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Veri kavrami, insanlik tarihi boyunca yasam icin gerekli olan ihtiyaclar
kadar 6nemli olan bir kavramdir. Insanlar, topladig: veriler araciigiyla bilgi elde
ederek icinde bulunduklar1 zaman dilimindeki problemlerini ¢6zmek amaci
tasimislardir. Aym zamanda insanlar, verilerin arasindaki oriintii ve iliskileri
tespit ederek gelecege yonelik ¢ikarimlar yapma amaci tasimaktadir. Bu noktada,
bilgiye erisim siirecinde veriler, verilerin nitelikleri ve verilerin sahip oldugu
ozellikler anahtar niteliktedir.

Veri topluluklarindan direkt olarak bilgi elde etmek ¢cok zordur. Bilginin
elde edilmesi icin kullanilacak olan verilerin gerekli analize hazir olmasi
gerekmektedir. Veri setlerinde, eksik degerlerin olmasi1 sik rastlanan
problemlerden bir tanesidir. Bu problemin coéziilmesi, yapilacak analizden
anlamh bilgiler ve sonuclar iiretebilmek i¢in oldukc¢a 6nemlidir. Eksik degerlerin
goz ardi edildigi analizlerin sonucunda elde edilen bilgiler, gercegi yansitmayan
ve saghksiz bilgiler olacagindan, eksik degerler uygun sartlar cercevesinde
tamamlanmahdir. Eksik degerlerin, veri setinin istatistiksel 6zelliklerini yansitan
ve bu sartlara uygun bir yontemle veya yontemlerle tamamlanmasi ozellikle
dikkat edilmesi gereken bir durumdur.

Makine 6grenmesi, verilerden egitim yoluyla elde edilen modeller yoluyla
gelecekte karsilasilabilecek olan durumlara yonelik tahminler iireten bilgisayar

teknolojisi ve yapay zekiaya dayali bir disiplindir. Makine 6grenmesi



algoritmalar1  kullanilarak smiflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi
problemlere ¢6ziim bulunmaktadir.

Tez caliymasinda, Hitters veri setindeki veriler, manipiile edilerek %5,
%10 ve %15 oranlarinda rastgele eksiltilmistir. Eksiltilen degerler, temel eksik
eksik veri tamamlama yontemleri ve makine o0grenmesi algoritmalan ile
tamamlanmstir. Temel eksik veri tamamlama yontemi olarak Liste Boyunca
Silme, Son Gozlemi ileri Tasima ve Ortalama ile Tamamlama yontemleri tercih
edilmistir. Diger taraftan, makine 6grenmesi algoritmalarindan En Yakin k-
Komsu algoritmasi, Rassal Orman algoritmasi, Stokastik Regresyon ve Amelia
algoritmasi kullanilmistir. Boylece, Hitters veri setinden, bir anlamda kullanilan
yontem sayis1 kadar yeni veri seti tiiretilmistir. Bu yeni veri setlerinin ve verinin
orijinal halinin, Naive Bayes algoritmasi ile simiflandirilmasinin ardindan
siniflandirma  sonugclari, performans degerlendirme olgciitlerine gore
karsilastirilmstir.

Belirtilen sekilde gerceklestirilen uygulama sonucunda, makine 6grenmesi
algoritmalarinin temel eksik veri tamamlamam yontemlerine gore iistiin bir
eksik veri tamamlama ve siiflandirma performansi gosterdigi sonucu elde
edilmistir. Ozellikle, En Yakin k-Komsu algoritmas1 ve Rassal Orman

algoritmalarimin dikkat cekici performanslar gosterdigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Eksik Veri, Eksik Veri Tamamlama, Makine Ogrenmesi,

Simiflandirma, Veri Analizi.
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The concept of data has been as important as the necessities of life
throughout human history. People have used data to solve problems and make
inferences about the future by identifying patterns and relationships. At this
point, data, data qualities, and characteristics are key in the information access
process.

Obtaining information directly from data can be challenging. The data
must be properly prepared to perform the required analysis in order to obtain
information. A common problem with data sets is missing values, which must be
addressed in order to produce meaningful results. It is crucial to solve this
problem in order to obtain accurate information and results from the analysis.
Missing values should be imputed under appropriate conditions, since the
information obtained as a result of analyses in which missing values are ignored
will be unrealistic and unhealthy information. It is important to pay particular
attention to imputing missing values using a method or methods that reflect the
statistical characteristics of the data set and are appropriate for these conditions.

Machine learning is a discipline of computer technology and artificial
intelligence that uses models trained on data to make predictions about future
situations. It offers solutions to problems such as classification, regression, and

clustering by using machine learning algorithms.

Vi



In this thesis, the data in the Hitters dataset were manipulated and
randomly removed by 5%, 10% and 15% of its data. Missing values are imputed
using basic missing data imputation methods and machine learning algorithms.
Listwise Deletion, