin 0.670,
F-6l¢iitiiniin 0.699, MCC degerinin 0.134 ve kappa istatistiginin 0.1332 oldugu
saptanmigtir. IBk algoritmasi 491 normal viicut agirligindaki ¢ocugun 359 tanesini

dogru tahmin etmis, 132 tanesini yanlis tahmin etmistir ve 294 hafif sisman-obez
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cocuktan 117 tanesini dogru, 177 tanesini ise yanlis tahmin etmistir. IBk algoritmasi
ile kurulan model 785 verinin 476 tanesini dogru smiflandirmstir.
Multilayer Perception Modeli Bulgular:

Multilayer Perception algoritmasi performans dl¢iit sonuglar1 Sekil 4.5°te ve Tablo
4.10’da gosterilmektedir.

=== Stratified cross-validation ===

——= Summary =——

Correctly Classified Instances £85 §7.2611 %
Fappa statistic 0.7247

Mean absolute error 0.1382

Root mean squared error 0.3152

Relative absolute error 29.4893 %

Root relative squared error 65.1256 %

Total Number of Instances 783

=== Detalled Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure PRC Area Class

0,516 0,201 0,884 0,916 0,500 0,564 o

0,759 0,084 0,851 0,755 0,825 0,520 1
Weighted Avg. 0,873 0,157 0,872 0,873 0,872 0,948

=== Confusion Matrix ===

a b «-- classified as
450 41 | a==0
59 235 | =1

Sekil 4.5. Multilayer Perception (YSA) Modeli Performans Olgiit Sonuglar

Tablo 4.10. Yapay Sinir Ag1 Algoritmas1 Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Normal Hafif Sisman-Obez
Gercek Normal 450 (TP) 41 (FN)
Hafif Sisman-Obez 59 (FP) 235 (TN)

Multilayer Perception (Yapay Sinir Agi-YSA) modeli %87.2611 dogruluk orani ile
verileri smiflandirmistir. ' YSA modelinin  duyarlilik oraninin 0.916, hassaslik
oraninin 0.884, F olciitiiniin 0.900, MCC degerinin 0.726 ve kappa istatistiginin
0.7247 oldugu saptanmistir. YSA algoritmast 491 normal viicut agirhigindaki
¢ocuklarin 450 tanesini dogru tahmin etmis, 41 tanesini yanlis tahmin etmistir ve 294
hafif sisman-obez ¢cocuktan 235 tanesini dogru, 59 tanesini ise yanlis tahmin etmistir.

YSA algoritmast ile kurulan model 785 verinin 685 tanesini dogru siniflandirmustir.
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J48 Modeli Bulgular:

J48 modeli performans 6lgiit sonuglar1 Sekil 4.6.’da ve Tablo 4.11.’de gosterilmistir.

=== Btratified cross-validation ===

=== Bummary =——

Correctly Classified Instances 94.1401 %
Rappa statistic

Mean absolute error

Root mean sguared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area PRC Area Class

0,945 0,065 0,961 0,945 0,953 0,935 0,548 0

0,935 0,055 0,911 0,935 0,923 0,935 0,835 1
Weighted Awg. 0,941 0,061 0,542 0,941 0,942 0,935 0,507

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
464 27 | a==0
1% 2735 | b 1

Sekil 4.6.J48 (Karar Agaci) Modeli Performans Olgiit Sonuglari

Tablo 4.11. )48 (Karar Agaci) Algoritmasi1 Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Normal Hafif Sisman-Obez
Normal 464 (TP) 27 (FN)
Gergek Hafif Sisman- 19 (FP) 275 (TN)
Obez

J48 Karar Agact modeli %94.1401 dogruluk orani ile verileri simiflandirmistir. J48
Modelinin duyarlilik oraninin 0.945, hassaslik oraninin 0.961, F-6lgiitiiniin 0.953,
MCC degerinin 0.876 ve kappa istatistiginin 0.8756 oldugu saptanmistir. J48
algoritmast 491 normal gruptaki ¢ocuklarin 464 tanesini dogru tahmin etmis, 27
tanesini yanlis tahmin etmistir ve 294 hafif sisman-obez ¢ocuktan 275 dogru, 19
tanesini ise yanlis tahmin etmistir. J48 algoritmasi ile kurulan model 785 verinin 739

tanesini dogru smiflandirmistir.
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Lojistik Regresyon Modeli Bulgulari

Lojistik regresyon modeli performans 6l¢iit sonuglar1 Sekil 4.7.de ve Tablo 4.12.’de

gosterilmistir.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances B3.6943 %
Fappa statistic

Msan absolute srror

Root mean sguared error
Relative absolute error
Root relative sguared error

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure RCC Rrea PRC Area Class

0,862 0,204 0,876 0,862 0,869 0,912 0,943 0

0,756 0,138 0,775 0,756 0,785 0,912 0,879 1
Weighted Avg. 0,837 0,180 0,838 0,837 0,837 0,912 0,919

=== Confusion Matrix ===
a b < glassified as

423 &8 | a==0
60 234 | b 1

Sekil 4.7. Logistic (Lojistik Regresyon) Modeli Performans Olgiit Sonuglari

Tablo 4.12. Lojistik Regresyon Algoritmasi Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Normal Hafif Sisman-Obez
Gereek Normal 423 (TP) 68 (FN)
Hafif Sisman-Obez 60 (FP) 234 (TN)

Lojistik regresyon modeli %83.6943 dogruluk orani ile verileri siniflandirmistir.
Lojistik regresyon modelinin duyarlilik oraninin 0.862, hassaslik oraninin 0.876, F-
Olciitiiniin  0.869, MCC degerinin 0.654 ve kappa istatistiginin 0.6539 oldugu
saptanmistir. Lojistik regresyon algoritmasi 491 normal gruptaki cocuklarin 423
tanesini dogru tahmin etmis, 68 tanesini yanlis tahmin etmistir ve 294 hafif sigman-
obez ¢ocuktan 234 dogru, 60 tanesini ise yanlis tahmin etmistir. Lojistik regresyon

algoritmasi ile kurulan model 785 verinin 657 tanesini dogru siniflandirmistir.
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Destek Vektor Makinesi Modeli Bulgular:

DVM modeli performans 6l¢iit sonuglart Sekil 4.8.de ve Tablo 4.13.’de
gosterilmistir.

=== Bummary ===

Correctly Classified Instances 78.4713 %
Fappa statistic

Mean absclute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative sgquared error

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area FPRC Zrea Class

0,919 0,439 0,778 0,91% 0,842 0,740 0,765 0

0,561 0,081 0,805 0,561 0,661 0,740 0,616 1
Weighted Avg. 0,785 0,305 0,788 0,785 0,774 0,740 0,705

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

451 40 | a=2=0
129 163 | b=1

Sekil 4.8. Destek Vektdr Makinesi (LibSVM ) Modeli Performans Olgiit Sonuglar

Tablo 4.13. Destek Vektor Makinesi (LIbSVM ) Algoritmasi Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Normal Hafif Sisman-Obez
Gereek Normal 451 (TP) 40 (FN)
Hafif Sisman-Obez 129 (FP) 165 (FN)

Destek vektér makinesi modeli %78.4713 dogruluk oran1 ile verileri
smiflandirmistir. LibSVM modelinin duyarlilik oraninin 0.919, hassaslik oraninin
0.778, F-olgiitiiniin 0.842, MCC degerinin 0.529 ve kappa istatistiginin 0.5108
oldugu saptanmigtir. DVM algoritmasi1 491 normal gruptaki ¢ocuklarin 451 tanesini
dogru tahmin etmis, 40 tanesini yanlis tahmin etmistir ve 294 hafif sisman-obez
cocuktan 165 dogru, 129 tanesini ise yanlis tahmin etmistir. LibSVM algoritmasi ile

kurulan model 785 verinin 616 tanesini dogru siniflandirmistir.

69




4.2.3. Gelistirilen Modellerin Performans Olgiitlerinin Karsilastirlimas

Calismamizda c¢ocukluk c¢agi obezite riski i¢in tahmin islemi gerceklestirecek
sistemin kurulmasi ig¢in bes makine &grenmesi algoritmasi ile bes farkli model
kurulmustur. Gelistirilen modellere ait performans o6l¢iit sonuglar1 Tablo 4.14’te

sunulmustur.

Tablo 4.14. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Smiflandirma Performans Olgiitleri

NB IBK YSA J48 Logistic | LibSVM
Dogruluk Oram (%) | 75.28 60.63 87.26 94.14 83.69 78.47
Duyarhhk 0.888 | 0.731 0.916 0.945 0.862 0.919
Hassasiyet 0.758 0.670 0.884 0.961 0.876 0.778
F-olgiitii 0.818 | 0.699 0.900 0.953 0.869 0.842
MCC 0.454 | 0.134 0.726 0.876 0.654 0.529
Kappa Istatistigi 0.4404 | 0.1332 | 0.7247 | 0.8756 0.6539 0.5108
TP 436 359 450 464 423 451
FP 139 177 59 19 60 129
FN 55 132 41 27 68 40
TN 155 117 235 275 234 165

Kurulan modelin performansmin degerlendirilmesinde en yaygin kullanilan metrik
modelin dogruluk degeridir. Dogru siniflandirilan veri sayisinin toplam veriye orani
olan dogruluk degeri incelendiginde en diisiik dogrulugu %60.636 ile 1Bk modeli
gosterirken, en yiiksek dogrulugu %94.14 ile J48 modeli gostermistir. Ozellikle esit
dagilmayan veri kiimelerinde model dogrulugu tek basina yeterli degildir. Bu nedenle
diger metriklerin sonuclarimi1 da birlikte degerlendirmek gereklidir. Duyarlilik
degerlerine bakildiginda normal gruptaki ¢ocuklari en yiiksek oranda normal olarak
siiflandiranin  J48 algoritmast oldugu, hassasiyet degerlerine bakildiginda tiim
verileri en yiiksek oranda dogru olarak tahmin eden algoritmanin J48 oldugu,
hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi olan F-Olgiitii, gercek
degerler ile tahmin verileri arasindaki korelasyon iliskisini gosteren MCC degerleri
ve tahmin edilen degerler ile gergek degerlerin uyumunun giivenilirligini gésteren
kappa istatistik degerleri incelendiginde en yiiksek degerin J48 algoritmasina ait
oldugu goriilmistiir. J 48 algoritmasinin dogruluk orani, hassasiyet, F-6l¢iitii ve

kappa istatistik degerleri diger algoritmalardan daha yiiksek bulunmustur (Tablo
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4.14). Bu sebeple sistemin kurulmasinda J 48 karar agaci modelinin kullanilmasina

karar verilmistir.

4.3. J 48 Modeli ile Kurulan Sisteme ait Bulgular

4.3.1. Sistemim Tahmin Sonuclari ile Oznitelikler Arasindaki Iliski

Calismamizda gelistirilen karar agaci algoritmasi ile ¢ocukluk ¢agi obezite riskini
saptayan web tabanli erken uyar1 sitemini test etmek amaci ile sistemin
gelistirilmesinde verileri kullanilmamis 100 ¢ocugun aileleri ile yiiz yiize goriisiilerek
cocuklarinin obezite riskleri sistem tarafindan tahmin edilmistir. Ailelerin verdikleri

cevaplar kaydedilmistir.

Obezite riski sistem tarafindan tahmin edilen ¢ocuklarin %451 erkek, %551 kiz
cocuklardan olusmaktadir (Sekil 4.9). Cocuklarin %24°ii 4 yasinda %36’s1 5 yasinda
ve %40’1 6 yasindadir (Sekil 4.10). Sistemin 56 ¢ocugun obezite riskini “diisiik”
olarak tahmin ettigi ve 44 cocugun obezite riskini “yiiksek” olarak tahmin ettigi
goriilmiistiir (Tablo 4.15).

% 57.1
% 55
% 52.3 °
60 % 47.7
% 42.9 % 45

50
40
30
20
10

0

Obezite Riski Obezite Riski Toplam
Dastik Yiksek
Erkek = Kiz

Sekil 4.9. Gruplara Gore Cinsiyet Dagilimi

71



Tablo 4.15. Demografik Ozellikler in Sistem Tahmin Sonuglarina Gore Dagilim

Obezite Riski Obezite Riski Toplam
Diisiik (n=56) | Yiiksek (n=44) | (n=100)
n % n % n % ¥2vep
Cinsiyet Erkek 24 42.9 21 47.7 45 45 ¥2=0.236
Kiz 32 57.1 23 52.3 55 55 p=0.627
Yas 4 16 28.6 8 18.2 24 24 ¥2=1.696
5 20 35.7 16 36.4 36 36 p=0.428
6 20 35.7 20 455 40 40
Ailenin Gelir giderine esit 29 51.8 24 545 53 53 x2=2.264
Gelir Gelir giderinden az 9 16.1 11 25.0 20 20 p=0.322
Durumu | Gelir giderinden 18 9 27 27
fazla 32.1 20.5
Anne Lisans/lisanstistii 40 71.4 24 54.5 64 64 ¥2=3.105
Egitim Lise 11 19.6 13 29.5 24 24 p=0.212
Durumu | flkdgretim 5 8.9 7 15.9 12 12
Annenin | Saglik caligant 8 14.3 4 9.1 12 12 ¥2=6.311
Meslegi Memur 13 23.2 3 6.8 16 16 p=0.097
Diger 8 14.3 9 20.5 17 17
Ev hanim 27 48.2 28 63.6 55 55
Babanmin | Saglik Caligani 7 125 4 9.1 11 11 %2=10.532
Meslegi Memur 26 46.4 8 18.2 34 34 p=0.005*
Diger 23 41.1 32 72.7 55 55
Pearson Ki-Kare testi *p<0.05
50 %45.5
45 %40.0
0,
40 %35.7 %357 %36.4 %36.0
3| %286
30 %24.0
25
%18.2
20
15
10
5
0
Obezite Riski Diisik  Obezite Riski Yiiksek Toplam
m4 m5 6

Sekil 4.10. Gruplara Gore Yas Dagilimi

Sistem tarafindan obezite riski yliksek tahmin edilen ¢ocuklar ile obezite riski diistik
tahmin edilen ¢ocuklar arasinda cinsiyet, yas, gelir durumu, annenin egitim durumu
ve annenin meslegi agisindan istatistiksel olarak anlamli bir fark goériillmemistir

(p>0.05). Ancak istatistiksel olarak anlamli olmasa da obezite riski yiiksek tahmin
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edilen cocuklarin annelerinin saglik ¢alisani ve memura gore daha ¢ok diger meslek
gruplarindan veya ev hanimi olduklart goriilmektedir. Ayrica obezite riski diisiik
cocuklarin babalarinin saglik calisanit ve memur olma durumunun obezite riski
yiiksek ¢ikan ¢ocuklara gore anlamli derecede yiiksek oldugu goriilmiistiir. Obezite
riski yiiksek ¢ocuklarin babalarinin meslekleri ise daha ¢ok serbest meslek mensubu,
esnaf, igsiz vb. oldugu goriilmistiir (p<0.05) (Tablo 4.15).

Tablo 4.16. Sistem Tahmin Sonuglarina Goére Antropometrik Olgiimlerin Ortalamasi

Obezite Riski | Obezite Riski | Toplam
Diisiik (n=56) | Yiiksek (n=44) |(n=100)
X +ss X +ss X+ss |t p
Viicut Agirhgr | 18.11 +2.91 20.93+3.81 19.35+3.61 -4.204 0.0001*
Boy Uzunlugu | 110.48+7.76 108.75+7.52 109.3+7.66 -1.135 0.259
BKIi 14.76+1.46 17.69+2.3 16.05£2.37 | -7.369 0.0001*
Independent Sample *p<0.05
120 1105 1987 1093
100
80
60
40
181 299 148 7 161
20
>
0
Vicut Agirhg Boy uzunlugu BKI
H Obezite Riski Duslik Obezite Riski Yiiksek Toplam

Sekil 4.11. Gruplara Gére Antropometrik Olgiim Degerlerinin Dagilimi

Cocuklarin viicut agirligt ve boy uzunluklari 6lgiilmiis ve BKI degerleri
hesaplanmistir. Cocuklarin ortalama BKi degerleri 16.05+2.37 kg/m® dir. Sistem
tarafindan obezite riski diisiik olarak tahmin edilen ¢ocuklarin (n=56) ortalama BKi

degerleri 14.76+1.46 kg/m® ve obezite riski yiiksek olarak tahmin edilen ¢ocuklarin
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(n=44) ortalama BKI degerleri 17.69+2.3 kg/m? dir. Cocuklarin viicut agirhklari ve
BKI ortalamalarinin obezite riski yiiksek olan grupta obezite riski diisiik olan gruba
gore anlamli derecede yiiksek oldugu saptanmistir (p<0.05) Boy uzunluklarinda ise

gruplar arasinda bir fark bulunmamustir (Tablo 4.16, Sekil 4.11).

Tablo 4.17. Sistem Tahmin Sonuglarina gmre BKI Gruplarinin Dagilimi

Obezite Riski Diisiik | Obezite Riski Yiiksek | Toplam

n % n % x2vep
Zayf 10 17.9 1 23 |11 12=24.573
Normal 44 78.6 26 59.1| 70 p=0.0001*
Hafif Sisman | 2 3.6 4 91 |6
Obez 0 0 13 29.5 |13
Toplam 56 100 44 100 | 100

Pearson Ki-Kare testi *p<0.05

Sistem tarafindan obezite riski diisiik olarak tahmin edilen ¢ocuklarin %17.9’unun
zayif, %78.6’smin normal, %3,6’sinin hafif sisman oldugu gorilmistiir. Obez
cocuklarin ise hi¢ birinin obezite riskini diisiik olarak tahmin etmedigi goriilmiistiir
(Tablo 4.18). Obezite riski yiiksek olarak tahmin edilen g¢ocuklarin ise %2.3’{inlin
zaylf, %.59.1’inin  normal %9.1’inin hafif gisman %29.5’inin obez oldugu
goriilmistiir (p<0.05) (Tablo 4.18).

Tablo 4.18. Sistem Tahmin Sonuglarma Gére Yasamim Ik 1000 Giiniine ait Ozelliklerin
Dagilim

Obezite Obezite Riski | Toplam
Riski Diisiik | Yiiksek (n=100)
(n=56) (n=44) 2 vep
n % n % n %
Cocugun Dogum | 37-40 42 750 |29 65.9 |71 |71 |y2=1.326
Haftasi <37 3 5.4 2 4.5 5 5 p=0.515
>40 11 19.6 |13 295 |24 |24
Dogum Agirhgr | 2500-4000 | 46 82.1 |38 86.4 |84 |84 |y2=0.394
Q) < 2500 6 10.7 |4 9.1 10 |10 | p=0.821
> 4000 4 7.1 2 4.5 6 6
Tek Basina Anne | 6 ay 49 875 |35 795 |84 |84 |42=1.160
Siitii Alma siiresi | <6 ay 7 125 |9 205 |16 |16 |p=0.281
Toplam anne <12 ay 43 76.8 | 29 65.9 |72 |72 |y2=1.446
Siitii Alma > 12 ay 13 15 28 | 28 | p=0.164
Siiresi 23.2 34.1
Formula Hayir 38 67.9 |23 523 |61 |61 |¢2=1.903
Tiiketme Evet 18 21 39 |39 |p=0.168
Durumu 32.1 47.7

Pearson Ki-Kare testi *p<0.05
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Sistem tarafindan obezite riski yliksek ve obezite riski diigiik tahmin ettigi ¢ocuklarin
dogum agirliklari, dogum haftasi, sadece anne siitii alma siiresi, toplam anne siitii
alma siiresi ve formiila tiiketme durumu gibi yasamin ilk 1000 giiniine ait 6zellikleri

acisindan istatistiksel olarak bir fark gériilmemistir (p>0.05) (Tablo 4.18)

Sistemin obezite riskini yiiksek olarak tahmin ettigi cocuklarin disiik riskli tahmin
edilen ¢ocuklara gore kahvalti 6giiniinii daha sik atladiklari goriilmistiir (p<0.05)

Diger 6giinler i¢in gruplar arasinda bir fark bulunamamuistir (Tablo 4.19).

Tablo 4.19. Sistem Tahmin Sonuglarina Gore Ogiin Tiiketim Sikliklarinin Dagilimi

Obezite Riski Obezite Riski Toplam
Diisiik (n=56) Yiiksek (n=44) | (n=100) x2vep
n % n % n %
Kahvalti | Her Gin 54 96.4 36 81.8 90 |90 %2=7.468
Avrada Bir | 2 3.6 3 6.8 5 |5 p=0.024*
Hig 0 0.0 5 114 5 5
Ogle Her Gin | 37 66.1 29 65.9 66 | 66 ¥2=3.063
Arada Bir | 18 32.1 11 25.0 29 |29 p=0.216
Hig 1 1.8 4 9.1 5 5
Aksam Her Giin 53 94.6 37 84.1 90 |90 12=3.048
Arada Bir | 3 5.4 7 15.9 10 |10 p=0.101
Kusluk Her Giin 9 16.1 7 15.9 16 16 %2=0.168
Arada Bir | 30 53.6 22 50.0 52 | 52 p=0.919
Hig 17 30.4 15 34.1 32 |32
Ikindi Her Giin | 11 19.6 7 15.9 18 |18 ¥2=0.233
Arada Bir | 34 60.7 28 63.6 62 |62 p=0.890
Hig 11 19.6 9 20.5 20 |20
Yatsi Her Giin 17 30.4 16 36.4 33 |33 %2=0.963
Arada Bir | 29 51.8 |23 523 |52 |52 p=0.618
Hig 10 17.9 5 114 15 15

Pearson Ki-Kare testi *p<0.05

Sistemin obezite riskini yiiksek olarak tahmin ettigi ¢ocuklarin diisiik riskli tahmin
edilen gocuklara gére meyve ve sebze tiiketim sikliklarinin disiik, fast-food,
tereyagl, hamur isi, cips/kizartma, gazli ve sekerli icecekler ve cikolata, biskiivi ve
kraker tiikketim sikliklarinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir (p<0.05) (Tablo 4.20).
Diger besin ve besin gruplari i¢in gruplar arasinda bir fark bulunamamistir (p>0.05)

(Tablo 4.20).
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Tablo 4.20. Sistem Tahmin

Sonuclarina Gore Cesitli Besinlerin Tiiketim Sikliklariin

Dagilimu
Obezite Riski | Obezite Riski Toplam
Diisiik (n=56) | Yiiksek (n=44) | (n=100) x2vep
n % n % n %
Siit ve Her Giin | 43 76.8 30 68.2 |73 |73 |y2=1.449
iiriinleri Arada Bir | 10 17.9 9 205 |19 |19 |p=0.485
Hig 3 5.4 5 114 |8 8
Et ve Her Giin | 27 48.2 15 341 |42 |42 | y2=2.182
Uriinleri Arada Bir | 25 44.6 26 59.1 |51 |51 |p=0.336
Hig 4 7.1 3 6.8 7 7
Tahil Arada Bir | 24 42.9 25 56.8 |49 |49 | y2=3.871
Uriinleri Hig 6 10.7 7 159 |13 |13 | p=0.144
Her Giin | 26 46.4 12 27.3 |38 |38
Meyve ve Her Giin | 47 83.9 28 63.6 |75 |75 |y2=5.411
Sebze Arada Bir | 9 16.1 16 364 |25 |25 | p=0.020*
Bal, recel, Hig 3 5.4 4 9.1 7 7 ¥2=549
pekmez vb. Arada Bir | 31 55.4 24 545 |55 |55 | p=0.760
Her Giin | 22 39.3 16 364 |38 |38
Tereyadi Hig 11 19.6 7 159 |18 |18 | y2=7.107
Arada Bir | 40 71.4 24 545 |64 |64 | p=0.029*
Her Gin |5 8.9 13 295 |18 |18
Fastfood Hig 6 10.7 6 136 |12 |12 | 42=8.636
Arada Bir | 50 89.3 32 72.7 |82 |82 |p=0.013*
HerGiin | 0 0.0 6 136 |6 6
Hamur isi Arada Bir | 52 92.9 33 75.0 |85 |85 | y2=6,162
Her Giin | 4 7.1 11 250 |15 |15 | p=0.014*
Cips/kizartm | Hig 6 10.7 0 0.0 6 6 %2=8.889
avb. Arada Bir | 48 85.7 37 841 |85 |85 | p=0.012*
Her Giin | 2 3.6 7 159 |9 9
Gazl/sekerli | Hic 5 8.9 2 4.5 7 7 %2=9.966
Icecekler Arada Bir | 51 91.1 35 795 |86 |86 | p=0.007*
HerGin | O 0.0 7 159 |7 7
Cikolata, Arada Bir | 49 76.8 26 59.1 |75 |75 | x2=10.606
biskiivi, Her Giin | 7 18 25 |25 | p=0.001*
kraker 17.9 40.9

Pearson Ki-Kare testi *p<0.05

Tablo 4.21. Sistem Tahmin Sonuglarina gore Psikolojik ve Genetik Faktorlerin Dagilimi

Obezite Riski | Obezite Riski Toplam

Diisiik (n=56) | Yiiksek (n=44) | (n=100) | x2vep

n % n % n %
Cocugun Travmatik | Hayir | 54 | 96.4 35 79.5 |89 ¥2=7.174
Olay Yasama Evet |2 9 11 p=0.01*
Durumu 3.6 20.5
Ailede Obezite Hayir | 49 | 87.5 34 77.3 | 83 2=1.174
Varhg Evet |7 12.5 10 22.7 | 17 p=0.279

Pearson Ki-Kare testi *p<0.05
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Obezite riski yiliksek olarak tahmin edilen ¢ocuklarin travmatik olay (ailede kayp,
istismar, aile i¢i siddet vb.) yasama durumlarinin obezite riski diisiikk olan gocuklara
gore daha yiiksek oldugu gorilmistir (p<0.05) (Tablo 4.21). Ailede obezite
varligina bakildiginda ise sistem tarafindan obezite riski yiiksek olarak tahmin edilen
cocuklar ile obezite riski diisiikk olarak tahmin edilen ¢ocuklar arasinda istatistiksel
olarak anlamli fark bulunamamstir (p>0.05)(Tablo 4.21).

Tablo 4.22. Sistem Cikt1 Sonuglarina gore Giin Icerisindeki Aktivite ve Ekran Siirelerinin
Dagilimu

Obezite Riski | Obezite Riski Toplam

Diisiik (n=56) | Yiiksek (n=44) | (n=100) | x2vep

n % n % n %
Aktivite Siiresi >2 |16 286 |8 182 |24 |24 | %2=6.633
(saat) 1-2 | 27 48.2 |15 341 |42 |42 | p=0.036*

<1 |13 23.2 |21 477 |34 |34

Bilgisayar/ Tablet/ |>2 | 30 536 |11 25.0 |41 |41 | y2=8.685
Telefon Basinda 1-2 | 17 304 | 24 545 |41 |41 | p=0.013*
Gecirdigi Siire <1 1|9 9 18 |18
(saat) 16.1 20.5
Televizyon Baginda | >2 | 17 304 |15 341 |32 |32 ¥2=0.161
Gecirdigi Siire 1-2 | 28 50.0 |21 477 |49 |49 |p=0.923
(saat) <1 |11 196 |8 182 |19 |19

Pearson Ki-Kare testi *p<0.05

Sistem tarafindan obezite riski diisiik olarak tahmin edilen ¢ocuklarin obezite riski
yiiksek olarak tahmin edilen ¢ocuklara gore giin igerisindeki aktivite siirelerinin
anlamli oranda daha uzun oldugu saptanmistir. Ayrica sistem tarafindan obezite riski
yiiksek olarak tahmin edilen c¢ocuklarin giin igerisinde bilgisayar, tablet, telefon
basinda gegcirdikleri siirelerin ise obezite riski diislik olarak tahmin edilen ¢ocuklara
gore daha kisa oldugu saptanmistir (p<0.05). Cocuklarin giin igerisinde televizyon
karsisinda gecirdikleri siire acisindan gruplar arasinda fark saptanmamistir (p>0.05)

(Tablo 4.22).
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5. TARTISMA VE SONUC

Glinlimiizde yapay zekad uygulamalar1 her alanda oldugu gibi saglik alaninda da
oldukca popiilerdir. Yapay zeka teknolojisi, bircok hastaligin erken teshisinde
velveya birgok hastaligin da heniiz ortaya ¢ikmadan hastalik riskini tahmin
edilmesinindeki etkinligiyle saglik alaninda ciddi katkilar saglayabilmektedir. Bu
calismada 6nlenemez bir hizla artan, diinyanin ve iilkemizin en énemli sorunlarindan
biri olan obezite ele alinmistir. Obezitenin ¢ocukluk ¢aginda heniiz ortaya ¢ikmadan
onlenmesi onemlidir. Cocuklarda obezite, 6zellikle 4-6 yas aralifinda ve gelisim
caginda artig gostermektedir (HSGM, 2019). Bu sebeple ¢ocukluk ¢aginda obezite
riski tahmin edilip gerekli tedbirler erken yasta alinmadiginda hastaligin ortaya
ciktiktan sonra tedavisi daha da zorlagsmaktadir (Giinoz 2010). Cocukluk ¢aginda
obezite, nadiren okullarda yapilan saglik taramalari, dikkatli 6gretmenlerin
ebeveynleri yoOnlendirmeleri veya bilingli ailelerin ¢ocugu dikkatli izlemleri
sayesinde fark edilebilse de c¢ogunlukla obezite ortaya ¢ikmadan fark
edilmemektedir. Ancak cocukluk ¢agi obezite riski ile iligkili parametreleri i¢eren
yeterli sayida veriye ulagildiginda makine 6grenmesi yaklasimlar ile risk tahmini

yapabilen otomatik bir sistemden bahsetmek miimkiindiir (Chollet, 2017).

Bu ¢alisma ¢ocukluk ¢agi obezite risk tahmini islemini gergeklestiren, basit kullanim
imkan1 sunan, ebeveynlerin {icretsiz erigserek, kendi ¢ocuklar1 i¢in belirlenen riski
gorebilecekleri web tabanli ve dinamik bir erken uyari sistemi {izerinedir. Cocukluk
caginda obezitenin heniiz ortaya ¢ikmadan tespit edilmesine ve alinacak onlemler
sayesinde ¢ocuklarmn saglikli birer yetiskin olmalarina katki saglanmasi

amaclanmistir. Miihendislik alaninda ¢ocukluk ¢ag1 obezite riskinin saptanmasinda



makine Ogrenmesi algoritmalarinin basarilarinin  karsilastirildigi  sinirh  sayida
calisma mevcuttur (Abdullah ve ark., 2017; Adnan ve ark., 2012; Bulut ve ark.,
2017; Ergtin, 2009; Hammond ve ark., 2019; Heydari ve ark., 2017; Kim ve ark.,
2019; Wiechman ve ark., 2017; Zhang ve ark 2009). Ancak, literatiirde makine
ogrenmesi yontemleri ile Beslenme ve Diyetetik alaninda yapilmis ¢ocukluk ¢agi
obezite risk tahmini yapan web tabanli uyari sistemi ile alakali herhangi bir ¢alisma
bulunmadig igin ¢alisma bu alanda yapilmis ilk ¢alisma 6zelligi tasimaktadir. Ayrica
calismada makine Ogrenmesi algoritmalarinin  siniflandirma  basarilarinin
karsilastirilmasinin ~ yaninda, en yiikksek basartyla simiflandirma islemini
gerceklestiren algoritma kullanilarak, hali hazirda kullanilabilen web tabanli dinamik

bir sistemin kurulmasi da ¢alismamizin 6zgiin bir yapida oldugunu gostermektedir.
Bu tez c¢alismasi iki agamadan olugmaktadir.

Calismanin birinci asamasinda makine Ogrenmesi algoritmalarinin basarilari
kiyaslanmistir. En yiiksek basari ile siniflandirma islemini gergeklestiren karar agaci
algoritmasi ile ¢ocukluk ¢agi obezite riski igin web tabanli bir erken uyari sistemi

gelistirilmistir.

Makine 6grenmesi uygulamalarinin gelistirilmesinde hazir veri setleri veya ¢aligmaci
tarafindan hazirlanan 6zgiin veri setleri kullanilmaktadir. Hazir veri setleri ile
gerceklestirilen makine 6grenmesi yaklagimlarinda veri setlerindeki eksik ve hatali
verilerin ayiklanmasi uzun ve zahmetli bir istir. Ayrica bu eksik ve hatali veriler tam
anlamiyla ayiklanmaz veya tamamlanmazsa bu sistemin basarisin1 ciddi anlamda
etkileyen bir eksikliktir. Ozgiin hazirlanan veri setlerinin basaris1 konuya yonelik
hazirlandiklart i¢in ve arastirmaci tarafindan titizlikle toplandigi icin hata sans1 daha
diisiik olmaktadir. Ayrica makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanilacak veri
setinin, problemin tespiti ile en alakali parametrelerden olusmasi modelin basarisi ile

yakindan iliskilidir (Seker, 2013).

Literatiire bakildiginda; Zhang ve arkadaslarinin (2009) 0-3 yas arasindaki
cocuklarin obezite riskini tahmin etmek icin ¢esitli makine Ogrenmesi
algoritmalarinin basarilarini inceledikleri bir ¢alismada, ¢ocuklarin viicut agirligi,

boy uzunlugu ve BKI degerleri basta olmak iizere 56 6znitelikten olusan hazir bir
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veri seti kullanilmigtir. Caligmada 0-3 yas grubunun obezite tahmini igin erken bir
yas araligi oldugunu, cocugun sosyal, ¢evresel faktorlerden heniiz etkilenmeye
baslamadigi i¢in tahmin isleminin basarilarinin diisiik oldugunu bildirmislerdir. Bu
calismada 4-6 yas grubu ¢ocuklarin tercih edilmesinin en 6nemli sebeplerinden biri,
bu yas grubu c¢ocuklarin anaokulu ve kres gibi ortamlarda sosyal c¢evrelerinden
etkilenmeye baslamalaridir. Hammond ve arkadaslart (2019) ise yaptiklar1 ¢alismada
elektronik saglik kayitlarinda bebeklik ve erken cocukluk donemindeki bilgileri
igeren verilerden olusan veri seti ile obezite riski tahmini gergeklestirmislerdir. Bir
diger calismada ise obezite tahmin modelinin gelistirilmesinde altinct simif
cocuklarma ait hem ¢ocuklarin, hem de ailelerinin ve ¢evrelerinin bilgilerinin oldugu
veri tabanindaki bir veri seti kullanilmistir (Abdullah ve ark., 2017). Kim ve
arkadaslar1 (2019) ise 12-18 yas araligindaki cocuklarin verilerinin oldugu hazir bir
veri seti ile obezite riskinin tahmininde cesitli makine 6grenmesi algoritmalarinin
basarilarint incelemislerdir. Bir diger calismada 5-7 yas arasindaki 200 ¢ocugun
verileri kaydedilerek veri seti hazirlanmistir. Calismada ¢ocuga ait demografik
ozellikler, dogum haftasi, dogum agirligi, anne siitii alma durumu, fiziksel aktivite
diizeyi, televizyon ve internet karsisinda gecirilen siire, sekerli icecek icme durumu,
kahvalt1 tiiketim siklig1, fastfood tiikketim siklig1, ailede obezite varligi gibi obezite ile
iliskili temel risk faktorlerini igeren veri seti ile obezite i¢in bir tahmin modeli
onerilmisgtir (Adnan ve ark., 2012). Ispanyada yapilan bir calismada 2-5 yas
arasindaki 238 c¢ocugun medya kullanimi, demografik 6zellikleri, beslenme
aligkanliklar1 ve antropometrik 6l¢limlerini iceren 6zgilin bir veri seti kullanilmistir
(Wiechmann ve ark., 2017). Bulut’un (2017) 7-15 yas araligindaki 61’1 obez, 42’si
normal agirlikta, toplam 103 ¢ocuk iizerinde yiiriittligli calismada da antropometrik
ozellikler, psikolojik faktorler, ebeveynlere ait ozellikler, aktivite ve ekran siiresi,
0giin siklig1 ve besin tiiketim siklig1 ile alakali 29 faktérden olusan 6zgilin veri seti
kullanilmistir. Bu ¢aligmada ise sistemin gelistirilmesinde obezitenin ilk temellerinin
atildig1 4-6 yas araligindaki 491’1 normal agirlikta ve 294’1 hafif sisman-obez toplam
785 c¢ocuga ait Ozglin bir veri seti kullanilmistir. Caligmamizda literatiirdeki
caligmalara benzer sekilde; cocukluk ¢agi obezitesi ile iliskili gocugun antropometrik
Olctim degerleri, demografik ozellikleri, besin tiiketim sikliklari, 6&lin tiiketim

sikliklari, psikolojik ve genetik faktorleri, fiziksel aktivite diizeyleri, televizyon ve
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bilgisayar, tablet ve cep telefonu basinda gegirdikleri inaktif siire, ¢ocuklara ait
yasamin ilk 1000 giiniine ait 6zellikler gibi 35 6zniteligi igeren veriler kullanilmstir.
Veri seti konunun uzmani diyetisyen (arastirmaci) tarafindan literatiire uygun olarak

hazirlanmis, 6zgiin bir veri setidir.

Calismamizda ¢ocukluk ¢agi obezite riski i¢in erken uyari sisteminin kurulmasinda
hangi makine Ogrenmesi algoritmasinin kullanilacagina karar vermek amaciyla
denetimli 6grenme yontemlerinden siniflandirma islemi gergeklestiren algoritmalarin
performanslari incelenmistir. Siniflandirma islemi gergeklestiren, lojistik regresyon,
destek vektor makinesi, k-en yakin komsu, Naive Bayes, yapay sinir aglar1 ve karar
agac1 algoritmalarina ait dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall, sensitivity),
hassasiyet (precision), F-olgiitii (F-score), MCC ve karmasiklik matrisi (confusion
matrix) metrikleri Sl¢tilmiistir (Seker, 2013).

