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MAKINE OGRENMESINDE REGRESYON
ALGORITMALARININ VETERINER HEKIMLIiGi
ALANINDA UYGULAMALARI

OZET. Hizla artan veriler, 6zellikle giyilebilir teknolojiler, sensorler ve internet
baglantili akilli iiriinler (IoT) gibi yeni veri kaynaklarindan akan daha biiyiik, daha
karmagik veri kiimeleri makine dgrenmesi algoritmalarina olan ihtiyaci her gecen giin
artirmaktadir. Geleneksel veri isleme yazilimlarinm basa ¢tkamadig: biiyiik hacimli
veri kiimeleri her alanda oldugu gibi veteriner hekimlik alaninda da yeni firsatlar
sunmakta ve daha Once iistesinden gelinemeyen sorunlar icin yeni ¢dziim yollan
iretebilme potansiyeline sahip oldugu goriilmektedir. Bu derleme ¢aligmasinda
literatiirde sik¢a karsilasilan makine 6grenmesi regresyon algoritmalari tanitilmis ve
veteriner hekimligi alaninda uygulamalarina iligskin kisa 6rnekler verilmistir. Bunun
yaninda bu algoritmalarin veteriner hekimligi alanindaki potansiyeline kisaca
deginilmistir.
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APPLICATIONS of REGRESSION ALGORITHMS in
MACHINE LEARNING in VETERINARY MEDICINE

ABSTRACT. Machine learning algorithms are becoming more and more essential as a
result of the exponential growth of data, particularly the larger, more complicated
datasets coming from emerging data sources like wearables, sensors, and internet-
connected smart devices (loT). In the field of veterinary medicine, as in every
discipline, large volumes of data sets that conventional data processing tools cannot
handle present new opportunities and have the ability to generate novel solutions for
issues that have previously been insurmountable. Machine learning regression methods,
which are widely found in the literature, are described in this study along with a few
brief examples of how they might be used in veterinary medicine. Also, a brief mention
is made of how these algorithms could have applications in veterinary medicine.

Keywords: Machine learning, regression algorithms, veterinary medicine.
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GIRIS
Veteriner hekimligi; hayvan sagligi, halk sagligi,
zoonotik hastaliklar gibi konulart igeren olduk¢a genis
ve biiyiiyen bir disiplindir. Benzer sekilde yapay zeka
(Al, Artificial Intelligence,); felsefe, matematik, sinir
bilimi, kontrol teorisi ve sibernetik, bilgisayar
mithendisligi ve veri bilimleri dahil olmak tizere birgok
bilim alani ile iliskilidir. Bu iki genis ve bilyiiyen alanin
kesisimi, birinin digerini ¢arpict bicimde etkileme
potansiyeline sahiptir. Dolayisiyla yapay zekanin
veteriner hekimligi alanindaki uygulamalar1 neredeyse
sekilde

zeka

Benzer veteriner

yapay
alanlardaki yapay zeka ilerlemelerine etki edebilme
potansiyeline sahiptir (Basran ve Appleby, 2022).

siirsizdir. hekimligi

alanindaki uygulamalar1 da diger

Yapay zeka caligmalari, konusma tanimlama

(speech recognition), bilgisayarla gérme (computer

vision) ve dogal dil isleme (natural language
processing) olmak {izere genellikle ii¢c biyik
kategoriye ayrilirlar.  Veteriner hekimlikte bu

amaclardan herhangi biri i¢in yapay zekadan nasil
yararlanilabilecegi, belirli goreve ve mevcut veri
tiirlerine baglidir. Her c¢alisma alani, veterinerlik
tibbinda Al igin sayisiz uygulama sunma potansiyeline
sahiptir (Basran ve Appleby, 2022).

Hayvan sagligi alaninda tani, teshis ve tedavide
veteriner hekimlerin hizli ¢6ziimler {iretebilmesi veya
dogru kararlar alabilmesi i¢in yapay zekanmn sundugu
teknolojik
goriilmektedir.

imkanlardan  faydalanmasi  gerekliligi
Zettabayt ciddi
miktarlardaki verinin akmaya basladig1 giinlimiizde

boyutlarinda

biliyilk boyutlu veri setlerinden makine O6grenmesi
algoritmalar1 ile 6grenilen desenler ve modeller ile
kiigiik yapay zekalar olusturup Ornegin hayvan
yetistiriciliginde verimi, maliyeti, kaliteyi, hastaliklar
siki bir sekilde takip etmemizi saglayabilir. Her kosulda
veteriner hekimlerin daha hizli karar almasina yardime1
olabilir (Cihan ve ark., 2017).

Yapay zekanin alt dallarindan biri olan makine
6grenmesi (ML, Machine Learning), matematiksel ve
istatistiksel yontemler kullanarak mevcut verilerden
cikarimlar yapan, bu ¢ikarimlarla bilinmeyene dair
tahminlerde bulunan modelleme ve algoritmalardan
olusmaktadir (Kiral Ozkan, 2015). Bir baska ifade ile
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ML, genellikle geleneksel veri isleme araglari ile analizi
yapilamayan ve karmasik bir yapiya sahip bilylik miktardaki
veri setlerini kullanarak anlamli iliskiler bulan model ve
desenler gelistiren yontemler ailesidir (Chen ve He, 2014).
ML denetimli, yar1 denetimli, denetimsiz ve takviyeli
algoritmalar gibi yontemleri kullanarak, belirli bir gorev ve
bununla iligkili model desenlerini ortaya ¢ikarabilirler.
Denetimli ML algoritmalari, tiim veriler daha 6nce
siiflandirildiginda  kullanilir. Burada amag, yeni girdi
verilerini bilinen c¢ikti yanitlarina gore siniflandirmaktir.
Ciktilar kategorik, sirali Kategorik veya siirekli olabilir.
Denetimsiz 6grenme algoritmalari ise, dncelikle veri ¢ikarimi
i¢in veya veri kiimesinden makul sonuglar veya potansiyel
hipotezler ¢ikarmak igin kullanilmaktadir. Burada amag
genellikle biiyiik veri kiimelerini, anlamli ve yorumlanabilir
halde gruplamaktir. Denetimli ML'de oldugu gibi, veri tiirleri
kesikli veya siirekli olabilir. Diger ML 6rnekleri arasinda yar1
denetimli ML bulunur. Yar1 denetimli ML, hem denetimli
hem de denetimsiz ML'yi birlestiren ve etiketli ve etiketsiz
veri kiimelerinin bir kombinasyonu oldugunda kullanisli olan
yapay zeka dalidir.

yontemini kullanan algoritmalar 6grenme performansini

Takviyeli (pekistirmeli) O6grenme

artirmak i¢in ¢evre ile etkilesim kuran bir sisteme
dayanmaktadir. Bu 6grenme yontemi veri setindeki mevcut
bilgiyi kullanma ve deneme yanilma yoluyla kesfetme
arasinda bir denge kurmaya calisir. Canlilarin grenme
yontemlerini taklit eden bir yol izleyerek algoritmalarin
O0grenmesini saglar. Pekistirmeli 6grenmenin denetimli
6grenmeden ayrildigi noktalar sunlardir; dogru etiket veya
deger eslesmesi verilmemekte, uygun olmayan eylemler i¢in
disaridan diizeltme yapilamamaktadir (Kiral Ozkan, 2015).
Bu derleme temel makine

caligmasinin amaci

o6grenmesinde  kullanilan  regresyon  algoritmalarinin
tanitilmas: ve veteriner hekimligi alaninda uygulamalarima
iliskin kisa drnekler ile bu algoritmalarin veteriner hekimligi
Bu

dogrultusunda ilerleyen basliklarda ilk etapta kisaca makine

alanindaki  potansiyelini ~ gostermektir. amaglar

O0grenmesinin analiz kisminda yapilacak islemler, veri 6n

isleme, Oznitelik se¢imi, hiper parametre en iyilemesi, model

performans  degerlendirme  yontemleri ve  Olgiitler
aciklanmistir.  Sonrasinda ise gerceklestirilen literatiir
taramasi ile veteriner hekimliginde makine 0grenimi

regresyon algoritmalart kullanilan ¢alisma Ornekleri kisaca
izah edilerek ¢aligma bitirilmistir.
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REGRESYONA DAYALI DENETIMLI MAKINE
OGRENMESi ALGORITMALARI

Regresyon ¢dzliimlemesi genel olarak bagimli degisken
ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki iliski yapisini en
iyi matematiksel modeller ile agiklamaya c¢alisan
yontemler ailesidir. Makine 6grenmesi yapay zekay1
olusturan en 6nemli bilesenlerden birisidir. Istatistiksel
ogrenme iizerine kurulu makine 6grenmesi, bir sistemin
cevresine uyum saglayabilmek i¢in kendi kendini
yeniden diizenlemesi olarak nitelendirilen 6grenme
isinin Dbilgisayarlar tarafindan gerceklestirilmesini
saglanmak igin kullanilir (Kiral Ozkan, 2015).
Regresyon algoritmalar1 denetimli 6grenme yontemi ile
makinelerin egitildigi makine Ogrenmesi
algoritmalaridir.

Calismanin bu boliimiinde literatiirde siklikla
kullanilan  klasik makine &grenmesi regresyon
yontemleri olan dogrusal regresyon, Ridge, LASSO
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) ve
Elastik Net (Elastic Net) gibi

algoritmalar1 ile hem siniflandirma hem de regresyon

diizenlilestirme

problemleri i¢in kullanilma imkan1 bulunan yapay sinir
aglar1 (YSA), Naive Bayes, karar agaclari, k-en yakin
komsu (KNN, k-nearest neighbors), destek vektor
makineleri (DVM) ve destek vektor regresyonu (DVR)
algoritmalar1 tarihsel gelisim siirecine gore sirasiyla
aciklanacaktir. Sonraki agamada ise glinlimiizde yaygin
olarak kullanilan
(Bagging),
(Boosting), Gradyan Arttirict (Gradient Boosting) ve

topluluk Ogrenme ydntemleri;
Torbalama Giiglendirme-Hizlandirma
Rastgele Orman (Random Forest) tanitilmistir (Ceylan,
2018).

DOGRUSAL REGRESYON

Basit ve cok degiskenli dogrusal regresyonun temel
amaci, bagiml ve bagimsiz degisken(ler) arasindaki
dogrusal iliskiyi matematiksel modellerle agiklayan
bagmti(lar1)y1 bulmak ve bu model yardimriyla bagimli
degisken hakkinda
bulunmaktir.

ileriye yonelik tahminlerde

Regresyon ¢oziimlemesi geleneksel
olarak istatistik paket programlarinda en kiigiik kareler
(EKK) yontemi kullanilarak hata kareler toplamini en
aza indirerek yapilir. Basit dogrusal regresyon,
kullanishh ve c¢ok genis kullanim alani olan bir

istatistiksel 6grenme metodudur (James ve ark., 2013).
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Dogrusal regresyonun makine 6grenmesi algoritmasi
olarak uygulamasinda meyilli azalim (Gradient Descent-GD)
yontemi kullanilir. Makine 6grenmesinde hata oranini en aza
indirgemek i¢in siklikla kullanilan en iyileme (optimizasyon)
yontemidir. Bu yontem, rastgele alman degiskenlerle
baglayarak global minimum degerine ulasmayi1 amaglayan
iteratif bir yontemdir. Ogrenme oranmnin (learning rate)
eklendigi kayip fonksiyonu kullanilarak hatay: veya kayb1 en
aza indirmek i¢in regresyon katsayilar1 giincellenir, bu siireg
global minimum degerine ulagincaya kadar devam eder.
Farkli regresyon tiirleri ic¢in farkli kayip fonksiyonlar
kullanilir. Dogrusal regresyon icin ortalama hata kareler
(MSE, Mean Squared Error) kayip ya da maliyet fonksiyonu

olarak kullanilir (Gandhi, 2018).

DUZENLILESTIRME
ALGORITMALARI

Cok degiskenli dogrusal regresyon analizi sonucunda varyans

(REGULARIZATION)

artiric1 faktor (VIF, Variance Inflation Factor) 10’un iistiinde
ve kosul indeksi 30’un istiinde ise bagimsiz degiskenler
arasinda kuvvetli bir iligkinin varligindan soz edilebilir.
Coklu baglant1 sorunu olarak bilinen bu durum sebebi ile
regresyon modeli hatali tahminler {iretir, katsayilar gergekte
anlamli iken anlamsiz ¢ikabilir. Bu durumun ¢6ziimii i¢in
literatlirde en ¢ok tercih edilen ve yanli tahmin regresyonlari
olarak da bilinen Ridge, LASSO ve Elastik Net
diizenlilestirme algoritmalar1 kullanilir (Alpar, 2011).

Bu ii¢ teknik karmagikliklarma gore modelleri
cezalandiran ve asir1 uyum (over-fitting) sorununu dnlemek
siklikla  kullanilan basit
Ogrenmesi algoritmalaridir. Ridge regresyon Arthur Hoerl ve
Robert Kennard (1970) tarafindan 6nerilen L2 (Tikhonov

diizenlilestirmesi) tiirii bir diizenleme algoritmasidir. Ridge

i¢in diizenlilestirme makine

regresyon yonteminde maliyet fonksiyonuna (cost function)

diizenlilestirme terimi olarak katsayilarin karesi eklenir;

N p

- L
pridee — arg‘lfnin{; (vi — Bo— ;Jr'i‘y,'f‘y)z +A ; 1,2}

Tibshirani tarafindan 1996 yilinda 6nerilen LASSO
regresyon yonteminde maliyet fonksiyonuna diizenlilestirme

terimi olarak katsayilarin mutlak degeri eklenir;

N P

p
Blasso _ argmin{ % Z(yl - Z Tij jl’)z +A Z 18, ‘}
j=1

B i=1 j=1
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Elastik Net regresyon yontemi Zou ve Hastie
(2005) LASSO
eksikliklerine ¢6ziim bulmak i¢in onerilmistir. Elastik

tarafindan yonteminin  baz1
Net yonteminde maliyet fonksiyonuna diizenlilestirme

terimi olarak ise her ikisinin toplami eklenir;

P

/\Z(t}.df +(1- (‘c)\_ﬁJD

j=1
ve sonra biiziilme (shrinkage) ve cezalandirma
(penalize) terimi olarak 6grenme orani eklenerek model
yeniden diizenlenir (Jason, 2019).
Kayip fonksiyonundaki hata oranini en aza
indirerek global minimum degerine ulasmak igin
iteratif bir metot olan GD en iyileme (optimizasyon)

yontemi kullanilir.

YAPAY SINIR AGLARI ALGORITMASI
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Warren McCulloch ve
Walter Pitts (1943) tarafindan gelistirilmistir. YSA

insan beynindeki ndronlardan esinlenerek
olusturulmustur. Insan beyninin caligma
prensiplerinden faydalanilarak ndron isimli sinir

hiicrelerinin davraniglart modellenerek gelistirilmistir.
yapmig
yapt halinde paralel

islemciler gibi ¢alisan ¢ok yonlii bir makine 6grenmesi

Birbirlerine ¢oklu baglanti ndronlarin

olusturdugu karmasik bir

teknigidir (Balta, 2018). Siniflandirma, regresyon,
denetimsiz Ogrenme, Oriintli tanima vb. alanlarda
kullanilabilir.

YSA’ y1 olugturan temel unsurlar su sekildedir:

1. Bilgi islemenin gerceklestigi néron adi verilen
yapi).
baglant1 hatlar1

birgok temel birimden olusur (mimari
2. Noronlar arasi boyunca
sinyaller iletilir (algoritma, egitme veya  Ogrenme).
3. Her bir baglantt hatti baglilik durumunu
gosteren sayisal bir agirliga sahiptir. Bu agirlik sinyal
degeri ile carpilir.
4. Her bir noron, giris sinyallerinin toplamini
bir  aktivasyon

fonksiyonuna giris olarak kullanip bir ¢ikis sinyali

genellikle  dogrusal  olmayan

tiretir (aktivasyon fonksiyonu).
Cok katmanli aglar, genellikle {i¢ katmanli bir

yapida veya daha fazla katman kullanilarak olusturulan

YSA modellemesidir. Girig katman1 gergcek degerleri
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girig olarak alan noronlardan olusur. Gizli katman ise giris
katmanindan gelen sinyaller ile beslenen ndronlardan olusur.
Cok katmanli YSA’ da
fonksiyonlar1 vardir. Bunlardan en yaygin olan1 Sigmoid
olarak adlandirilan fonksiyondur (Balta, 2018). Aktivasyon
fonksiyonlarindaki
ayarlamaktir. Sigmoid, tanh, relu, leaky relu ve elu gibi

kullanilan ¢esitli aktivasyon

amag; agirhk ve esik degerlerini
birgok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Giiniimiiziin en

popiiler aktivasyon fonksiyonu relu fonksiyonudur.

NAIVE BAYES ALGORITMASI
18.yy’da olasilik iizerine ¢alisan Thomas Bayes’in tarafindan
gelistirilen Bayes teoremine dayanan algoritmadir. Naive
Bayes algoritmasi 1961 yilinda tanitilmistir (Maron, 1961).
Naive Bayes gecmis olaylara ait verileri kullanarak
gelecekteki olaylari olasiliklarini tahmin etmeyi amaglayan
yontemdir. Naive Bayes algoritmasinin, “Naive (naif, saf)”
isimlendirilmesinin nedeni,

seklinde algoritmanin veri

hakkinda yapmig oldugu bir takim O6n kabullerden
kaynaklanmaktadir. S6z konusu algoritma, veri setindeki tiim
ozelliklerin esit derecede onemli oldugunu ve ozelliklerin
birbirinden bagimsiz oldugunu farz etmektedir (Bulut, 2019).

Bu algoritma frekans tablolar1 vasitasiyla veri setini
ogrenmekte, her bir dzelligin kategorik olmasi sayesinde
smiflar ve Ozellikler arasinda kombinasyonlar yapilarak
matris olusturulabilmektedir. Ancak niimerik 6zellikler
kategorik degerlere sahip olmadigindan, algoritmanin sayisal
verilerle dogrudan caligmast miimkiin olmamaktadir. Bu
sorunu asmak ic¢in niimerik ozellikler kategorik kiimelere
dontstiiriilir. Verilerin dagilimina gore kesim noktalar
boylelikle

olusturulur (Bulut, 2019).

belirlenir, sayisal veriler icin kategoriler

Naive Bayes algoritmasi, basit, hizli ve efektiftir.
Anlamsiz ve kayip verilerin bulundugu veri setlerinde
basarilidir. Goreceli olarak egitim asamasinda az sayida
ornek veriye ihtiyag duyar. Ongorii yapilmas igin gerekli
olan tahmini olasiligin elde edilmesi kolaydir. Ozelliklerin
birbirinden bagimsiz oldugu ve esit derecede dnemli oldugu
gibi genellikle yanlis bir 6n kabul yapmaktadir. Sayisal
verilerin fazla oldugu veri setleri igin ideal bir yontem

degildir (Bulut, 2019).

KARAR AGACLARI ALGORITMASI

Aga¢ tabanli Ogrenme algoritmalart siniflandirma ve

regresyon problemlerinin ¢dziimiinde en ¢ok kullanilan
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denetimli 6grenme ydntemlerinden biridir. Dogrusal
modellerin yaninda, dogrusal olmayan iliskileri de
oldukga iyi gosterir. Parametrik olmayan 6rnek tabanl
(instance-based) makine Ogrenmesi algoritmasidir.
Regresyon karar agaglart Morgan ve Sonquist (1963)
tarafindan gelistirilmistir.

Agag, dallardan ve diigiimlerden olusur. Karar
Agaci boliinmeye tiim gozlemleri barindiran kok (root)
diigiimden baglar. Yukaridan asagiya teknigi ile
genellikle acgozlii veya istahli (greedy) yaklasimla
yapilir. Bu yontem ile her asamada opsiyonel bazi
kriterlere gore agac¢ dallara ayrilir. Bu yaklasimla
asagiya dogru dallara aymrma yaparken en iyi
bdliinmeyi saglayacak degiskeni segmek igin “Entropi”
ve “Bilgi kazanct” ile “Gini indeksi” ve “Karigiklik
kriterleri

kullanilmaktadir. Bilgi kazanci en yiiksek degisken en

Olciisi (measure of  impurity)”
iyi dallara ayirmay1 saglayacak degisken olarak secilir
ve bolinmeye o degiskenden baglanilir. Bu boliinme,
en ¢ok agag derinligi ve bir diigiimde boliinme i¢in ele
alinan en kiiglik eleman sayisi gibi belirli durdurma
kuralina kadar devam eder (Akman, 2010).

Karar agaclar1  kurulma bicimlerine gore
farkliliklar gosterirler. Kullanilan algoritmaya (ID3,
C4.5, CART vb.) gore olusturulan agacin sekli
agac farkli

siiflandirma sonuglari verir (Yilmaz, 2014).

degisebilir.  Degisik yapilar1  da

Karar agaci regresyonu bagimsiz degiskenleri
bilgi kazancina gore araliklara ayirir. Karar agaci
regresyonu diger regresyon modellerinde oldugu gibi
stirekli degil, kesikli sonug iiretir. Egitim sirasinda elde
edilen regresyon modeli kesikli sonug iirettigi icin
model test edilirken belirli bir araliktaki deger tahmin
edilmek istenildiginde bu araliktaki ortalamay1 sonug
olarak tretir. Yani bu araliktaki sonuglar ayni sonucu
(ortalamay1) verir (Sirin, 2017).

Olusturulan karar agacina budama (pruning)
uyum
problemini engellemek ve yanlig siniflandirma hatasini

islemi uygulanir. Budama islemi, asir1
en kiigiik yapmak icin agacin gergek biiytikliigiine karar

vermede kullanilir (Ozgiir, 2020).

K EN YAKIN KOMSU (KNN, K NEAREST
NEIGHBOUR) ALGORITMASI
KNN algoritmasi, 1967 yilinda T. M. Cover ve P. E.
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Hart tarafindan 6nerilmistir. Uygulamasi basit ve esnek bir
siniflandirma ve regresyon yontemidir. Genellikle 6grenme
verilerinin ~ sayisal  oldugu  durumlarda  kullanilir.
Ogrenmekten ziyade veri kiimesini biitiiniiyle hafizaya alip
islem yapar. Veriler hakkinda herhangi bir parametre
6grenilmediginden parametrik olmayan bellek tabanli bir
makine 6grenmesi yaklasimi olarak bilinir. Bir model insa
etmedigi icin literatiirde bu tarz 6grenme sekline tembel
O0grenme "lazy learning" de denir. Kategorik ozelliklerin
oldugu durumlarda bu veriler, uygun sekilde kodlanip sayisal
hale getirilerek siniflandirma islemi yapilabilir (Balta, 2018).
Bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskinin dogrusal
olmadig1 durumlarda dogrusal regresyon analizinden daha iyi
sonuglar vermektedir (James ve ark., 2013).

KNN algoritmasinda k (komsu noktalar) parametresinin
secimi, genellestirme problemi agisindan Snemli bir yer
tutmaktadir. K biiyiik se¢ilirse giiriiltiilii verilerin etkisi azalir,
kiigiik segilirse anlamsiz ve aykiri Orneklerin  model
tizerindeki etkisi artar (Bulut, 2019).

KNN algoritmasi, k tane benzer 6rnegi secerken bir
uzaklik (distance) fonksiyonu kullanmakta, bu fonksiyon
vasitastyla iki Ornek arasindaki uzakligi hesaplamaktadir.
Uzakligi hesaplamak igin farkli yaklagimlar bulunmakla
birlikte, geleneksel olarak kNN, Oklid mesafesini

kullanmaktadir (Bulut, 2019).

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek Vektor Makinelerinin (DVM), teorik temelleri V.
Vapnik tarafindan 1960°l1 yillarda ortaya atilmistir. DVM
algoritmas1 Boser, Guyo ve Vapnik tarafindan 1992 yilinda
Smiflandirma ve

yaymlanan c¢alisma ile tanitilmistir.

regresyon  i¢in  uygulanabilir  denetimli = dgrenme
tekniklerindendir. Bu yontemin temeli istatistiksel 6grenme
teorisine ve yapisal risk minimizasyonuna dayanmaktadir
(Ceylan, 2018).

DVM, temel olarak iki sinifi bir dogru veya diizlem ile
birbirinden ayirmaya c¢alisir. Bu ayirmayir da sinirdaki
elemanlara gére yapar. Smiflarin dogrusal ayrilabildigi ve
ayrilamadig1 durumlarda kullanilabilme, model
karmagikligini ayarlayabilme ve genelleme yetenegi gibi
ozellikleri sayesinde bir¢ok alanda kullanimi tercih edilen bir
yontem  olmustur. Smiflarin  dogrusal  ayrilamadigi
durumlarda karar sinirlarin1 olusturmak i¢in g¢ekirdek hilesi
(kernel trick) kullanir (Ceylan, 2018).

DVM’ler farkli sinif etiketlerini birbirinden ayiran gok
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boyutlu alanda hiper diizlemler olusturarak

siniflandirma  problemlerinde  kullanilmak  {izere
gelistirilen bir metottur. Optimal bir hiper diizlem
olusturmak i¢in hata fonksiyonunu en aza indirmek ve
marjini maksimuma ¢ikartmak amaci ile agamali bir
egitim algoritmasi kullanir (Ceylan, 2018).

DVM’ler smiflandirma problemlerini ¢6zmenin
yani sira regresyon problemlerine de uygulanabilir.
Destek vektor regresyonu (DVR), regresyon tahminleri
icin kullanilan bir tir destek vektér makinesidir.
DVR’nin amaci1 veri noktalarinin olabildigi kadar yakin
oldugu hiper diizlem olusturmaktir (Trafalis ve Ince,
2000). Siirekli degisken olan ¢ikt1 (output) degerini en
iyi tahmin eden fonksiyonu bulmaya ¢alisir. En kiigiik
kareler, Laplace, Huber ve e-insensitive alan yazinda en
cok tercih edilen kayip fonksiyonlaridir. Kayip (loss)
fonksiyonu bir mesafe Olgiisii icerecek sekilde
degistirilir. DVR igin en ¢ok tercih edilen e-insensitive
(L¢) kayip fonksiyonu su sekilde gosterilir (Smola ve
Scholkopf, 2004);

2

LU ()= {\f(x) A=e fl/e-y
_ 0 otherwise
€ pozitif bir sayidir ve f(x) fonksiyonu etrafindaki
mesafeyi simgeler. Y gercek bir degerdir. Eger f(x) ile
y arasinda mesafe € ile belirtilen pozitif bir sayiy1
gecmiyorsa f(x) ile y arasinda bir kayip yoktur. DVR
algoritmast dogrusal regresyon problemi seklinde
formiile edildiginde agagidaki sekilde yazilir (Smola ve
Scholkopf, 2004);

f(x)=(w,x)+bwithw e X,beR

W agirhik vektorini, (> hokta carpani (dot

product) gosterim seklini ve b sabit bir say1y1 belirtir.
e-insensitive (L¢) kayip fonksiyonu formiilasyonu
kullanilarak risk

asagidaki  diizenlilestirilmis

fonksiyonu elde edilir. Bu fonksiyon en kiigiiklenerek

W agirlik vektorii ve b sabit sayisi hesaplanabilir
(Smola ve Scholkopf, 2004).

1 £
minimize 5||w||2 +CD &+ ED
i=1
yvi —{w,x;) —b=g+§&
subject to (w.x;) +b —y, =+ &F

g E" =0

Bulletin of Veterinary Pharmacology and Toxicology Association

122

Vapnik (1995) tarafindan belirtilen yukardaki

|
formiilasyonda E”“”
&, &
belirtir. Problemi ¢6zmek igin Lagrange ¢arpam1 ve KKT
(Karush-Kuhn-Tucker)
Lagrange ikilemi (dual Lagrangian) problemi formiilasyonu
elde edilir (Wang ve ark. 2012).

(||w|\"‘ = (w, w)) giiven araligini,

gevsek (slack) degiskeni ve C diizenlilestirme sabitini

durumu  kullanilarak  asagidaki

min

o | —

i 1 i
e —a) ) —a)K(x, x)+e) (e, +a)) =Y y(a —a,)
i =1 i=l 1=l

Mk

st. (a,—a)=0

=1
<a,a £Ci=12-1

Yukardaki problem
14
w= Z(ai —o)x;
i=1 iyi

(optimal) ve ideal sonug¢ elde edilir. Dogrusal regresyon

¢oziildiigiinde

_ S
a =(a,ai,o.a) .
icin en

formu asagidaki sekilde yazilabilir (Wang ve ark. 2012).

f(x)= i(aﬁ —a)K(x,-x)+b

Kix -x)

Bu
(Support  Vector

kernel fonksiyonunu gosterir.

formiilasyon destek vektér agilimi
expansion) olarak adlandirilir (Wang ve ark., 2012).

DVR hem dogrusal hem de dogrusal olmayan ¢ekirdek
fonksiyonlarimi kullanabilir. Dogrusal bir ¢ekirdek, iki giris
vektorii arasindaki basit bir nokta iriiniidiir. Dogrusal
olmayan ¢ekirdek fonksiyonlar1 ise verilerdeki daha karmasik
modelleri ortaya ¢ikarabilen karmasik fonksiyonlardir.
Cekirdekler gorevin karmagsikligina ve verinin 6zelliklerine
gore secilir (Salunke, 2023).

DVM'ler
regresyon problemlerinde maksimum marjli hiper diizlemi
bulmak belirli ¢ekirdek

fonksiyonlart ile ¢arparak ¢ok daha anlamli hale getirebiliriz.

dogrusal olmayan smiflandirma veya

icin elimizdeki koordinatlar
Diisiik boyutlar karmasik veri setlerini aciklamada yeterli
olmayabilir. Cekirdek fonksiyonlar1 yardimiyla girdiler daha
yiiksek boyutlu bir uzaya tasinir ve burada dogrusal olarak
ayrilabilir hale gelir (Ceylan, 2018).

Cekirdek fonksiyonlari gesitli avantajlar saglar. Veri
doniisimiine  ihtiyag duymadan dogrusal olmayan
siiflandirma veya regresyon goérevlerini yerine getirebilirler.
Bunun yaninda, verilerin belirli 6zelliklerine gore secilebilen

ve ¢ok ¢esitli dogrusal olmayan dontisiim tiirleri saglayabilen
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farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin kullanilmasina izin
verirler (Salunke, 2023).

En yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari;
dogrusal, polinom, Gauss, iistel (Exponential), radyal
tabanli fonksiyon (RBF, Radial Basis Function) ve
RBF’dir.

smiflandirma veya regresyon tahminleri igin, polinom

Laplace Dogrusal c¢ekirdek dogrusal
cekirdegi dogrusal olmayan problemler i¢in ve RBF

cekirdegi genellikle cok sayida Oznitelige sahip
simiflandirma problemleri i¢in kullanilir (Salunke,
2023).

TOPLULUK (ENSEMBLE) OGRENME
ALGORITMALARI

Topluluk 6grenme yontemlerinde topluluk, g¢esitli
modeller olusturularak ve tahminler birlestirilerek
olusturulur. Farkli birlestirme yontemleri ile bir araya
getirilen zayif Ogrenicilerin bir araya getirilmesi ile
olusturulan gii¢lii 6grenicilerin olusturdugu toplulugun
O0grenme yontemidir. Tahmin ve siniflandirma
dogrulugunu arttirmak igin karar agaci gibi tek karar
vericilerin bir araya getirilmesi ile olusur. Tahmin
varyansini ve yanliligini azaltmak igin tercih edilen
algoritmalar1 iginde barindiran 6grenme yontemidir.
Kaggle gibi internet ortaminda yapilan yarigmalarda
problemi ¢6zme hizindan ve dogruluk oraninin

yiiksekliginden dolayt en ¢ok tercih edilen
algoritmalar1 i¢inde barindirir. Birden ¢ok modelin
tahminleri kullanildigindan algoritmalarin dogruluk
orant daha yiiksek ve basarilidir. En yaygin olarak
kullanilan topluluk 6grenme yontemlerine Torbalama
(Bagging),
Rastgele Orman (Random Forest) ve Gradyan Arttiric

(Gradient Boosting) 6rnek verilebilir (Ceylan, 2018).

Giiglendirme-Hizlandirma  (Boosting),

GUCLENDIRME-HIZLANDIRMA
ALGORITMASI (BOOSTING)

Giiglendirme-hizlandirma veya yiikseltme olarak
adlandirilan algoritma Robert Schapire ve Yoav Freund
tarafindan gelistirilmistir. Ik kanitlanabilir ve etkili
giiclendirme-hizlandirma  algoritmasi  Robert E.
Schapire (1990) ve Yoav Freund (1995) tarafindan
sunulmusgtur. Topluluktaki zayif siniflandiricilarin veya
tahmin edicilerin bir araya getirilmesi ile gilicli bir

siiflandirict ya da tahmin edici olugturmay1 amaglayan
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zayif 6grenme varsayimina dayanan asamali bir yaklasimdir
(Polikar, 2012).
Giliglendirme-hizlandirma  algoritmast  hata  en
iyilemesine (optimizasyonu) dayali performans arttirici
makine dgrenmesi yontemidir. Seri icerisindeki bir model
serideki bir 6nceki modelin tahmin hatalarini en iyilemek icin
kurulur (Keskin, 2019). Bu yontem ¢ok sayida olusturulan
karar agaclarinin sonuglarint agirlikli oylamaya tabi tutarak
son simif tahminini yapmaktadir. Daha 6nceki olusturulan
agaclardan yanlis tahminde bulunan tahmin edicilere daha
fazla agirlik verilerek art arda yeni agaclar olusturulmaktadir.
En yaygin kullanilan giiglendirme-hizlanma ydntemleri;
Adaboost, Gradyan Arttirict (Gradient Boosting), Asir
Gradyan Arttirici (XGBoost, Extreme Gradient Boosting),
Light Gradyan Yikseltme Makinesi (LightGBM, Light
Gradient Boosted Machine) ve Kategorik Gradyan
Yiikseltme Makinesi’dir (CatBoost, Category Gradient

Boosting).

TORBALAMA ALGORITMASI (BAGGING)
Breiman (1996)
(Bagging), “bootstrap aggregation” ifadesinin kisaltilmigidir.

tarafindan  gelistirilmistir. Torbalama
Onyiikleme (Boostrap) yontemiyle mevcut veri setindeki
verilerden her defasinda yerine koyarak farkli 6rnekler
secilir. Yeni veri setleri ile ¢ok sayida birbirinden bagimsiz
karar agaclart olusturulur. Tahminlerin birlestirilmesi
asamasinda regresyon agaglart icin ortalama alinirken
smiflandirma agaclarinda sonuglar oylama ile belirlenir.
Torbalama algoritmasi tek bir &grenici algoritmadan
elde edilen modelin performansini arttirmak i¢in ortaya gikan
yaklagimdir. Karar agaclari gibi algoritmalarda yasanan asir1
O6grenme sorununa ¢dziim bulmak i¢in gelistirilen topluluk
O6grenme yoOntemleridir. Karar agaglar1 yiiksek egitim
varyansina sahiptir. Torbalanmis karar agaclari, varyansi
diistirerek nihai modeli dengeler, bu durum dogrulugu
(accuracy) arttirir. Siniflandirma problemlerinde en ¢ok oyu
alan smifi atayarak, Regresyon problemlerinde ise her bir
karar agacimin tahminlerinin ortalamasimi alarak en iyi

modele ulagmaya ¢aligir (Keskin, 2019).

GRADYAN ARTTIRICI MAKINE ALGORITMASI
(GBM, GRADIENT BOOSTING MACHINE)

Jerome H. Friedman tarafindan “Greedy Function

Approximation: A Gradient Boosting Machine” isimli

makale ile 2001 yilinda tamtilmistir. Giliclendirme-



14 (3): 118-132: 2023

Veteriner Farmakoloji ve Toksikoloji Dernegi

V. Tiirkmen ve D. Ozen / DERLEME

hizlandirma (boosting) metodolojisini kullanarak karar
agact temelli topluluk ogrenmesi yapan makine
6grenimi algoritmasidir. Bu yontem, topluluktaki zayif
siniflandiricilarin veya tahmin edicilerin (genellikle
karar agaclar1) bir araya getirilmesi ile giiclii bir
smiflandirici ya da tahmin edici olugturmayi amaglayan
zayif Ogrenme varsayimina dayanan asamali bir
yaklagimdir (Polikar, 2012). Giiglendirme algoritmasi
hata en iyilemesine dayali performans arttirict makine
6grenmesi yontemidir.

Bu algoritmada agaclar seri bir sekilde egitilir.
Agaglar birbirine bagli olup seri icerisindeki bir model
serideki bir dnceki modelin tahmin veya simiflandirma
hatasini en aza indirmek igin ¢alisir (Muratlar, 2020).

Gradyan arttirict algoritmasiin galisma mantigt
su sekildedir; ilk olarak tahminlenecek degiskenin
(hedef degisken) ortalamasi alinir. Bu say1 ilk tahmin
girisimi olan ilk yapraktir (Muratlar, 2020). Bu deger
ile bagimli degisken karsilastirilarak ne kadar hatali
tahmin yapildig1 gozlemlenir. ik agac, ilk yaprak
sonucunda elde edilen hatalar1 tahmin eden bir model
olarak kurulacaktir. Ilk tahmin ve ilk agactan c¢ikan
sonuglar toplanirsa bagimlhi degisken %100 dogru
tahmin edilebilir. Ancak bu durum agir1 grenme olarak
ifade edilir. GBM, bu sorunu agsmak i¢in agaclara
ogrenme orani (learning rate) ekler. Bu deger O ile 1
arasinda degismektedir. Bir sonraki adim olarak dogru
tahmine daha ¢ok yaklagabilmek i¢in bir 6nceki agacin
hatalart baz alinarak yeni aga¢ kurulur (Singh, 2018).
Agac eklerken kaybi en aza indirmek i¢in meyilli
azalim yontemi kullanilir. Hatay1 veya kaybi en aza
indirmek i¢in agirliklar giincellenir. Yeni agag tiretimi
belirlenen agag sayisina ulagilinca ya da agag eklenmesi
anlamli olmayincaya kadar devam eder.

GBM fii¢ temel unsur igerir:

1. En iyilenecek (Optimize) “Kayip-Maliyet
Fonksiyonu”

2. Tahmin yapmak icin “Zayif Ogrenici”

3. Kayip fonksiyonunu en aza indirgeyecek zayif
Ogrenicileri eklemek igin bir “Katki Modeli”
RASTGELE ORMAN (RO) ALGORITMASI
Breiman (2001) tarafindan gelistirilen Rastgele Orman
algoritmasi, karar agaci gibi tek karar vericilerin bir

araya getirilmesiyle olusturulur. Bu nedenle topluluk
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6grenme yontemleri ailesine dahil edilirler. Farkli birlestirme
yontemleri ile bir araya getirilen zayif 6grenicilerin bir araya
getirilmesi ile olusturulan giiglii 6grenicilerin olusturdugu
toplulugun 6grenme yontemidir. Tahmin varyansini ve
yanliligint azaltmak icin tercih edilen algoritmalari icinde
barindiran 6grenme yontemidir. Birden ¢ok modelin
tahminleri kullanildigindan algoritmalarin dogruluk orani
daha yiiksek ve basarilidir.

RO algoritmasi, karar agaci temelli ¢ok sayida karar
agact ile olusturulan en uygun agaci olusturmak igin
kullanilan topluluk &grenme algoritmalarindan en popiiler
olanidir. Breiman ve ark. (1984) tarafindan gelistirilen
smiflandirma ve regresyon karar agaglarma (CART,
Classification and Regression Trees) benzer bir sekilde
agaclar olusturur. Torbalama (bagging) algoritmasi ve
Oznitelik torbalama olarak da adlandirilan rastgele alt uzay
(RS, Random Subspace) yonteminin bilesimidir.

Ormandaki agaclarin her biri rastgele se¢ilmis farkli
egitim kiimelerinde ve rastgele segilmis 6zellikler ile egitilir.
CART

algoritmalarinda oldugu gibi bir diiglimii iki veya daha fazla

Boylece asir1 uyum (overfitting) engellenir.
alt diigime bolmek i¢in “Gini indeksini”, regresyon
algoritmalarinda ise “Varyans Azaltma Kriterini” kullanir.
Siniflandirma problemlerinde en ¢ok oyu alan sinifi atayarak,
regresyon problemlerinde ise her bir karar agacinin
tahminlerinin ortalamasini alarak en iyi modele ulasmaya
calisir (Keskin, 2019).

RO yonteminde, model kurulurken, modeli test etmek
icin ayr1 bir test veri seti yoksa veya orijinal veri setinden test
veri seti ayrilmamissa, smif dagilimma bagh kalinarak
orijinal veri setinin 2/3l 6grenme veri seti (inBag), 1/3U ise
test veri seti (Out-Of-Bag (OOB)) olarak ayrilmaktadir. Eger
ayr1 bir test veri seti varsa veya orijinal veri setinden test veri
seti ayrilmissa, modelin kurulmasi i¢in ayrilan 6grenme veri
seti, kendi icinde 2/3 oraninda 6grenme veri seti (inBag),
1/3*0 ise test veri seti (OOB) olarak ayrilmaktadir. Karar
ormani kac karar agaci ile olusturulacaksa o kadar sayida
onyiikleme (bootstrap) teknigi ile 6rneklem olusturulur ve her
orneklem icin inBag ve OOB verisi ayrilir. Kurulan agacin,
OOB verisi ile testi yapilarak hata orani tahmini yapilir. Tiim
agaclar icin OOB hata oranlarinin ortalamasi alinarak,
modelin OOB hata orani kestirimi hesaplanir. OOB verisi ile
yapilan teste modelin i¢ testi de denilmektedir. Modelin testi,
ayr1 bir test veri seti ile de yapilabilir (Akman, 2010).
iyi boliinme

Rastgele secilen degiskenlerden en
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saglayacak olan belirlenip, dallara ayrilmaya o

degiskenden  baglanilir.  Uygulamada  analistin

belirlemesi gereken iki parametre vardir, bunlar
olusturulacak aga¢ sayist ve secilecek degisken
sayisidir. Bununla birlikte, bu parametrelerin secilecek
degerlerin genellikle sonuca etkisi azdir (Akman,

2010).

ALGORITMA UYGULANMA ve PERFORMANS
DEGERLENDIRILME ASAMALARI

VERI ON iSLEME SURECI

Makine Ogrenmesi algoritmalart biyiik verilerin
islenmesi icin gelistirilmigtir. Biiyiik veri, daha fazla
cesitlilik igeren ve hacmi hizlica artan 6zellikle yeni
veri kaynaklarindan elde edilen daha biiyiikk, daha
karmagik veri kiimeleridir. Bu veri kiimeleri iginde
metin, ses ve video gibi yapilandirilmamig ve yari
yapilandirilmis veri tiirleri bulundugu igin bunlardan
anlam tiiretmek ve meta verileri desteklemek i¢in veri
on isleme gereklidir.

Verilerin 6nceden iglenmesi, makine Ogrenme
algoritmalar1 {izerindeki verileri degerlendirmeden
once iyi bir tahmin performansi elde etmek i¢in 6nemli
bir adimdir. Verilerden aykiri degerlerin silinmesi,
eksik verilerle ilgilenilmesi, veri normalizasyonu ve
agirhiklandirma ile 6zellik (6znitelik) segme islemi gibi
birtakim siireclerden gegirilerek veri on islemesi
gergeklestirilmis olur (Akay, 2018).

Veri farkli

birimlerle ifade edilen sayisal degerlerin ortak bir

normalizasyonu,  birbirlerinden
aralikta doniisiimiinii igeren Onemli bir 6n isleme
asamasidir. Normallestirme ham verilerin lizerinde, her
bir ozelligin esit bir katkisi olacak sekilde yeniden
Ol¢eklendiren veya doniistiiren bir iglemdir. Tim
ozellikler 6grenme siirecine esit katkida bulunur. Ham
elde

istatistiksel Onlemlere dayanarak verileri belirli bir

(normallestirilmemis)  verilerden edilen
aralikta normallestirmek i¢in iki adet yontemler ailesi
onerilmistir (Oztiirk, 2020).

I1ki

normallestirme yontemidir. Verileri normallestirmek

ortalama ve standart sapmaya dayali
icin ham verilerin istatistiksel ortalamasi ve standart
sapmasi kullanilir. Bu yaklasimi kullanan bir¢ok farkl

yontem bulunmaktadir. Bunlar; merkezi ortalama,
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Pareto Olg¢eklendirme, degisken kararlilik &lgekleme, giic
dontigiimii ve z-degeri normalizasyonudur.

Ikincisi, en kiigiik-en bilyiik (min-max) deger tabanli
normallestirme yontemidir. Normallestirilmemis verilerin en
kiigiik ve / veya en biiyiik degerleri yeniden 6l¢eklendirme
icin kullanilir. Bu yontemler sunlardir; en kiiclik-en biiytik
normallestirme ve en biiyiik normallestirme.

Veri agirliklandirma, 6zellik uzayindaki dagilimlar
dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimelerinin dogrusal olarak
ayrilabilir hale getirilmesidir. Veri kiimesi igerisindeki
Veri
agirliklandirma yontemlerine 6rnek olarak ortalama kayma

Ozelliklerin  varyansini  azaltarak bunu saglar.
kiimeleme tabanli ve ikili bulanik c-ortalama tabanli veri

agirliklandirma verilebilir (Singh, 2018).

OZNITELIK SECIiM YONTEMLERI

Ozellik secme isleminde veri kiimelerindeki 6zelliklerden
onem derecesi yiiksek olanlar secilir. Bir boyut azaltma
islemidir. Gereginden fazla degiskenin oldugu bir modelin
aciklanmasi ve yorumlanmasi olduk¢a zordur. Bu yiizden
Oznitelik se¢imi ile modeli daha kolay anlasilabilir hale
doniistiirebiliriz.

Oznitelik se¢imi ile modelde olusabilecek asir1 dgrenme
durumunun Oniine gegilebilir. Modelin dogruluk orani artmis
olur. Bir veri setinde degiskenler arasinda yiiksek iligki yani
coklu baglanti (multicollinearity) olabilir. Egitim agamasi

hizlanmis olur. Model basari oranlari artirilabilir (Unal,
2015).

HIiPER PARAMETRE AYARLAMASI (TUNING)
Hiper parametreler modelin sihirli sayilaridir. Algoritmanin
Model

egitimine baglamadan 6nce kullanici tarafindan karar verilen

performansint  ayarlayabilen  parametrelerdir.
degerlerdir. Hiper parametre ayarlamasi modellemenin en
O6nemli asamalarindan biridir. Hiper parametre degerlerinde
yapilan en ufak degisikler model performansinda ¢ok biiyiik
etkiler olusturur. Yapay sinir ag1 algoritmalari i¢in 6grenme
orani, momentum orani, gizli katman sayisi, egitim tur
(epoch) sayisi ve gizli katmandaki ndron sayisi hiper
parametrelere 6rnek olarak verilebilir (Johnson, 2017).
Model tasarimi yapilirken hiper parametrelere yonelik
yaptigimiz ilk segimler genelde bizi dogru sonuglara
gbtiirmez. Iteratif bir sekilde ardi ardina hiper parametre
degerleri degistirilerek, modelin basarim1 gézlenir ve model

icin en uygun hiper parametre grubu secilmeye calisilir. Bu
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parametreler i¢in en uygun degerleri bulma yontemleri;
sezgisel yolla, 1zgara arama (grid search) ve rastgele
arama ile parametre uydurmadir (Carkaci, 2018).

Sezgisel parametre uydurma yontemi ile
probleme dair 6n bilgilerimizi kullanarak hiper
parametreler tahmin edili, model bu hiper
parametrelere gore tasarlanir ve sonuglar gozlenir.
Cikan sonuglara gére modelin basarisini artiracak yeni
degerler ile model tekrar olusturulup, egitilir ve
sonuglar gozlenir (Carkact, 2018).

Izgara arama ile uygun parametre bulma
yonteminde hiper parametrelerin bazilari sonsuz sayida
deger alabilecek konumda oldugu igin biz problem
hakkinda sahip oldugumuz 6n bilgileri kullanarak
deger araliklar1 belirleriz. Bu araliklardan belirli ana
noktalar secilerek hiper parametreler igin deger listeleri
olusturulur. Belirlenen aralikta bulunan tiim degerlerin
kombinasyonlar1 icin ag egitilip sonuglar gozlenir
duruma gore en iyi kombinasyon hiper parametre grubu
olarak secilir (Carkaci, 2018).

Rastgele arama ile uygun parametreleri bulma
yonteminde 1zgara aramada oldugu gibi probleme dair
on bilgiler kullanilarak hiper parametre araliklart
belirlenir. Daha sonra bu araliktaki degerlerin her birini
denemek yerine rastgele degerler secilerek hiper
parametre gruplart olusturulur. En iyi sonucu bulana

kadar devam edilir (Carkact, 2018).

MODEL PERFORMANS DEGERLENDIRME
YONTEMLERI

Model performans degerlendirme yontemleri mevcut
veri setinin egitim ve test veri seti olarak nasil
boliinecegini Orneklemlerin nasil elde edilecegini
gosterir (Arat, 2021). Problemin tiiriine gore secilen
makine 6grenmesi algoritmalari ile veri setinden egitim
icin ayrilan veriler ile &grenilen model deseni elde
edilir ve test veri setiyle de modelin performansi
degerlendirilir.

Model performans degerlendirme ydntemleri
sunlardir; disarida tutma (holdout), tekrarli disarida
tutma (repeated holdout), tabakali 6rnekleme, tgli
ayirma, k-katmanli ¢apraz dogrulama (k-fold cross
validation), rastgele Ornekleme yoOntemi ve
onyiiklemeli (bootstrap) drneklemedir (Arat, 2021).

Makine oOgrenme algoritmalarinin egitim veri
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setinden 6grendigi modeli test etmek i¢in kullanilan en
yaygin model performans degerlendirme yontemi k-katmanl
capraz dogrulamadir. Capraz dogrulama, yapilan bir
istatistiksel analizin bagimsiz bir veri setinde nasil bir sonug
elde edecegini sinayan bir model dogrulama teknigidir
(Karsli, 2019). Modelin dogru smiflama performansini
bagimsiz bir veri setine gerek olmadan test etmek icin
kullanilan bir yontemdir. Veri seti rastgele olarak k adet
pargaya boliiniir. Nedeni birbirine benzer homojen dagilim
gosteren alt kiimeler elde etmektir. K adet par¢adan k-1 tanesi
egitim veri seti olarak birlestirilir. Geriye kalan par¢a ise test
veri seti olarak kullanilir. K defa tekrarlanan bu siiregte her
bir tekrarda k-1 adet egitim veri setinden algoritma bir model
6grenir ve bu modelin tahmin ve dogruluk oranlar1 test veri
seti iizerinden smanir (Ozgiir, 2020).

MODEL DEGERLENDIRME
OLCUTLERI

Makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilarak regresyon

PERFORMANS

problemi  ¢Oziimiiniin  bagarili  olup  olmadigini
degerlendirmek icin performans degerlendirme kriterleri
olarak bazi istatistiksel hata Olgiitleri kullanilmaktadir. Bu
Olgiitler, ortalama mutlak yilizde hatas1 (MAPE, Mean
Absolute Percentage Error), ortalama mutlak hata (MAE,
Mean Absolute Error), ortalama kare tahmin hatast (MSE,
Mean Square Error) ve ortalama tahmin hatasinin karesinin
karekokiic (RMSE, Root Mean Square Error) olarak

siralanabilirler (Kwon, 2011).