Calismamizda kullanilan algoritmalarin dogruluk degerleri sirasiyla J48 karar agaci
%94, yapay sinir ag1 %87.3, lojistik regresyon %83.7, destek vektdr makinesi %78.5,
Naive Bayes %75.3 ve k- en yakin komsu %60.6’dir. Duyarlilik metrik degerine
gore algoritmalarin performanslari sirasiyla J48 i¢in 0.945, destek vektor makinesi
(DVM) igin 0.919, yapay sinir ag1 (YSA) i¢in 0.916, Naive Bayes (NB) i¢in 0.818,
lojistik regresyon (LR) igin 0.86 ve k-en yakin komsu (KNN) igin 0.73 olarak
saptanmistir. Algoritmalarin hassasiyet metrik performanslari ise J48 i¢in 0.961,
YSA igin 0.884, LR igin 0.87, DVM igin 0.778, NB i¢in 0.758 ve kNN i¢in 0.670
olarak bulunmustur. F-0l¢iit degerlerine gore en yiiksek performans degeri J48
algoritmasi i¢in 0.953 iken diger algoritmalar i¢in sirasiyla YSA i¢in 0.900, LR i¢in
0.86), DVM igin 0.842, NB i¢in 0.81) ve KNN igin 0.69 olarak saptanmistir. MCC
degerinde de en yiikksek performans J48 (0.876) algoritmasinin iken diger
algoritmalarin degerleri sirasiyla YSA igin 0.726, LR i¢in 0.65), DVM igin 0.52),
NB icin 0.45) ve kNN igin 0.134 dir. Algoritmalarin kappa istatistik degerine
bakildiginda J48 (0.8756) algoritmasinin performansinin en yiiksek oldugu
goriilmistiir. Diger algoritmalarin kappa istatistikleri performanslarinin ise sirasiyla
YSA i¢in 0.7247, LR igin 0.6539, DVM igin 0.5108, NB igin 0.440) ve KNN i¢in
0.1332 oldugu gorilmiistiir. Tiim bu degerler incelendiginde ¢ocukluk cagi obezite
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risk tahmini i¢in en yiiksek performansi gosteren algoritmanin J48 algoritmasi

oldugu ve ardindan YSA algoritmalarinin geldigi goriilmiistir.

Literatiir incelendiginde; c¢ocukluk c¢ag1 obezitesinin teshisinde bir¢ok farkli
algoritmanin kullanildig1 gériilmiistiir. Cocuklarda obezite ile iligkili temel faktorler
ile yapilan denetimli bir Ogrenme c¢alismasinda obezite i¢in kurulan tahmin
modelinde genetik algoritma kullanilmistir (Adnan ve ark., 2012). Hammond ve ark.
(2019) ise yaptiklar1 calismada regresyon modeli kullanmiglar ve tahmin islemini
%86 dogruluk oramiyla gerceklestirmislerdir. Heydari ve arkadaglarinin (2012)
yaptig1 bir calismada ise yapay sinir aglar1 algoritmasi ile lojistik regresyon
yonteminin obezite tespiti {lizerindeki performanslart karsilastirilmistir. YSA
modelinin obezitenin teshisinde diger yonteme gore daha yiiksek performansa sahip
oldugu bildirilmistir. Ergiin (2009) yaptig1 calismada, lojistik regresyon ve YSA
algoritmalarinin basarilarin1 karsilastirmistir. YSA algoritmasinin ¢ocukluk cagi
obezite riski tahmini igin dogruluk degeri %90.2 iken; LR algoritmasi igin bu degerin
%87.8 oldugu, hassasiyet degerinin ise YSA i¢in 0.923 ve i¢in LR 0.884 oldugunu
bildirmistir. Bizim g¢alismamizda da YSA algoritmasinin (dogruluk orani %87.3,
hassasiyet orani1 0.876) ¢ocukluk ¢agi obezite riski i¢in siniflandirma basarisinin LR
algoritmasina (dogruluk orani %83.7, hassasiyet oranm1 0.884) gore daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Ancak bizim calismamizda bahsedilen ¢calismadan farkli olarak,

karar agaci algoritmasi en yiiksek basari ile siniflandirma islemini gergeklestirmistir.

Wiechman ve arkadaglarinin (2017) 2-5 yas araligindaki 238 cocuga ait verilerle
olusturduklar1 6zgiin veri seti ile yaptiklar1 ¢alismada cocukluk cagi obezitesinin
tahmininde bu ¢alismada oldugu gibi, en yiiksek dogruluk oraninin J48 algoritmasina
ait oldugu bildirilmistir. Abdullah ve arkadaslarinin (2017) yaptiklar: bir ¢calismada
okul c¢ag cocuklarinda obezite riskinin tahmini i¢in J48, NB ve DVM
algoritmalarinin performanslar1 incelenmistir. Algoritmalarin dogruluk oranlarinin
J48 igin %82.63, NB %82.04 ve DVM %82 oldugu, hassasiyet oranlarinin ise J48
icin 0.6525, NB i¢in 0.6408 ve DVM igin 0.640 oldugu ve bu sebeple en yiiksek
simiflandirma basarisinin bizim g¢alismamizda oldugu gibi J48 algoritmasina ait

oldugu bildirilmistir.
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Bulut’'un (2017) 103 g¢ocugun verilerinden olusan o6zglin bir veri seti ile
gergeklestirdigi ¢ocukluk ¢agi obezitesinin erken teshisi ile ilgili ¢alismada ise J48
algoritmasinin MCC degeri 0,667 ve k-en yakin komsu algoritmasinin MCC degeri
0.469 olarak bildirilmistir. Bizim ¢alismamizda ise J48 algoritmasinin MCC degeri
0.876 ve KNN algoritmasinin MCC degeri 0.134 oldugu saptanmustir.

Balakrishnan ve arkadaslarmin (2012) diyabet riskini tahmin etmek i¢in makine
O0grenmesi algoritmalarini kullandiklart bir ¢aligmada, sistemin egitimi igin 140
hastaya ait 16 parametrelik arastirmaci tarafindan hazirlanmis veri seti kullanilmistir.
Calismada en yliksek dogruluk oraninin %85 ile karar agaci algoritmasina ait oldugu

saptanmig ve sistem bu algoritma ile kurulmustur (Balakrishnan ve ark., 2012).

Kronik bobrek yetmezliginin erken teshisi igin, 11 ile 81 yas araligindaki 102 kronik
bobrek yetmezligi hastasina ait 15 paramereden olusan veri seti ile bir sistem
geligtirilmigtir. Karar agaci, Naive Bayes ve yapay sinir agi algoritmalarinin
siniflandirma basarilar test edilmistir. Sistem, en yiiksek basari ile siniflandirma
islemini  %92,2 dogruluk oram ile karar agaci algoritmas: gerceklestirdigi icin bu

algoritma ile kurulmustur (Al- Hyari ve ark., 2013).

Salekin ve Stankovic (2016) tarafindan yapilan bir calismada kronik bobrek
hastaliginin tespitinde k-en yakin komsu ve karar agaci algoritmalarinin basarilart
test edilmistir. Algoritmalar, 250 kronik bobrek yetmezligi hastasina ve 150 saglikli
bireye ait olmak tizere toplam 400 kisinin kayitlarindan olusan bir veri seti ile test
edilmistir. Karar agaci1 algoritmasimin hastalifin tespitinde k-en yakin komsu

algoritmasindan daha i1yi performans gosterdigi belirtilmistir.

Kadinlardaki demir eksikligi anemisinin teshisine yonelik yapilan bir calismada
kadinlardaki demir eksikligi anemisinin teshisi i¢in %92,97 dogrulukta siniflandirma

islemi gerceklestiren karar agaci algoritmasi ile sistem gelistirilmistir (Yurtay ve
ark., 2012).

Yapilan bir diger calismada; cocuklarin obezite riskini tahmin etmek igin cesitli
makine Ogrenmesi algoritmalarinin  basarilart incelenmistir. Naive Bayes
algoritmasinin % 91.9, karar agaci algoritmasinin %85.2, lojistik regresyon

algoritmasinin %83.2, YSA algoritmasinin %84.7, LibSVM algoritmasinin %78.7 ve
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basar1 oraninda tahmin islemini gerc¢eklestirdigi goriilmiistiir. Bizim ¢alismamizdan
farkli sekilde bu caligmada Naive Bayes algoritmasi en iyi siniflandirma islemini

gerceklestirmistir (Zhang ve ark., 2009).

Literatiire bakildiginda yas gruplar farkli olsa dahi ¢ocukluk ¢agi obezite risk
tahmini i¢in siniflandirma modelleri gelistirilen ¢aligmalarin birgogunda ¢alismamiza
benzer sekilde en yiiksek performansi J48 algoritmasinin gosterdigi saptanmistir
(Zhang ve ark., 2009; Abdullah ve ark., 2017; Wiechman ve ark., 2017). Ancak diger
calismalarla karsilagtirildiginda bizim calismamizda, cocukluk c¢agi obezitesinin
tahmininde J48 algoritmasinin dogruluk metriklerinin daha yiiksek olmasi dikkat
cekicidir. Algoritmalarin basarilarinin sadece dogruluk orami ile degerlendirilmesi
eksik bir degerlendirme olabilmektedir. Algoritmanin dogruluk oraninin yaninda
incelenen hassasiyet oraninin 1 degerine yakinligi modelin siniflandirma islemini
gerceklestirirken sahip oldugu hassasiyeti gosterir. Literatiirde 6zgiin veri setleri ile
obezite riskini tahmin etmek icin yapilan calismalar incelendiginde ozgiin veri
setlerinde ulasilan veri sayilarinin yaklasik 100-200 civarinda oldugu goriilmiistiir.
Ancak makine 6grenmesi yontemlerinin az sayida ornekle veri setindeki Oriintiiyl
yeterince ~ Ogrenememesinden  dolayi,  smiflandirma  performansi  diisiik
olabilmektedir. Yiiksek sayidaki veriden olusan veri setleri ise genelde hazir veri
setleri oldugu icin eksik/aykiri veri veya konu ile alakasiz parametreler
igerebildikleri i¢in smiflandirma basaris1 diisiik olabilmektedir. Bu ¢alismada,
aragtirmay1 ylriiten diyetiSyen (arastirmaci) tarafindan dogru oznitelikler secilerek
olusturulan 6zgiin bir veri setinin kullanilmas: ve igeriginde yiiksek veri sayisina
sahip olmasi, veri setinin nitelik ve nicelik agisindan giiclii olmasini saglamistir. Bu

durumun olusturulan sistemin basarisina da yansidigi diistiniilmektedir.

Calismamizda en yiiksek performansla tahmin iglemi gergeklestiren J48 algoritmasi
ile ¢ocukluk ¢ag1 obezitesi riskini tahmin edebilen web tabanli dinamik bir sistem
kurulmustur. Gelistirdigimiz bu sistemde, veri setindeki normal agirlikta ve hafif
sisman-obez ¢ocuklarin gocukluk ¢agi obezitesi igin risk faktorleri dzelliklerini ve
aralarindaki iligkileri 6grenmektedir. Bu sayede sistem, girilen her yeni ¢ocuga ait
veriyi daha dnce 6grendigi bilgilerden yaptig1 ¢ikarimlarla degerlendirip ¢ocukluk

cag1 obezitesi i¢in risk tahmini yapmaktadir.
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Calismamizin ikinci asamasinda ise gelistirilen bu web tabanli sistem ile sistemin
gelistirilmesinde daha once verileri kullanilmamis 100 ¢ocugun ailelerine kurulan
sistem ile ¢ocuklarinin obezite risklerinin tahmin etmeleri saglanmistir. Ebeveynlerin
sisteme girdikleri veriler ile sistemin tahmin sonucu kaydedilmistir. Sistemin tahmin
degeri ile cocukluk ¢agi obezitesi ile iliskili 6znitelikler arasindaki iligki istatistiksel

olarak degerlendirilmistir.

Obezite riski sistem tarafindan tahmin edilen ¢ocuklarin %45°1 erkek, %55°1 kiz
cocuklardan olusmaktadir (Sekil 4.9). Cocuklarin %24°1 4 yasinda, %36°s1 5 yasinda
ve %40’1 6 yasindadir (Sekil 4.10). Sistemin gocuklarin %56’sinin obezite riskini
diisiik ve %44 liniin obezite riskini yiiksek olarak tahmin ettigi goriilmiistiir (Tablo
4.15). Sistem tarafindan obezite riski diisiik olarak tahmin edilen ¢ocuklarm BKI
ortalamalarinin 14.76+1.46, obezite riski yiiksek olarak tahmin edilen ¢ocuklarin
BKI ortamalarmmn ise 17.69+2.3 oldugu saptanmistir (Tablo 4.16). Sistem tarafindan
obezite riski diisiik olarak tahmin edilen ¢ocuklarin %17.9’unun zayif, %78.6’sinin
normal, %3.6’sinin hafif sisman-obez oldugu goriilmiistiir. Obez g¢ocuklarin ise
higbirinin obezite riskini diisiik olarak tahmin etmedigi goriilmistiir (Tablo 4.17).
Obezite riski yiiksek olarak tahmin edilen ¢ocuklarin ise %2.3’liniin zayif, %
59.2°inin normal %9,1’inin hafif sisman %29.5’inin obez oldugu goriilmistiir (Tablo
4.17).