VETERINER HEKIMLIGINDE MAKINE
OGRENMESiI ALGORITMALARI KULLANILARAK
YAPILAN CALISMALAR

Veteriner hekimligi alaninda makine 6grenmesi ile ilgili
yaymlar her gegen giin artmaktadir. WOS’ta “Veteriner
hekimlik” ve “Makine 6grenmesi” anahtar kelimeleri ile
literatiir taranmis 1998 ve 2022 yillar1 arasinda toplam 362
makalenin yaymlanmis oldugu gorilmistiir (Grafik 1.).
Bunlarin 316’°s1 arastirma makalesi ve 46’°s1 derlemedir. Bu
calismada, konuyla ilgili kapsamli bir inceleme makalesi
saglamaktan ziyade makine Ogrenmesi algoritmalarinin
veteriner hekimligi alanindaki potansiyelini gdstermek
amaciyla cesitli ornekler derlenmistir. Bu noktada, beseri
hekimlikte ML yaklagimlar1 ve veri bilimi hakkinda daha
fazla ayrinti saglayan pek cok arastirma makalesi de

bulunmaktadir.
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Grafik 1. 1998-2022 tarihleri aras1 yayinlanan makaleler

Asagidaki Tablo1.’de veteriner hekimligi alaninda makine 6grenmesi regresyon algoritmalari ile yapilan ¢alisma

ornekleri gosterilmistir.

Tablo 1. Regresyon algoritmalarinin kullanildigi bazi aragtirma makaleleri

Yazar Yil n Metot (Algoritmalar) Amag
Takma ve 2012 305 Coklu dogrusal regresyon ve Siyah Alaca ineklerin laktasyon siit verimi
arkadaslar yapay sinir ag1 (YSA) tahmini

Sonug; analizler sonucunda yapay sinir aglari modeli ile ilk bes laktasyona ait belirleme katsay1 (R?) degerleri 0,62-0,85 arasinda, hata kareler
ortalamasmin karekokii (RMSE) degerleri 480,9-1682,8 arasinda, ortalama mutlak sapma (MAD) degerleri 325,2-1381,7 ve ortalama mutlak yiizde
hata (MAPE) degerleri 6,1-20,2 arasinda degisim gostermistir. Coklu dogrusal regresyonda ise bu degerler siras1 ile R? igin 0,30 ile 0,75 arasinda,
RMSE i¢in 1964,8-3008,7 arasinda, MAD degeri 1576,6-2458,3 arasinda ve MAPE degeri 24,7-35,6 arasinda bulunmustur. S6z konusu kriterlere
gore yapay sinir ag1 modelinin ¢oklu dogrusal regresyon modelinden daha iyi uyum sagladigi gozlenmistir.

Ghazanfari 2014 72 Cok  Katmanli  Algilayici Agirlik artisina, yem tiiketimi (feed intake)
(Multilayer  Perceptron-MLP) ve yem doniisiim oranina (feed conversion
tipi yapay sinir aglarnn geriye ratio) etkisi sonug¢ degiskenleri olarak
yayilim algoritmasi, Dogrusal kullanilmigtir.

Regresyon

Sonug; yapay sinir agindan elde edilen modelin egitim ve test degerleri dogrusal regresyona gore daha iyi bulunmustur.

Akkol ve 2017 475 Yapay Sinir Aglart ve Coklu Kil kegisine ait Morfolojik  ozellik
arkadaslarinin dogrusal regresyon analizi 6lgtimlerinin canli agirlik iizerine etkileri

Sonug; Levenberg-Marquart, Bayes diizeltmeli (Bayesian regularization) ve Scaled conjugate olmak iizere {i¢ farkli geri yayilim algoritmasi
kullanilmis Bayes diizeltmeli geriye yayilim algoritmasi kullanan yapay sinir aglarinin ¢oklu dogrusal regresyon analizine gore daha basarili oldugu
belirlenmistir.

Takma ve Gevrekgi 2018 Yapay Sinir Ag1 Yumurta verimi tahmini

Sonug; ileri geribildirim algoritmasi tarafindan egitilen ¢ok tabakali yapay sinir ag1 modeli, ileri beslemeli sinir ag1 6grenmesi i¢in kullanilmistir.
Egitim ve test seti igin belirleme katsay1 (R?) degeri sirasiyla 0,80 ve 0,82 olarak tahminlenmistir. Calismada diisiik hata kareler ortalamasinin
karekokii (RMSE) ve ortalama mutlak sapma (MAD) degerleri elde edilmistir. Uygulama sonucuna gore yumurta {iretiminin tahmininde yapay
sinir ag1 kullanilabilecegi belirlenmistir.
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Tablo 1. Devamu.

Yazar Yil n Metot (Algoritmalar) Amag
Nguyen ve 2020 36 Coklu  dogrusal  regresyon, Inek siit verimi tahmini
arkadaslari Rastgele Orman, Destek Vektor

Makinesi ve Yapay Sinir A1
(YSA)

Sonug; analiz sonucunda Destek Vektoér Makinesi ile elde edilen regresyon modelinin, siit verimine iliskin en dogru tahmini en kisa siirede verdigi
belirlenmistir.

Chen ve ark. 2022 951 Coklu  dogrusal  regresyon
(CDR), Yapay Sinir Ag1 (YSA)
Rastgele Orman (RO) ve Destek
Vektor Makinesi (DVM)

Emziren siit ineklerinde giibre azotu
atilimini tahmin etmek i¢in ¢oklu dogrusal
regresyon ve makine dgrenme
algoritmalarimin performansini

karsilastirmay1 ve Giibre azotu atilimi i¢in
yeni makine Ogrenimi tahmin modelleri
gelistirmevi amaclamaktadir.

Sonug; Giibredeki azotun tahmini igin 6nerilen yeni YSA modeli on kat ¢apraz dogrulamada CDR, RO ve DVM modeline kiyasla daha diisiik bir
RMSE ve daha yiiksek bir Konkordans uyum katsayis1 (CCC) iiretmistir. YSA modellerinin performansinin, 6zelliklerin se¢imi ve 6grenme
algoritmalarmin dondiiriilmesi siireciyle biiyiik dl¢iide iyilestirildigini gostermistir.

Weleszczuk  ve 2022 2000 Coklu  dogrusal  regresyon Polonya Holstein sigirlart i¢in iki onemli

ark. (CDR), Karar Agaci, Yapay ekonomik faktorii Ongorecek yeni bir
Sinir  Ag1 Rastgele yontem Onermektir. Birincisi ekonomik
Orman (RO), K-en yakin endekstir (EI), Ikinci faktor, dogum yapmak
komsunun Gradyan ile tarafindan baska bir gebelige girmek
Arttirict Makine (GAM), Asiri arasindaki zaman dilimi olarak kabul edilen
gradyan  artirict  regresyon buzagilama araligidir (CI).
(XGBoost)

Sonug; Elde edilen ortalama mutlak sapma (MAD) ve hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE) sonuglari, EI'yi tahmin etmek igin en iyi
modelin YSA'ya dayali olarak olusturulan model ve GAM tabanli CI modeli i¢in olusturulan model oldugunu géstermistir. Belirleme katsayisi ve
RMSE sonuglarina dayanarak, dnerilen XGBoost modelinin diger modellerden daha iyi performans gosterdigi ortaya ¢ikt1.

RMSE: Root Mean Square Error, MAD: Mean Absolute Deviation, MAPE: Mean Absolute Percentage Error, CCC:

Concordance correlation coefficient.

Tablol.’deki ¢alismalara ek olarak Slob ve ark.
(2020)
mandira sektdriinde makine 0grenmesi uygulamalari
Scopus, Web of Science, IEEE, Wiley, Springer Link
veri tabanlarinda taranmis, 427 makaleye ulasilmis 98

tarafindan yapilan sistematik derlemede,

tekrar eden calisma ¢ikarilarak 329 calisma elde
edilmistir. Dahil etme ve ¢ikartma kriterlerine gore
2010 ile 2020 tarih araliginda 38 calisma arastirmaya
dahil edilmistir. Bunlarin %55°1 hastalik arastirmast,
%26’s1 iiriin ve %19’u kalite tahmin arastirmasidir.
Meme iltihab1 (mastitis) tahmini en ¢ok kullanilan
bagimli degisken olmus (%50). Diger ¢ok kullanilan
degiskenler ise siit verimi ve Kkalitesidir. En ¢ok
kullanilan ~ yontemler sirasiyla, Aga¢ temelli
algoritmalar ve Yapay sinir aglaridir. 23 farkh
algoritma kullanilmistir. Performans degerlendirme
Olciiti olarak %50’den fazla c¢alismada duyarlilik,
secicilik ve RMSE kullanilmigtir. En ¢ok siniflandirma
problemleri i¢in sonra sirasiyla regresyon ve kiimeleme
kullanilmistir. 21

problemleri i¢in algoritmalar

calismada disarda tutma yontemi ile 14 ¢aligmada ise

128

k-katmanl ¢apraz dogrulama yontemi ile egitim ve test

veri seti olusturulmustur. 17 c¢alismada en iyi
performanst ANN ve 15 calismada ise aga¢ tabanli

algoritmalar gostermistir.

SONUC
Yapay zekanin diger alanlarda oldugu gibi veteriner
hekimlikte uygulanma amaci, farkli kaynaklardan elde
farkl

yapilandirilmamig ve yar1 yapilandirilmig) biiylk ve

edilen yapidaki (yapilandirilmas,

daha karmasik veri kiimelerinden geleneksel
istatistiksel yontemler ile elde edilemeyen desenlerin
ortaya cikarilabilmesidir.

Veterinerlik alaninda da artan veri sayisi ve
bliylik verilerin karmagsikligi, makine Ogrenimi
ihtiyacint artrrmistir. Chen ve He (2014) makine
ogrenmesini genellikle geleneksel veri isleme araclari
ile analizi yapilamayan ve karmasik bir yapiya sahip
biliylik miktardaki veri setlerini kullanarak anlamli
iligkiler bulan model ve desenler gelistiren yontemler

ailesi olarak tanimlamiglardir. Veterinerlik alanindaki
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sorunlar igin farkli ¢6ziim yollar1 teknolojinin yeni
gelistirdigi araclar ile bulunabilir.