Sistem tahmin sonuglar1 ile ¢ocuklarin dogum haftasi, dogum agirhigi, tek basina
anne siitli alma siiresi, toplam anne siitii alma siiresi ve formula tiiketme durumu
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunamamistir (p>0.05) (Tablo 4.18).
Literatiirde ¢cocugun yasaminin ilk 1000 giinii ile iligkili parametrelerin obezite ile
iligkili oldugu bildirilmistir (Mutlu, 2015; Woo ve ark., 2016; HSGM 2019) Ancak
sistemin %94 basar ile smniflandirma yaptigr goz oniinde bulunduruldugunda ikt

sonuglarin tiim parametrelerle iliskili sonu¢ bulmamasi beklenen bir sonugtur.

Ogiin tiiketim sikliklar1 incelendiginde sistemin obezite riskini yiiksek olarak tahmin
ettigi cocuklarin diisiik riskli tahmin edilen ¢ocuklara gore kahvalti 6giiniinii daha sik
atladiklart goriilmiistiir (p<0.05). Diger Ogiinlerde fark bulunmamistir (p>0.05)
(Tablo 4.19). Yapilan bir ¢alismada kahvalti 6glintinii tiikketmeyen ¢ocuklarin obez
olma riskinin yapanlara oranla 1.5 kat fazla oldugu bildirilmistir (Pekcan, 2011). Bir
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diger calismada da hafif sisman ¢ocuklarin, diger saglikli agirliktaki ¢ocuklara oranla
kahvalt1 6giiniinii daha sik atladiklar1 ve kahvaltida daha az besin tiiketip, giin i¢inde

bir¢ok kez fazla miktarda besin atistirdiklar1 bildirilmistir (Nogay ve Koksal, 2012).

Calismamizda sistemin obezite riskini yiliksek olarak tahmin ettigi ¢ocuklarin diisiik
riskli tahmin edilen gocuklara gére meyve ve sebze tikketim sikliklarinin diisiik, fast-
food, tereyagi, hamur isi, cips/kizartma, gazli ve sekerli igecekler ve ¢ikolata, biskiivi
ve kraker tiiketim sikliklarmin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir (p<0.05) (Tablo
4.20). Obezite riski ile iligkili ¢evresel faktorlerden en Onemlisi beslenme
aligkanligidir. Giiniimiizde kolay ulasilabilen, uygun fiyatli, lezzetli ve yliksek enerji
yogunluguna sahip besinler bulunmaktadir. Bu g¢evresel sartlar sonucunda da fazla
enerji alimi tetiklenmektedir. Cocukluk ¢aginda meyve ve sebze tiiketiminin az
olmasi obezite i¢in bir risk faktoriidiir. Sebze ve meyveler yiiksek antioksidan igerigi
ve disiik enerji icerigi ile saglikli beslenme ve obeziteden korunma agisindan
oldukca Onemli besin gruplaridir (Alphan, 2011). Yag ve enerji icerigi yliksek
besinlerin ¢ocuklarin kolaylikla ulasabilecegi yerlerde satilmasi cocukluk cagi
obezitesi igin ciddi risk olusturmaktadir (Nogay ve Koksal, 2012). Cocukluk ¢aginda
tiketimi fazla olan basit seker igerikli besinler; giinlik alinan enerji miktarini
yiikselterek obezite ve iligkili hastaliklarin ortaya ¢ikma riskini artirabilmektedir
(Bachman ve ark., 2006; Koksal ve Karagil, 2014). Yapilan ¢alismalarda, ¢ocukluk
cagl obezitesi ile paralel olarak gazli sekerli icecek tiiketiminin arttigi da
belirtilmektedir (Corsica ve Hood, 2011; Ruyter ve ark., 2012; Koksal ve Karagil,
2014). Danimarka’da dokuz yasindaki ¢ocuklar ile yapilan prospektif bir ¢alismada,
giinde birden fazla sekerli icecek tiiketen cocuklarin 15 yasinda BKI degerlerinin ve
bel ¢evrelerinin diger ¢ocuklara gore anlamli oranda arttigi saptanmustir. (Zheng ve
ark., 2014). Bir diger calismada, 4-10 yas aras1 4.164 gocugun sekerli icecek ve
yiiksek yagl yiyecek tiiketimleri ile BKI degerleri arasindaki iliski incelenmis ve bu
tiir bos enerji kaynag1 besinlerin BKI degerini artirdig1 saptanmstir. Obezite riskinin
azaltilmasina katki saglamak i¢in cocukluk ¢aginda bu tiir bos enerji kaynagi
yiyeceklerin  ve igeceklerin tiikketiminin olabildigince azaltilmasi1 gerektigi
vurgulanmaktadir (Millar ve ark., 2014). Deobar ve arkadaslarinin (2013) yaptiklar
bir ¢alismada, iki-bes yas aras1 ¢ocuklarm sekerli igecek tiiketimi ile BKI degerleri

arasindaki iliski incelenmistir. Calismada bes yas grubunda diizenli olarak sekerli
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icecek tiiketen cocuklarda obezite goriilme riskinin anlamli derecede yiiksek oldugu
saptanmistir. Ayn1 ¢alismada iki yas grubunda ise, diizenli sekerli icecek tiiketen
cocuklarda, icmeyenlere gore takip eden iki yil i¢inde BKI degerlerinin anlaml
derecede artabilecegini bildirilmistir. Mozaffarian ve arkadaslarinin (2011) yaptiklar
bir calismada, ¢ocuklarin % 21.8'inin BKi’si >95. persentil, %39.8’inin ise BKi’si >
85. persentil bulunmustur. Hafif Sisman ve obez cocuklarin meyve ve sebze
tiketimlerinin az oldugu, kizarmis yiyecekler, hamur isleri ve sekerli yiyecek-
igeceklerin tiikketimlerinin yiiksek oldugu bildirilmistir. Yiiksek karbonhidrat, yag ve
enerji iceren besinlerin asir1 tiiketimi de ¢ocukluk ¢aginda obezite riskini
artirmaktadir. Yapilan calismalar kahvaltilik gevrekler, sekerli icecekler, kekler ve
biskiivilerin tiikketiminin ¢ocukluk doneminde hizla arttigini bildirmektedir (Clifton
ve ark., 2011; Deober ve ark., 2013). Ayrica bu tiir yiikksek miktarda basit
karbonhidrat igeren besinlerin glisemik indeksinin de yiiksek olmasi sebebiyle agligi
daha erken siirede tetikleyerek cocuklarin asir1 yemelerine de sebep olarak obezite
riskini artirabilmektedir (Deober ve ark., 2013). Okul 6ncesi ¢ocuklarda yapilan bir
calismada c¢ocuklarin giinliik enerji alimlar1 incelendiginde, eklenmis sekerden gelen
enerjinin toplam enerjinin %25’inden fazla olmasi durumunda, ¢ocuklarin giinliik
besin 6gesi alimlarinin azaldigi ve obezite riskinin arttigi bildirilmistir (Pulgaron,
2013).

Bu ¢alismada obezite riski yliksek olarak tahmin edilen gocuklarin travmatik olay
yasama durumlarinin obezite riski diisiik olan g¢ocuklara goére anlamli derecede
yiikksek oldugu gorilmistiir (p<0.05) (Tablo 4.21). Literatiir incelendiginde
cocukluk ¢aginda travmatik bir olay yasama durumu ile yeme bozuklugu ve obezite
arasinda anlamli bir iligkinin oldugu varsayilmaktadir (Keel ve Klump 2003;
Andersen ve Yager 2005; Kundakci, 2005). Yapilan calismalar, anksiyete,
depresyon, kizginlik, cinsel istismar gibi olumsuz psikolojik durumlarin obezite
gelisme riski ile iligkili oldugunu gostermektedir (Gustafson ve Sarwer, 2004,
Hawkins ve Stewart, 2012). Cocukluk déneminde yasanilan travmalar ile obezite
gelisimi arasindaki iligkinin; psikolojik travmalara verilen psikolojik tepkilerin veya
yeme davranisinda meydana gelen bozukluklarin obezite gelisimine neden

olabilecegi bildirilmistir (Hawkins ve Stewart, 2012).
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Bu ¢aligmada sistemin obezite riskini diisiikk olarak tahmin ettigi ¢ocuklarin obezite
riski yliksek olarak tahmin edilen ¢cocuklara gore giin igerisindeki aktivite siirelerinin
daha uzun oldugu saptanmustir (p<<0.05) (Tablo 4.22). Cocuklarda fiziksel aktiviteye
ayrilan silirenin azlig1 ile obezite arasinda pozitif iliski oldugu da bilinmektedir
(Musaiger ve Mannai 2014). Fiziksel aktivite ve oyun oynamanin dil becerisi,
paylasma aligkanligi, ¢evreyi tanima, merak duygusunun giderilmesi ve hayal etme
becerisi kazanma gibi faydalar1 da vardir (Horzum ve ark., 2008). Yapilan ¢alismalar
fiziksel aktivite siiresi diisiik olan ¢ocuklarda obezitenin daha sik goriildiigiinii ve
fiziksel aktivitenin artirilmasi ile birlikte obezite sikliginin da azalabilecegini
gostermistir (Vandewater ve Cummings 2008; Fulton ve ark., 2009). Decelis ve
arkadaslarinin  (2014) yaptiklar1 bir ¢alismada, obez cocuklarin normal viicut
agirligina sahip ¢ocuklara gore fiziksel aktivite siirelerinin daha az oldugu, obezlerin

giinliik aktivitesinin ihtiyacin {ligte biri kadar oldugu bildirilmistir.

Literatiiriin tersinde bir sistem sonucunun tek bir parametrede oldugu goriilmiistiir.
Calismamizda literatiirin tam tersi sekilde sistem tarafindan obezite riski yiiksek
olarak tahmin edilen ¢ocuklarin giin igerisinde bilgisayar, tablet, telefon basinda
gecirdikleri siirelerin obezite riski diisiik olarak tahmin edilen ¢ocuklara gore daha
kisa oldugu saptanmistir (p<0.05) (Tablo 4.22). Ancak literatiirde uzun siire
bilgisayar, tablet, cep telefonu gibi cihazlar ile internet ortaminda gegirilen zamanin
fazla olmasi ve oyun bagimlihigi ile obezite arasinda pozitif iligki oldugu
bilinmektedir (Musaiger ve Mannai 2014). Okul 6ncesi déonemde internette gegirilen
siirenin artmasi ile ¢ocuklarin sosyal, zihinsel, biyolojik ve psikolojik gelisimini de
negatif etkileyebilmektedir. Bir calismada cocuklarin bilgisayar bagimliligi ile
obezite arasinda anlamli iliski oldugu bildirilmistir (Ortega ve Ruiz 2007).
Bilgisayar, tablet, cep telefonu basinda gegirilen siirenin metabolizma hizini
diistirdiigii, enerji harcamasini azalttigi, beslenme ekran karsisinda iken tiiketilen
atistirmaliklarin artmasi, ayakiistii hazir besinlerin tiiketimi, izlerken yemek yeme
aliskanlhig1, sekerli icecek tiiketimi, porsiyonlarin biiyiikliigli gibi bir¢ok neden
cocukluk ¢aginda obezite riskinin artmasina neden olmaktadir (Cleland ve ark., 2008
Baranowski ve Baranowski, 2011). Ancak sistemin %94 basari ile siniflandirma
islemi gerceklestirdigi goz oniinde bulunduruldugunda %6°lik hata pay1 hali hazirda

beklenmektedir. Literatiirin tersinde sonu¢ veren baska bir parametre olmamasi
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sistemimizin basarisinin bir gostergesidir. Daha fazla veri ile ve ileri yapay zeka

teknolojileri ile sistemin basarisi artirilabilir.

Sonuc¢ ve Oneriler;

Sistemin kurulumunda kullanilan veri setinde 491 normal ve 294 hafif
sisman-obez olmak tizere toplam 785 c¢ocugun verileri kullanilmistir.
Cocuklarin %48.4°1i erkek ve %51.6’s1 kizlardan olusmaktadir. Cocuklarin
%27.4’1 4 yasinda %36.6°s1 5 yasinda ve %36.1°1 6 yasindadir. Ailenin gelir
durumu incelendiginde %52.1’inin geliri giderine esit, %10.3’{iniin geliri
giderinden az ve %37.6’smin geliri giderinden fazla oldugu gorilmiistiir.
Cocuklarin  annelerinin =~ %14.9’unun  lisansiistli, %J57.1’inin  lisans,
%15.7’sinin lise ve %12.4’linlin ilkogretim mezunu oldugu saptanmistir.
Cocuklarin annelerinin %17.2°sinin  saglik personeli, %35.5’inin devlet
memuru, %6.8’inini is¢i, esnaf gibi diger meslek gruplarinda oldugu ve
%40.5’inin ise ev hanimi oldugu gorilmistir. Babalarin %37.6’sinin
calismadigr ve %35’inin ise is¢i, esnaf, ciftci, sofor gibi diger meslek
gruplarinda yer aldigi belirlenmistir. Gruplar arasinda demografik 6zellikler
bakimindan bir fark saptanmamustir. (Tablo 4.1).

Sistemin kurulumunda verileri kullanilan ¢ocuklarin ortalama viicut
agirliklart 20.88 + 4.99 kg ve boy uzunluklar1 111.3+£0.096 cm ve BKI
degerler1 16.85+3.535 kg/m2 oldugu saptanmistir. Gruplara gore
degerlendirildiginde, zayif-normal grubun ortalama viicut agirlig
18.95£3.029 kg ve boy uzunlugu 110+7.76 cm ve BKI degeri
14.9+1.41kg/m? oldugu; hafif sisman-obez grubun ise ortalama viicut agirlig:
24.12+ 4.995 kg ve boy uzunlugu 107.5 £7.521cm ve BKI degeri 20.2+3.57
kg/m2 oldugu saptanmistir. Hafif sisman-obez cocuklarin viicut agriligi ve
BKI ortalamalarinin normal ¢ocuklara gére anlamli derecede yiiksek oldugu
boy uzunluklarmin ise diisiik oldugu goriilmiistiir (p<0.05) (Tablo 4.2).
Sistemin kurulumunda verileri kullanilan ¢ocuklarin %78.7’sinin 37-40 hafta
arasinda, %10.7’sinin 37. haftadan 6nce ve %10.6’simnin 40. haftadan sonra

dogdugu goriilmiistiir. Dogum agirliklart incelendiginde %85.5’inin 2500-
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4000 g arasinda, %7.1°inin 2500 g’in altinda ve %7.4’linlin ise 4000 g’in
tistiinde dogdugu belirlenmistir. Cocuklarin %67 sinin ilk 6 ay tek bagina
anne siitil aldig1l, %33 liniin ise 6 aydan az siire tek basina anne siitii aldigi
belirlenmistir. Toplam anne siitli alma siirelerine bakildiginda; %73 {liniin 12
aydan fazla siire ve %27 sinini 12 aydan az siire anne siitii aldig1 saptanmistir.
Cocuklarin  %58.1’inin formiila mama tiiketmedigi ve %41.9’unun ise
formiila mama tikettigi goriilmiistiir. Gruplara goére incelendiginde; hafif
sisman-obez gruptaki ¢cocuklarin %81.6’s1 2500-4000 g arasinda, %7.8°1 2500
g’m altinda, %10.5’1 4000 g’in {istinde ve normal gruptaki cocuklarin
%87.8’1 2500-4000 g arasinda, %6.7’°si 2500 g’in altinda % 5.5’1 4000 g’in
iistiinde oldugu goriilmiistiir, Hafif sisman—obez grupta dogum agirligi 4000
g listlinde olan ¢ocuklarin oraninin normal gruptaki ¢cocuklara gére anlamli
derecede yiiksek oldugu saptanmistir (p<0.05) (Tablo 4.3).

Sistemin kurulumunda verileri kullanilan ¢ocuklarin 6giin tiiketim sikliklar
incelendiginde; sabah 6giiniinii %93.9’unun her giin ve %6.1’inin arada bir
ve %2.4’linilin ise hi¢ tliiketmedigi, aksam Oglintinii %94.9’unun her giin ve
%>5.1’inin ise arada bir tiikettigi, kusluk Ogliniinii %15.1’inin her giin,
%42.8’inin arada bir tiikettigi ve %41.9’unun hig tiikketmedigi, ikindi ara
Ogliniinii ise %24.1’inin her giin, %56.8’inin arada bir tiikettigi ve %19.1’inin
hig tiikketmedigi, yats1 ara 6giliniinii %36.1inin her giin, % 48.7sinin arada bir
tikettigi ve 9%15.3’linlin hi¢ tilketmedigi saptanmistir. Gruplara gore
incelendiginde hafif sisman-obez ¢ocuklarin kahvalti ve aksam 6giliniinii her
giin tiiketim durumlarimin normal gruba gore anlamli derecede yiiksek oldugu
saptanmistir. Diger Ogiinlerde gruplar arasinda bir fark saptanmamuistir
(p<0.05) (Tablo 4.4).

Sistemin kurulumunda verileri kullanilan ¢ocuklarin siit ve iriinlerini
%78.3’linlin her giin ve %21.7’sinin arada bir tiikettigi, et ve {irlinlerini
%34.3’{iniin her giin ve % 65.7’sinin arada bir tiikettigi gorilmiistiir. Tahil ve
driinlerinin  tikketim sikligima bakildiginda ise %42.3’linlin her giin,
%48.9’unun arada bir tiikettigi ve %8.3’linlin ise hi¢ tliketmedigi

goriilmiistiir. Meyve ve sebze grubundaki besinlere bakildiginda ¢ocuklarin
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%81’inin her giin %18.9’unun arada bir tiikettigi saptanmistir. Bal, regel,
pekmez gibi sekerli besinleri ¢ocuklarin %11.6’sinin  hi¢ tiiketmedigi,
%356.7’sinin arada bir ve % 31.7°sinin ise her giin tiikettigi goriilmiistiir.
Tereyag1 %15.4’liniin hi¢ tiiketmedigi, %57.1’inin arada bir ve %27.5’inin
her giin tlikettigi goriilmiistiir. Fast food tarzi yliksek yag ve enerji igeren
besinleri ise %20.5’inin hig tikketmedigi, %76.6’smin arada bir ve %2.9’unun
hi¢ tiikketmedigi belirlenmistir. Hamur isini %1.1°inin hi¢ tiikketmedigi,
%91.1’inin arada bir ve %7.8’inin her giin tikettigi gorilmiistiir. Cips,
kizartma vb. gibi yiiksek yag ve enerji icerin besinleri ise %7.4’{iniin hi¢
tiketmedigi, %85.2’sinin arada bir ve %7.4’lniin her giin tiikettigi
saptanmistir. Gazli ve sekerli igecekleri c¢ocuklarin %34 {iniin hig
tiiketmedigi, %60.8’inini arada bir tiikettigi ve %5.2’sinin her giin tiikettigi
belirlenmistir. Cikolata, biskiivi, kraker vb. gibi paketli ve islenmis yiiksek
yag, karbonhidrat ve enerji igeren besinleri ise %?2.2’sinin hi¢ tiiketmedigi,
%70.1°inin arada bir ve %27.8’inin her giin tiikkettigi goriilmiistiir. Gruplara
gore bakildiginda hafif sisman-obez gruptaki ¢ocuklarin et ve iiriinlerini her
giin tiiketim durumlarinin normal gruptaki ¢ocuklara gore anlamli derecede
yiikksek oldugu goriilmiistiir (p<<0.05). Diger besinlerde gruplar arasinda bir
fark saptanmamigtir (Tablo 4.5).

Sistemin kurulumunda verileri kullanilan ¢ocuklarin  %83.3’{inlin  hig
travmatik bir olay yasamadig1 %16,7’sinin ise en az bir kez travmatik bir olay
yasadiklar1 saptanmistir. Gruplar arasinda bir fark saptanmamistir (Tablo
4.6).

Sistemin kurulumunda verileri kullanilan ¢ocuklarin Ailede obezite varligina
bakildiginda %70.7’sinin ailesinde obez birey olmadigi ancak %29.3’{iniin
ailesinden az bir obez birey oldugu gorilmiistiir (Tablo 4.6). Gruplara gore
bakildiginda ise normal gruptaki ¢ocuklarin %25.5inin, hafif sisman-obez
gruptakilerin ise %35.7’sinin ailelerinde obez birey oldugu gortilmiistiir
(p<0.05) (Tablo 4.6).

Sistemin kurulumunda verileri kullanilan ¢ocuklarin giin icerisinde toplam
aktivite siireleri incelendiginde cocuklarin %31.6 sinin 2 saat iistii, %33.2

sinin 1-2 saat ve %35.2 sinin 1 saatin altinda aktivite yaptiklar1 goriilmiistiir.
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Bilgisayar, tablet, telefon gibi cihazlarla internet basinda ders dis1 gecirilen
stirelere bakildiginda %40.3 iiniin 1 saatin altinda, %24.6 sinin 1-2 saat ve
%35.2 sinin 2 saat {istlinde zaman gecirdigi; televizyon basinda gecirilen
stirelere bakildiginda ise %355 inin 1 saatin altinda, %28 inin 1-2 saat ve
%16.9 unun 2 saatin {stlinde zaman gecirdikleri saptanmistir. Giin
icerisindeki aktivite sliresi, televizyon ve bilgisayar, tablet, cep telefonu
karsisinda gecirilen siireler bakimindan gruplar arasinda bir fark
bulunamamastir (Tablo 4.7).

NB modeli %75.2866 dogruluk orani ile verileri smiflandirmistir. NB
algoritmas1 ile kurulan model ile 785 wverinin 591 adeti dogru
siiflandirilmigtir. NB modelinin duyarlilik oraninin 0.888, hassaslik oraninin
0.758, F-olgitiiniin 0.818 ve kappa istatistiginin 0.4404 MCC degerinin 0.454
oldugu saptanmustir (Sekil 4.3).

IBk modeli %60.6369 dogruluk orani ile verileri siniflandirmistir. 1BK
algoritmasi ile kurulan model 785 verinin 476 adetini dogru siniflandirmastar.
IBk modelinin duyarlilik oranmmin 0.731, hassaslik oranimnin 0.670, F-
Olciitiiniin 0.699, MCC degerinin 0.134 ve kappa istatistiginin 0.1332 oldugu
saptanmustir (Sekil 4.4).

YSA modeli %87.2611 dogruluk orani ile verileri siniflandirmistir. YSA
algoritmasi ile kurulan model 785 verinin 685 adetini dogru siniflandirmistir.
YSA modelinin duyarlilik oraninin 0.916, hassaslik oraninin 0.884, F-
o6l¢iitiiniin 0.900, MCC degerinin 0.726 ve kappa istatistiginin 0.7247 oldugu
saptanmustir (Sekil 4.5).

J48 Karar Agaci modeli %94.1401 dogruluk oran1 ile verileri
siniflandirmistir. J48 algoritmast ile kurulan model 785 verinin 739 adetini
dogru siniflandirmistir. J48 Modelinin duyarlilik oraninin 0.945, hassaslik
oraninin  0.961, F-6l¢iitiniin  0.953, MCC degerinin 0.876 ve Kkappa
istatistiginin 0.8756 oldugu saptanmistir (Sekil 4.6)

Lojistik regresyon modeli %83.6943 dogruluk oram1 ile verileri
siniflandirmistir. Lojistik regresyon algoritmasi ile kurulan model 785 verinin

657 adetini dogru smiflandirmistir. Lojistik regresyon modelinin duyarlilik
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oraninin 0.862, hassaslik oraninin 0.876, F-dl¢iitiiniin 0.869, MCC degerinin
0.654 ve kappa istatistiginin 0.6539 oldugu saptanmustir (Sekil 4.7).

Destek vektor makinesi modeli %78.4713 dogruluk orani ile verileri
siiflandirmistir. LibSVM  algoritmasi ile kurulan model 785 verinin 616
adetini dogru siniflandirmistir. LibSVM modelinin duyarlilik oraninin 0.919,
hassaslik oraninin 0.778, F-6l¢iitiiniin 0.842, MCC degerinin 0.529 ve kappa
istatistiginin 0.5108 oldugu saptanmustir (Sekil 4.8).

J48 algoritmasinin dogruluk orani, hassasiyet, F-6l¢iitii ve kappa istatistik
degerleri diger algoritmalardan daha yiiksek bulunmustur (Tablo 4.14). Bu
sebeple sitemin kurulmasinda J 48 (karar agaci) modelinin kullanilmasina
karar verilmistir.