Bu derleme ¢alismasinda literatiirde ¢ok sik
kullanilan makine O6grenmesi regresyon
algoritmalarindan, veri on isleme asamalarindan,
ozellik ya da Oznitelik se¢cme ydntemlerinden, hiper
parametre en iyileme yoOntemlerinden, model
performans degerlendirme yontemlerinden ve model
performans  degerlendirme  Olgiitlerinden  kisaca
bahsedilmistir.

Calismada ilk olarak denetimli &grenme
yontemi ile egitilen makine Ogrenmesi regresyon
algoritmalar1 hakkinda kisa bilgiler verilmistir.
Literatiirde tahmin problemlerinin ¢éziimiinde siklikla
kullanilan  klasik makine Ogrenmesi regresyon
yontemleri olan dogrusal regresyon, Ridge, LASSO ve
Elastik Net diizenlilestirme algoritmalar1 ile hem
simiflandirma hem de regresyon problemleri icin
kullanilma imkani1 bulunan YSA, Naive Bayes, karar
agaclari, kNN, DVM ve DVR algoritmalar1 hakkinda
tarihsel gelisim siirecine gére genel bilgiler
sunulmustur. Sonraki agamada ise giiniimiizde yaygin
olarak kullanilan topluluk 6grenme yontemleri olan
Torbalama,  Giiglendirme-Hizlandirma, = Gradyan
Arttiric1 ve Rastgele Orman algoritmalari tanitilmugtir.

Calismanin ikinci boliimiinde veri 6n isleme
stirecinde yapilan iglemler ve kullanilan yontemler kisa
kisa aciklanmistir. Makine Ogrenmesi regresyon
algoritmalarinin uygulanmasi sirasinda amaca uygun
bir bigimde toplanan verilerden aykir1 degerlerin
silinmesi,  eksik  verilerle ilgilenilmesi, veri
normalizasyonu ve agirliklandirma gibi siireglerden
kisaca bahsedilmistir. Bu asamada yapilan her bir iglem
icin sunulan farkli ydontem (algoritma) se¢eneklerinden
en uygun olanit kullanilarak olusturulan algoritma
kombinasyonlarinin - uygunlugu ve dogrulugunun
makine Ogrenmesi regresyon algoritmalarinin daha
hizl1 egitilmesine olanak saglayacagi belirtilmistir.
bo6liimiin devaminda,

Ikinci secim

yontemlerinden  bahsedilmis  gereginden  fazla
Ozniteligin  oldugu bir modelin agiklanmasi ve
yorumlanmasinin  olduk¢a zor oldugu; modelde
olusabilecek asir1  Ogrenme durumunun Oniine
gecebilmek, egitim asamasini hizlandirmak ve model

basar1 oranlarini arttirabilmek i¢in 6znitelik se¢iminin
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Oonemi anlatilmistir.

Sonrasinda;  algoritmanin  performansini

ayarlayabilen, modelin  performansint  dogruda
etkileyebilen ve modelin sihirli sayilar1 olarak bilinen
hiper  parametrelerin  ayarlanmasindan  kisaca
bahsedilmistir. Bu agamanin modellemenin en 6énemli
boliimlerinden biri oldugu, en ufak degisikligin model
performansinda yarattigi etki ve en uygun hiper
parametre degerleri bulununcaya kadar iteratif olarak
algoritma egitiminin devam edecegi vurgulanmustir.
Carkact (2018) “Sezgisel yolla”, “Izgara arama” ve
“Rastgele arama ile parametre uydurma” gibi isimler
ile ti¢ farkli yontem (algoritma) grubundan en uygun
olanin se¢iminin modelin performansini artiracagini
ifade etmistir.

Bir sonraki asamada veri setinin egitim ve test
veri seti olarak nasil ayrilacagina karar vermek igin
kullanilan ~ model = performans  degerlendirme
yontemlerinden bahsedilmistir. Digarida tutma, tekrarl
disarida tutma, {igli aywma, k-katmanli ¢apraz
tabakali,

ornekleme gibi yontemlerin kullanildig1 ve bunlardan

dogrulama, rastgele ve Onyiiklemeli
en yaygm kullanilan yontemin k-katmanli ¢apraz
dogrulama oldugu belirtilmistir. Egitim ve test veri
setlerini ayirmada kullanilan performans
degerlendirme 6lg¢iitlerinin analiz sonuglarina dogrudan
etki edecegi belirtilmistir.

Ikici kismm son boliimiinde algoritmanin
egitimi ile elde edilen modelin ve bu modelin test veri
seti ile smnanmasi ile elde edilen model performans
degerlendirme 6lgiitlerinden bahsedilmistir. Regresyon
problemi ¢oziimiiniin basarisin1 degerlendirmek icin
kullanilan istatistiksel hata 6l¢iitleri olan MAPE, MAE,
MSE ve RMSE’nin en sik kullanilan degerlendirme
kriterleri oldugu Kwon (2011) tarafindan belirtilmistir.

Ucgiincii kisimda makine dgrenmesi regresyon
algoritmalarmin veterinerlik alaninda uygulandig:
caligmalar incelenmistir.

Sonug olarak, hizla gelisen ve kendini ¢ok
hizli yenileyen bu teknolojik siirece veteriner
hekimlerin uzak kalmasi beklenemez. Veteriner
hekimlerin ilerleyen yillarda makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ile elde edilen sonuglarmm sahaya
uygulanmasi asamasinda en son Karar verici olarak
yapilan

islemleri ¢ok iyl bilmeleri gerekliligi
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goriilmektedir.

Hayvan hastaliklarinin  teshis, tami ve
tedavisinde  basarili  kiigiik  yapay  zekalar
gelistirilebilmek ve veteriner hekimlik alaninda

kullanilacak robotik zekalarin bilesenlerinden olacak
bu kiigik  yapay
multidisipliner bir alan oldugu goriilmektedir. Bu

zekalarin  gelistirilmesinin
ylizden, Ornegin, veterinerlik alaninda gorev yapan
patologlarin yapay zeka calismalarindan en azami
sekilde faydalanabilmeleri i¢in klinisyen, molekiiler
biyolog ve biyomedikal miihendislerin yaninda imaj ve
bilgisayar bilimciler ile biyoinformatik uzmanlarina
ihtiyag duyulacagt La Perle (2019) tarafindan
ongoriilmektedir.

Hayvan sagligi i¢in kullanilacak ve veteriner
hekimlerin isini kolaylastirmak i¢in gelistirilecek Tele
tip teknolojisinin gelisim asamasinda veteriner
hekimlerin yapay zekanin alt dali olan makine
O0grenmesi regresyon algoritmalart ve uygulamalari
sirasinda dikkat etmeleri gereken hususlar hakkinda
bilgi sahibi olmalar1 geregi giin gectikce artmaktadir.

Makine Ogrenmesi tekniklerinin veteriner
hekimlik arastirmalarinda kullanilmasi, ileriye doniik
tahminlerde bulunma ve istenmeyen durumlara karsi
tedbir alma agilarindan veteriner hekimlere biiyilik
firsatlar  sunmaktadir.  Veteriner hekimin  igini
kolaylagtirmak i¢in veterinerlik alaninda Makine
O0grenmesi regresyon yontemlerinin kullanimi oldukca

Onem arz etmektedir.

KAYNAKCA
Akay, E. C. (2018). Ekonometride Yeni Bir Ufuk: Biiyiik

Veri ve Makine Ogrenmesi. Sosyal Bilimler
Arastirma Dergisi, 7(2), 41-53.

Akkol, S., Akilli, A. & Cemal, 1. (2017). Kil Kegilerinin
Canlt Agirhik Tahmininde Yapay Sinir Aglar1 ve
Coklu
Karsilastirilmasi. Yiiziincii Yil Universitesi Tarim
Bilimleri Dergisi, 27, 21-29.

Akman, M. (2010). Veri Madenciligine Genel Bakis ve
Random Forest Yonteminin Incelenmesi: Saghk
Alaminda Bir Uygulama. AU Saglk Bilimleri
Enstitiisii Biyoistatistik Ana Bilim Dali Yiiksek
Lisans Tezi, Ankara.

Alpar, R. (2011). Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel

Dogrusal  Regresyon  Yontemlerinin

Bulletin of Veterinary Pharmacology and Toxicology Association

130

Yontemler. 3iincii Baski. Ankara: Detay Yaymcilik.
Arat, B. (2021). Makine Ogrenmesi Model Performans

Degerlendirme  Yontemleri.  Erisim  Adresi:
https://berkarat.com/model-performans-
degerlendirme-yontemleri/ Erisim Tarihi:

24.04.2021.

Atalay, M. & Celik, E. (2017). Biiyiik Veri Analizinde
Yapay Zeka Ve Makine Ogrenmesi Uygulamalari -
Artificial Intelligence and Machine Learning
Applications in Big Data Analysis. Mehmet Akif
Ersoy Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi,
9, 155-172.

Balta, A. (2018). Makine Ogrenmesi Teknikleri ile Ekolojik
Verilerin Degerlendirilmesi. FU Fen Bilimleri
Enstitiisii Ekobilisim Ana Bilim Dal1 Yiiksek Lisans
Tezi, Elazig.

Basran, P. S. & Appleby, R. B. (2022). The unmet potential
of artificial intelligence in veterinary medicine.
American Journal of Veterinary Research, 83, 385-
392.

Bhattacharyya, S. (2018). Ridge and Lasso Regression: L1
and L2 Regularization. Erisim Adresi:
https://medium.com/towards-data-science/ridge-
and-lasso-regression-a-complete-guide-with-
python-scikit-learn-e20e34bcbfOb/ Erisim Tarihi:
10.05.2023.

Boser, E., Guyon, I. M. & Vapnik, V. (1992). A Training
Algorithm for Optimal Margin Classifiers. In D.
Haussler (Ed.), Proceedings of the 5th Annual ACM
Workshop on Computational Learning Theory (pp.
144-152). Pittsburgh, PA: ACM Press.

Breiman, L., Friedman, J. H., Olshen, R. A. & Stone, C. J.
(1984). Classification and Regression Tree. 1st ed.
New York: Routledge.

Breiman, L. (1996). Bagging predictors. Machine Learning,
24, 123-140.

Breiman, L. (2001). Random forests. Machine Learning, 45,
5-32.

Bulut, M. A. (2019). Kredi Analizinde Makine Ogrenmesi
Kullanimi: Tarimsal Kredilerde Uygulama Ornegi.
OU Sosyal Bilimler Enstitiisii Isletme Ana Bilim
Dal1 Isletme Bilim Dal1 Doktora Tezi, Eskisehir.