Sistem tarafindan obezite riski yiliksek tahmin edilen ¢ocuklar ile obezite riski
diisiik tahmin edilen ¢ocuklar arasinda cinsiyet, yas, gelir durumu, annenin
egitim durumu ve annenin meslegi agisindan istatistiksel olarak anlamli bir
fark goriilmemistir (p>0.05) (Tablo 4.15)

Obezite riski diisiik ¢ocuklarin babalarmin saglik calisant ve memur olma
durumunun obezite riski yiiksek c¢ikan c¢ocuklara gore anlamli derecede
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Obezite riski yiiksek ¢ocuklarin babalarinin
meslekleri ise daha ¢ok serbest meslek, esnaf, ¢alismiyor vb. gibi diger
mesleklerden oldugu goriilmiistiir (p<0.05) (Tablo 4.15)

Sistem tarafindan obezite riski diisiik olarak tahmin edilen ¢ocuklarin BKI
ortalamalarinin 14.76+1.46, obezite riski yliksek olarak tahmin edilen
cocuklarin BKI ortamalarinin ise 17.69+2.3 oldugu saptanmistir (Tablo 4.16).
Sistem tarafindan obezite riski diislik olarak tahmin edilen ¢cocuklarin %17.9
unun zayif, %76.9 unun normal, %5.4 {iniin hafif sisman oldugu goriilmistiir.
Obez c¢ocuklarin ise hi¢ birinin obezite riskini diisiik olarak tahmin etmedigi
gorilmistiir (Tablo 4.17).

Sistem tarafindan obezite riski yliksek olarak tahmin edilen ¢ocuklarin %2.3
tiniin zayif, % 49.9 unun normal %20.5 ini hafif sisman %27.3 iiniin obez
oldugu gorillmiistiir (Tablo 4.17).

Sistem tahmin sonuglar1 ile ¢ocuklarin dogum haftasi, dogum agirligi, tek

basina anne siiti alma siiresi, toplam anne siitii alma siiresi ve formula
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tilketme durumu arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunamamistir
(p>0.05) (Tablo 4.18).

e Sistemin obezite riskini yiiksek olarak tahmin ettigi cocuklarin diisiik riskli
tahmin edilen ¢ocuklara goére kahvaltt Ogiiniini daha sik atladiklar
gorilmistir (p<0.05). Diger ogilinler istatistiksel olarak anlamli bir fark
bulunamamustir (Tablo 4.19).

e Sistemin obezite riskini yiiksek olarak tahmin ettigi ¢ocuklarin disiik riskli
tahmin edilen ¢ocuklara gore meyve ve sebze tiikketim sikliklarinin diisiik,
fast-food, tereyagi, hamur isi, cips/kizartma, gazli ve sekerli icecekler ve
cikolata, biskiivi ve kraker tiiketim sikliklarinin istatistiksel olarak anlamli
derecede yiiksek oldugu goriilmiistiir (p<0.05) (Tablo 4.20).

e Obezite riski yiiksek olarak tahmin edilen ¢ocuklarin travmatik olay yasama
durumlarinin obezite riski diisitk olan c¢ocuklara goére anlamli derecede
yiiksek oldugu goriilmiistiir (p<0.05) (Tablo 4.21).

e Sistemin obezite riskini diisiik olarak tahmin ettigi ¢ocuklarin obezite riski
yiilksek olarak tahmin edilen cocuklara gore giin igerisindeki aktivite
stirelerinin ve giin igerisinde bilgisayar, tablet, telefon basinda gegirdikleri

stirelerin daha yiiksek oldugu saptanmustir (p<0.05) (Tablo 4.22).

Bu calismanin amaci, ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarinin basarilarini test
etmek degil saglik alaninda ise yarar ve giivenilir sonuglar verebilen 6zgiin bir sistem
kurmaktir. Sonug¢ olarak c¢ocukluk c¢agi obezite riski igin erken uyari Sistemi
kurulabilmis ve ¢agimmizin en ciddi problemlerinden olan obezite igin gerekli
onlemlerin heniiz ortaya ¢ikmadan alinabilmesi miimkiin hale gelmistir. Calismada
calismaci tarafindan hazirlanan, orijinal, giivenilir ve gercek veri seti kullanilarak
karar agaci algoritmasi ile g¢ocukluk ¢agi obezitesi riskini tahmin edebilen web
tabanli dinamik bir erken uyar1 sistemi olusturulmustur. Veri setindeki verilerden
cocuklarin ozelliklerini 68renerek c¢ocukluk cagi obezitesi i¢in risk faktorleri
arasindaki iliskileri 6grenip girilen yeni girilen her veri i¢in “obezite riski yliksek”
veya “obezite riski diisiik” tahmininde bulunan akilli bir sistemdir. Gelistirilen bu
web tabanli sistem ile sistemin gelistirilmesinde daha 6nce verileri kullanilmamis
100 ¢ocugun ailelerine kurulan sistem ile ¢ocuklarinin obezite risklerinin tahmin

etmeleri saglanmistir. Sistemin tahmin degeri ile ¢ocukluk cagi obezitesi ile iligkili
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Oznitelikler arasindaki veriler degerlendirildiginde sistemin tahmin iglemini basar ile

gerceklestirdigi sdylenebilir

Bu c¢alisma gelecekte, ¢ocukluk ¢agi obezitesi ile iliskili daha fazla parametre ve
daha fazla sayida veriden olusan veri setleriyle farkli makine 6grenmesi yontemleri

veya derin 6grenme, bulanik mantik gibi daha ileri teknolojilerle tekrarlanabilir.

Sonug olarak, bu ¢aligmanin saglik bilimleri ve makine dgrenmesi uygulamalari
konusunda ¢alisan arastirmacilar i¢in degerli olacagi disiiniilmektedir.  Bu
caligmadaki tim sonuglarin, Oncelikle diyetisyenler olmak iizere, tim saglk
uzmanlarina, arastirmacilara gelecekte yapilacak ¢alismalar i¢in rehber olacagi timit
edilmektedir. Gelisen teknolojik diinyada makine 6grenmesi gibi ileri teknolojilerin
saglik alanina hizla entegreoldugu ancak bu alandaki calismalarin yetersiz oldugu
goriilmektedir. Bu minvalde, ¢aligmanin tasarim ve literatiirde Onciil bir ¢alisma
olarak bu tiir c¢aligmalarin sayisinin arttirilabilmesi ve benzer ¢alismalarin

gelistirilmesi amaciyla diger ¢alismalara yol gosterecegi diisiiniilmektedir.
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EKLER

Ek-1 COCUKLARDA BEDEN KUTLE iINDEKSi PERSENTIL DEGERLERI
(kg/m?

Erkek Kiz

5 15 25 50 75 85 95 Yag 5 15 25 50 75 85 95
114 122 127 137 146 152 161 Dogum 114 122 126 135 144 149 158
144 153 158 169 180 186 197 3ay 139 148 153 163 173 179 189
150 159 165 175 186 192 203 6ay 147 154 159 169 180 186 197
151 160 165 175 186 193 204 9a 148 155 160 170 180 186 19.8
149 157 162 172 183 189 200 12ay 146 153 157 166 177 182 194
147 155 160 170 180 186 197 15a 145 151 156 le4 174 180 191
145 153 157 167 177 183 193 18ay 142 149 153 162 171 177 188
143 150 154 163 173 179 190 2yas 140 146 151 159 169 174 185
142 148 153 162 172 177 188 25pas 139 146 150 158 167 173 183
139 146 150 159 170 176 187 3yas 138 144 148 155 led4 170 179
138 145 149 158 168 174 185 35yas 137 143 147 155 164 170 18.0
137 144 148 157 167 173 184 4yas 136 142 146 154 led4 170 181
136 142 147 156 166 172 184 45yas 135 142 146 154 les 171 182
135 142 146 155 165 171 183 b5yas 134 141 145 154 165 172 185
134 141 145 154 165 171 184 55yas 134 140 145 155 166 173 188
134 141 145 154 165 172 185 6yas 133 140 145 155 167 175 191
136 143 147 157 169 176 191 7yas 133 140 145 156 169 178 197
138 145 150 161 174 182 199 Byay 134 142 147 159 174 184 204
140 148 153 165 180 190 21.0 9yas 136 145 151 le4 181 192 215
141 151 157 171 189 201 225 10yas 139 149 156 171 190 202 226
146 158 165 182 204 217 245 1lvyas 145 156 164 180 200 213 238
152 165 174 193 217 231 260 12yas 153 165 173 190 211 223 248
156 170 180 199 223 237 265 13yas 163 175 183 199 219 231 254
164 177 186 205 228 242 270 14vyas 171 183 190 206 225 236 258
172 185 194 212 234 248 276 15vyas 177 188 195 210 228 239 260
180 193 201 219 241 254 282 16yas 181 191 198 212 230 240 261
187 199 207 225 247 261 288 17yas 185 195 201 215 231 242 262
192 205 213 231 252 266 294 18yas 190 199 205 218 233 243 261
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Ek-4 Cocukluk Cag1 Obezite Riski ile Tliskili Risk Faktorleri Anket Formu

Bu anket, ¢cocukluk ¢aginda obezite riskini artiran obezojenik c¢evre ile alakah
sorular1 icermektedir. Anket sonuclarmma gore c¢ocuklarin obezite riski
degerlendirilecektir.

Anket katilimm goniilliiliik esasina dayanmaktadir.
Anket No: Tarih: ../../2020

A. Obezite Riski ile liskili Faktorler

1) Cinsiyet: 2) Yas (y1l):

3) Viicut agirhigi (kg)..... 4) Boy uzunlugu (cm):.......

5) Basinizdan sizi ¢ok {izen bir olay gecti mi? a) Evet b) Hayir
6) Ailede hafif sisman - obez olan var m1? a) Evet b) Hayir

7) Aylik gelir durumunuz nedir?

a) Geliri giderindenaz  b) Geliri giderine esit  c) Geliri giderinden fazla
8) Anne Egitim Durumu nedir?

a)ilkogretim b)lise c¢)onlisans d)lisans/lisanstistii
9) Annenin meslegi Nedir?.........ccccoevvieviieeeiiieeieeeee e,
10)Babanin meslegi nedir?..........ccccveevvieeniieeniieerieeeiee e

B. Giinliik aktivite cizelgesi

1. Sportif ve bedensel aktivitelere ayrilan siire a) 1 saatten az
b) 1-2 saat
c) 2 saatten fazla

2. Bilgisayar/tablet/cep telefonu karsisinda a) 1 saatten az

gegirilen siire b) 1-2 saat
C) 2 saatten fazla

3. Televizyon karsisinda gegirilen siire a) 1 saatten az
b) 1-2 saat
c) 2 saatten fazla




C. Giinliik Ogiin Tiiketim Durumu

Her giin Arada bir Hig

1) Kahvalt1

2) Ogle yemegi

3) Aksam yemegi

4) Kusluk

5) ikindi

6) Yatsi

D. Baz1 Besinlerin Tiiketim Sikhig:

Her giin Arada bir Hig

1) Siit ve siit tirlinleri

2) Et ve et tirtinleri

3) Tahil iiriinleri

4) Meyve ve sebze

5) Bal

Tereyagi

6) Fast-food

Hamur isi

Cips, patates kizartmasi

Gazli igecek- Hazir Meyve suyu

Cikolata-Biskiivi-kraker vb.

G. Yasamn 1k 1000 Giiniine Ait Faktorler

1) Maternal dogum haftasi? a) 37. haftadan 6nce  b) 37-40. hafta arasi
¢)40. haftadan sonra

2) Cocugun dogum agirhig1? a) <2500 g  b) 2500-4000g c¢)>4000 g

5) Sadece (tek basina) anne siitii alma siiresi? a)<6ay b) >6 ay

6) Toplam anne siitii alma siiresi? a) <12 ay b) >12 ay

7) Bebeklikte mama tiiketme durumu? a) Tiiketti b) Tiiketmedi




Ek-5 AYRINTILI BILGILENDIiRME FORMU

AYRINTILI BiLGIiLENDIRME FORMU

Arastirmacinin Aciklamasi

Makine 6grenmesi yaklasimlari kullanilarak ¢ocukluk cagi obezitesi sorununa
erken teshis konulmasimmi saglamak amaciyla bir bilimsel aragtirma yapmay1
planlamaktayiz. Yapilmasi planlan arastirmanin ismi “Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile
Gelistirilen Erken Uyar1 Sistemi ile Cocukluk Cagi Obezite Riskinin Saptanmasi” dir.

Okul 6ncesi ¢cag1 ¢ocuklari iizerinde yapilacak olan bu ¢alismaya,
cocugunuzun yas grubu bu kosullara uydugu i¢in sizi de davet ediyoruz. Ancak hemen
belirtilmelidir ki arastirmaya katilip katilmamak goniilliiliikk esasina dayalidir. Bu bilimsel
caligmaya katilma kararini tamamen hiir iradeniz ile vermelisiniz. Bu karar1 verirken hi¢
kimse tarafindan size telkin ve baskida bulunulamaz.

Kararinizdan 6nce s6z konusu bilimsel arastirma ve bu arastirmaya katilmay1
kabul etmeniz durumunda yapilacak islemler hakkinda sizi bilgilendirmek istiyoruz. Bu
bilgileri okuyup anladiktan sonra bu bilimsel aragtirmaya katilmak isterseniz formu
imzalayimiz.

Bilimsel calisma hakkinda bilgiler

Arastirmaya davet edilmenizin nedeni, ¢ocugunuzun 4-6 yas aralifinda
olmasidir.

Toplumumuzda beslenme aliskanliklar1 giin gectikce farklilasmaktadir. Yanlis beslenme
aliskanliklar1 6zellikle okul oncesi ¢agindaki ¢ocuklarda yayginlagmaktadir. Bu yanlis
beslenme aligkanliklar1 ve yasam tarzi aliskanliklari; yetiskinlik ¢aginda obezite riskinin
artmasina neden olmaktadir.

Cagimizin hizla artan problemi olan obezitenin ortaya ¢ikmadan saptanmasini
saglayacak uygulanabilir web tabanli bir sistem gelistirip, okul dncesi egitim kurumlarinda
cocuklarin bu sistemle diizenli olarak taranmasini saglamak ve bdylece ¢ocukluk ¢aginda
obezite heniiz gelismeden 6nlem alinmasina katki saglanmasi amag¢lanmistir.

Calisma kapsaminda bilinmesi gereken durumlar ve arastirmacilar ile goniilliilerin
uymasi gereken kurallar

Arastirmaya katilmaniz durumunda;

Sizden herhangi bir iicret istenmeyecektir.

Calismaya katildiginiz igin size ek bir 6deme yapilmayacaktir.

Diyetisyen ile aranizda kalmasi gereken size ait bilgilerin gizliligine biiyiik 6zen ve sayg1 gosterilecektir.
Arastirma sonuglarinin egitim ve bilimsel amaglarla kullanimi sirasinda kisisel bilgileriniz ¢ok biiyiik bir
hassasiyetle korunacaktir.

Ll NS s



5. Caligma sirasinda meydana gelebilecek sagliniz ile ilgili ve diger olumsuzluklarin sorumlugu
aragtirmacilara aittir.

6. Goniilli olarak katildiginiz calismanin herhangi bir asamasinda aragtirmadan ayrilabilirsiniz. Ancak
ayrilmadan 6nce arastirmacilara bu durumu bildirmeniz énemlidir.

7. Calismaya katilmay1 kabul etmemeniz durumunda tedavinizde ve klinik izlemlerinizde higbir degisiklik
olmayacak, her zaman oldugu gibi ayn1 6zen ve ihtimam ile hastaliginizin tedavisi stirdiiriilecektir.

Katilimcinin (Goniillii) / Hastanin Beyani

Sayin Prof. Dr, Betiil CICEK ve Dyt Burcu CAVDAR tarafindan Beslenme ve Diyet
Anabilim Dalinda bir arastirma yapilacag belirtilerek bu arastirma ile ilgili yukaridaki bilgiler tarafima
aktarildi. Bu bilgilerden sonra bdyle bir arastirmaya “katilimer” olarak davet edildim.

Eger bu aragtirmaya katilirsam, diyetisyen ile aramda kalmasi gereken, bana ait bilgilerin
gizliligine bu arastirma sirasinda da biiyiik 6zen ve saygi gosterilecegi, arastirma sonuglarinin egitim ve
bilimsel amaglarla kullaninmi sirasinda kisisel bilgilerimin ihtimamla korunacagi kesin ve net bir sekilde
belirtilmistir.

Aragtirma i¢in yapilacak harcamalarla ilgili herhangi bir parasal sorumluluk altina
girmiyorum. Benden herhangi bir {icret talep edilmeyecegi ve bana da herhangi bir 6deme yapilmayacagi net
ve kesin bir sekilde ifade edilmistir.

Projenin yiiriitiilmesi sirasinda herhangi bir sebep gostermeden arastirmadan ¢ekilme hakkina
sahip oldugum bildirilmistir. Ancak arastirmacilart zor durumda birakmamak i¢in arastirmadan ¢ekilecegimi
onceden bildirmemin uygun olacaginin da bilincindeyim. Ayrica tibbi durumuma herhangi bir zarar
verilmemesi kosuluyla arastirmaci tarafindan arastirma dis1 tutulabilirim.

Ister dogrudan, ister dolayli olsun, arastirma siirecinde arastirma ile ilgili ortaya ¢ikabilecek
saglik durumuyla ilgili olumsuzluklarda sorumluluk arastirmacilara ait olup parasal bir yiik altina

girmeyecegim.

Aragtirma sirasinda arastirma ile ilgili bir saglik sorunu ile karsilastigimda; giiniin herhangi
bir saatinde Dyt. Burcu CAVDAR’a ................. , numarali telefonlardan ulasarak danigabilecegimi
biliyorum.

Bu aragtirmaya katilmak zorunda degilim ve katilmayabilirim. Arastirmaya katilmam
konusunda zorlayici herhangi bir davranisla kargilagsmis degilim. Eger katilmay1 reddedersem, bu durumun
tibbi bakimima ve hekim ile olan iligkime herhangi bir zarar getirmeyecegini de biliyorum.

Bana yapilan tiim agiklamalar1 ayrintilariyla anlamig bulunmaktayim. Kendi bagima belli bir
diistinme siiresi sonunda ad1 gegen bu arastirma projesinde “katilimc1” (goniillii) olarak yer alma kararini
tamamen hiir iradem ile almig bulunuyorum. Bu konuda yapilan daveti biiyiik bir memnuniyet ve goniilliik
icerisinde kabul ediyorum.

izole edilen genetik materyalimin gelecekteki bilimsel caliymalarda da kullamlmasina onay ...........

Katilimer “........”" kusnu “veriyorum” ya da “vermiyorum” seklinde kendisi, vasisi veya goriisme tamiginin el yazis ile yazilmasi
suretiyle yamitlayacak ve yanina paraf atilacaktir.  Not; Calisma gen polimorfizm ¢alismasi degil ise bu kutuyu ve icindeki agiklamayt
formu bastirmadan once kaldiriniz.




Tarih

Katilimci (Goniillii)

Adi, Soyadi
Adres
Telefon
imza
Goriisme Tanig
Adi, Soyadi
Adres
Telefon

Imza

Katilimci (Goniillii) ile Goriigen Arastirmaci
Ads, Soyadi, Unvan
Adres
Telefon

Imza

(Tiim sayfalari imzali bu formun bir kopyas: katitlimciya verilecektir)



Ek-6 CALISMA KATILIM KABUL FORMU
CALISMA KATILIM KABUL FORMU

Sayin Katilimcimiz

Katilacagimiz bu galisma,” “Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Gelistirilen
Erken Uyar Sistemi ile Cocukluk Cagi Obezite Riskinin Saptanmasi™” adiyla,
Burcu Cavdar tarafindan Ekim 2020 / Mart 2021 tarihleri arasinda yapilacak bir
arastirma uygulamasidir.

Arastirmanin Hedefi: Obezite ile miicadelede erken uyari sistemi
gelistirilmesi ile ilgili ¢aligmalar mevcuttur. Ancak, bunlar daha ¢ok hangi makine
O0grenmesi algoritmasinin daha basarili sonug verdigini aragtirmaya yonelik
miihendislik ¢aligmalaridir. Cagimizin hizla artan problemi olan obezitenin ortaya
¢tkmadan saptanmasini saglayacak uygulanabilir web tabanli bir sistem gelistirip,
okul 6ncesi egitim kurumlarinda ¢ocuklarin bu sistemle diizenli olarak taranmasini
saglamak ve boylece cocukluk caginda obezite heniiz gelismeden dnlem alinmasina
katki saglanmasi amaglanmistir.

Arastirmanin Nedeni: O Tez ¢alismasi

Aragtirmanin Yapilacag: Yer(ler): Tokat Milli Egitim Miidiirliigiine bagl
anaokullar1
Arastirma Uygulamasi: O Anket O Gortusme

Arastirma T.C. Milli Egitim Bakanligi’nin ve okul/kurum y6netiminin izni ile
gerceklesmektedir. Arastirma uygulamasma katilim tamamiyla goniilliiliik esasina
dayali olmaktadir. Calismada sizden kimlik belirleyici higbir bilgi istenmemektedir.
Cevaplar tamamiyla gizli tutulacak ve sadece arastirmacilar tarafindan
degerlendirilecektir. Veriler sadece arastirmada kullanilacak ve figiincii kisilerle
paylasilmayacaktir.

Uygulamalar, kisisel rahatsizlik verecek sorular ve durumlar igermemektedir.
Ancak, katilim sirasinda sorulardan ya da herhangi baska bir nedenden rahatsiz
hissederseniz cevaplama isini yarida birakabilirsiniz.

Katilim1 onaylamadan oOnce sormak istediginiz herhangi bir konu varsa
sormaktan ¢ekinmeyiniz. Calisma bittikten sonra bizlere telefon veya e-posta ile
ulasarak soru sorabilir, sonuglar hakkinda bilgi isteyebilirsiniz. Saygilarimizla,

[ Arastirmact  :Burcu Cavdar Iletisim Bilgileri

/Yukartda bilgileri bulunan arastirmaya katilmay: kabul ediyorum.
cedciid

Isim-Soyisim Imza:
Katilimc1 Adi-Soyadi :

kT elefon Numarasi :




Ek-7 VELi ONAM FORMU
Veli Onam Formu

Sayin Veli;

Cocugunuzun katilacagi bu ¢aligma, “Makine 6grenmesi algoritmalari ile
gelistirilen erken uyar1 sistemi ile ¢ocukluk cagi obezite riskinin saptanmasi”
adiyla, Ekim 2020 / Mart 2021 tarihleri arasinda yapilacak bir arastirma
uygulamasidir.

Arastirmanin Hedefi:  Obezite ile miicadelede erken wuyart sistemi
gelistirilmesi ile ilgili calismalar mevcuttur. Ancak, bunlar daha ¢ok hangi makine
Ogrenmesi algoritmasmin daha basarili sonu¢ verdigini arastirmaya yonelik
miihendislik ¢alismalaridir. Cagimizin hizla artan problemi olan obezitenin ortaya
¢ikmadan saptanmasini saglayacak uygulanabilir web tabanli bir sistem gelistirip,
okul oncesi egitim kurumlarinda ¢ocuklarin bu sistemle diizenli olarak taranmasini
saglamak ve bdylece cocukluk caginda obezite heniiz gelismeden dnlem alinmasina
katki saglanmasi amaclanmistir.

Arastirma Uygulamasi: Anket / Goriisme / Gozlem seklindedir.

Arastirma T.C. Milli Egitim Bakanligi’nin ve okul ydnetiminin de izni ile
gerceklesmektedir. Arastirma uygulamasma katilim tamamiyla goniilliiliikk esasina
dayali olmaktadir. Cocugunuz calismaya katilip katilmamakta 6zgiirdiir. Arastirma
¢ocugunuz ic¢in herhangi bir istenmeyen etki ya da risk tagimamaktadir.
Cocugunuzun katilimi tamamen sizin isteginize baghdir, reddedebilir ya da
herhangi bir asamasinda ayrilabilirsiniz. Arastirmaya katilmamama veya
arastirmadan ayrilma durumunda ogrencilerin akademik basarilari, okul ve
ogretmenleriyle olan iligkileri etkilemeyecektir.

Calismada ogrencilerden kimlik belirleyici hicbir bilgi istenmemektedir.
Cevaplar tamamiyla gizli tutulacak ve sadece arastirmacilar tarafindan
degerlendirilecektir.

Uygulamalar, genel olarak kisisel rahatsizlik verecek sorular ve durumlar
icermemektedir. Ancak, katilim sirasinda sorulardan ya da herhangi baska bir
nedenden ¢ocugunuz kendisini rahatsiz hissederse cevaplama isini yarida birakip
c¢ikmakta Ozgiirdiir. Bu durumda rahatsizligin giderilmesi i¢in gereken yardim
saglanacaktir. Cocugunuz ¢alismaya katildiktan sonra istedigi an vazgegebilir. Boyle
bir durumda veri toplama aracini uygulayan kisiye, ¢alismay1 tamamlamayacagini
sOylemesi yeterli olacaktir. Anket calismasina katilmamak ya da katildiktan sonra
vazgecmek cocugunuza hicbir sorumluluk getirmeyecektir.

Onay vermeden Once sormak istediginiz herhangi bir konu varsa sormaktan
¢cekinmeyiniz. Calisma bittikten sonra bizlere telefon veya e-posta ile ulasarak soru
sorabilir, sonuglar hakkinda bilgi isteyebilirsiniz. Saygilarimizla,

e

Aragtirmaci  :Burcu Cavdar
Iletisim Bilgileri
\_

/Ve

lisi bulundugum .................. Y7717 { AR numaralt 6grencisi

\

.................................. ’in yukarida agiklanan arastirmaya katilmasina izin
veriyorum. (Liitfen formu imzaladiktan sonra ¢ocugunuzla okula geri gonderiniz*).

- J




Makine 68renmesi algoritmalari ile gelistirilen erken uyari
sistemi ile cocukluk cag obezitesinin saptanmasi
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