(2018). Sektoriinde Makine

Ogrenmesine YTU Fen

Bilimleri Enstitiisii Istatistik Ana Bilim Dal1 Istatistik

Bilim Dali Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul.

Ceylan, T. Perakende

Dayali Yaklagimlar.



14 (3): 118-132: 2023

Veteriner Farmakoloji ve Toksikoloji Dernegi

V. Tiirkmen ve D. Ozen / DERLEME

Chen, T. & He, T. (2014). Higgs Boson Discovery with
Boosted Trees. Proceedings of the International
Conference on High-Energy Physics and Machine
Learning, Montreal, Canada, 2014, 69-80.

Chen, X., Zheng, H., Wang, H. & Yan, T. (2022). Can
machine learning algorithms perform better than
multiple linear regression in predicting nitrogen
excretion from lactating dairy cows. Sci Rep, 12,
12478.

Cihan, P., Gokge, E. & Kalipsiz, O. (2017). A Review of
Machine Learning Applications in Veterinary Field.
Kafkas Universitesi Veteriner Fakiiltesi Dergisi, 23,
673-680.

Cover, T. & Hart, P. (1967). Nearest neighbor pattern
classification. IEEE Transactions on Information
Theory, 13, 21-27.

Caglayan Akay, E. (2018). Ekonometride Yeni Bir Ufuk:
Biiyiik Veri ve Makine Ogrenmesi. Sosyal Bilimler
Arastirma Dergisi, 7, 41-53.

Carkact, N. (2018). Derin Ogrenme Uygulamalarinda Hiper
Parametre Secim YOntemleri.
https://medium.com/deep-learning-turkiye/derin-
ogrenme-uygulamalarinda-model-dogrulama-ve-
hiper-parametre-secim-yontemleri-823812d95f3/
Erisim Tarihi: 15.05.2021.

Freund, Y. (1990). Boosting a weak learning algorithm by
majority. In: Proceedings of the third annual
workshop on computational learning theory,
Morgan-Kaufmann, 1990, 202-216.

Friedman, J. H. (2001). Greedy function approximation: a
gradient boosting machine. Annals of Statistics,
1189-1232.

Gandhi, R. (2018). Introduction to Machine Learning
Algorithms: Linear Regression. Erisim Adresi:
https://towardsdatascience.com/introduction-to-
machine-learning-algorithms-linear-regression-
14c4e325882a Erisim Tarihi: 21.12.2020.

Erisim  Adresi:

Ghazanfari, S. (2014). Application of linear regression and
artificial neural network for broiler chicken growth
performance prediction. Iranian Journal of Applied
Animal Science, 4, 411-416.

Hoerl, A. E. & Kennard, R. W. (1970). Ridge Regression;
Biased Estimation for Nonorthogonal Problems.
Technometrics, 12, 55-67.

Jason, B. (2019). A Tour of Machine Learning Algorithms.

Bulletin of Veterinary Pharmacology and Toxicology Association

131

Adresi:
https://machinelearningmastery.com/a-tour-of-

Erisim

machine-learning-algorithms/ Erigim Tarihi:
20.03.2022.

Johnson, A. (2017). Common Problems in Hyperparameter
Optimization. Erigim Adresi:
https://sigopt.com/blog/common-problems-in-
hyperparameter-optimization Erigim Tarihi:

03.04.2021.

James, G., Eitten, D., Hastie, T. & Tibshirani, R. (2013). An
Introduction  to  Statistical Learning  with
Applications in R, 4th ed. New York, USA: Springer
Science+Business Media.

Karshi, O. B. (2019). Makine Ogrenme Yontemleri ile
Karaciger Hastaligmin Teshisi. ICU Fen Bilimleri
Enstitiisi Matematik Ana Bilim Dali Bilgisayar
Bilimleri Bilim Dal1 Yiiksek Lisans Tezi, Agri.

Keskin, M. V. (2019). Agaca Dayali Yontemlerde Bagging
ve Boosting Arasinda Ne Fark Var? Erigim Adresi:
https://www.veribilimiokulu.com/agaca-dayali-
yontemlerde-bagging-ve-boosting-arasinda-ne-fark-
var/ Erigim Tarihi: 13.12.2020.

Kiral Ozkan, T. (2015). Makine Ogrenmesi Yontemleri ile
Vakif Universiteleri Doluluk Tahminlemesi. MU
Sosyal Bilimler Enstitiisii Ekonometri Ana Bilim
Dal1 Yoneylem Arastirmasi Bilim Dali Doktora Tezi,
Istanbul.

Kwon, S. J. (2011). Artificial Neural Networks, UK ed. UK:
Nova Science Publishers, Inc.

La Perle, KMD. (2019). Machine Learning and Veterinary
Pathology: Be Not Afraid!. Veterinary Pathology,
56, 506-507.

Maron, M. E. (1961). Automatic indexing: an experimental
inquiry. JACM, 8, 404-417.

McCulloch, W. S. & Pitts, W. (1943). A logical calculus of
the ideas immanent in nervous activity. The Bulletin
of Mathematical Biophysics, 5, 115-133.

Muratlar, E. R. (2020). Gradient Boosted Regresyon
Agaglari. Erisim Adresi:
https://www.veribilimiokulu.com/gradient-boosted-
regresyon-agaclari/ Erigsim Tarihi: 09.04.2021.

Morgan, J. N. & Sonquist, J. A. (1963). Some results from a
non-symmetrical branching process that looks for
interaction effects. Young, 8.

Nguyen, Q. T., Fouchereau, R., Frénod, E., Gerard, C. &
Sincholle, V. (2020). Comparison of forecast models



14 (3): 118-132: 2023

Veteriner Farmakoloji ve Toksikoloji Dernegi

V. Tiirkmen ve D. Ozen / DERLEME

of production of dairy cows combining animal and
diet parameters. Comput Electron Agric, 170,
105258.

Ozgiir, E. G. (2020). Rasch Modeline Uygun Yanit
Desenlerinde Bilgisayar Uyarlamali Test Yontemi ile
Makine
Performanslarinin

Ogrenmesi ~ Yontemlerinin ~ Tahmin

Benzetim  Calismasi  le
Karsilastirilmasi. AU Saglik Bilimleri Enstitiisii
Biyoistatistik Ana Bilim Dali Doktora Tezi, Ankara.

Oztiirk, S. (2020). Hizli Moda Sektoriinde Makine
Ogrenmesi  Yontemleri ile Satis Miktarlarinin
Tahmin Edilmesi. ITU Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Ana Bilim Dali Endiistri
Miihendisligi Bilim Dali Yiiksek Lisans Tezi,
Istanbul.

Polikar, R. (2012). Ensemble Learning. In, Zhang C., Ma Y.
Editors. Ensemble Machine Learning: Methods and
Applications. Boston, MA, USA: Springer; 2012. pp.
1-34.

Salunke, D. (2023). Implementing SVM and Kernel SVM
with  Python’s  Scikit-Learn.
https://www.geeksforgeeks.org/implementing-svm-
and-kernel-svm-with-pythons-scikit-learn/  Erisim
Tarihi: 21.11.2023.

Schapire, R. E. (1990). The Strength of Weak Learnability.
Machine Learning, 5, 197-227.

Singh, H. (2018). Understanding Gradient Boosting
Machines. Adresi:
https://towardsdatascience.com/understanding-
gradient-boosting-machines-9be756fe76ab/
Tarihi: 12.07.2021.

Slob, N., Catal, C. & Kassahun, A. (2020). Application of
Machine Learning to Improve
Management: A Systematic Literature Review.
Preventive Veterinary Medicine, 187, 105237.

Smola, A. & Scholkopf, B. (2004). A tutorial on support
vector regression. Statistics and Computing, 14, 199-
222,

Sirin, E. (2017). Karar Agaci ile Regresyon (Decision Tree

Erisim  Adresi:

Erisim

Erisim

Dairy Farm

Regression): Python Omnek Uygulama. Erisim
Adresi: https://www.veribilimiokulu.com/karar-
agaci-ile-regresyon-decision-tree-regression-
python-ornek-
uygulama/#:~:text=Karar%20agaclarin1%20simiflan
dirma%?20ve%?20regresyon,egitim%20esnasinda%?2
06grendigi)%20ortalamay1%20sdyleyiveriyor/

Bulletin of Veterinary Pharmacology and Toxicology Association

132

Erisim Tarihi: 22.06.2022.

Unal, Y. (2015). Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Bel
Bolgesi Rahatsizliklarmin Tanist. SU Fen Bilimleri
Enstitiisti Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali
Doktora Tezi, Konya.

Yilmaz, H. (2014). Random Forests Yonteminde Kayip Veri
Probleminin Incelenmesi ve Saghk Alaminda Bir

Uygulama. OU Saglik Bilimleri Enstitiisii
Biyoistatistik Ana Bilim Dali Yiiksek Lisans Tezi,
Eskisehir.

Takma, C., Atil, H. & Aksakal, V. (2012). Coklu dogrusal
regresyon ve yapay sinir ag1 modellerinin laktasyon

uyum
Universitesi

stit verimlerine
karsilastirilmasi.  Kafkas
Faliiltesi Dergisi, 18, 941-944.

Takma, C. & Gevrekgi, Y. (2018). Use of neural network
model to predict of egg vyield. Gaziosmanpasa
Universitesi Ziraat Fakiiltesi Dergisi, 35, 147-151.

Tibshirani, R. (1996). Regression Shrinkage and Selection
via the Lasso. Journal of the Royal Statistical
Society. Series B (Methodological), 58, 267-288.

Trafalis, T.B. & Ince, H. (2000). Support vector machine for
regression and  applications to  financial
forecasting. Proceedings of the IEEE-INNS-ENNS
International Joint Conference on Neural Networks.
IJCNN 2000. Neural Computing: New Challenges
and Perspectives for the New Millennium, 6, 348-
353 vol.6.

Wang, Y., Wang, B. & Zhang, X. (2012). A new application
of the support vector regression on the construction
of financial conditions index to CPI prediction. Proc
Comput Sci, 9, 1263-1272.

Weleszczuk, J., Kosinska-Selbi, B. & Cholewinska, P.
(2022). Prediction of Polish Holstein's economical
index and calving interval using machine learning.
Livestock Science, 265, 105039.

Zou, H. & Hastie, T. (2005). Regularization and Variable
Selection via the Elastic Net. Journal of the Royal
Statistical ~ Society = Series B (Statistical
Methodology), 67, 301-320.

yeteneklerinin

Veteriner



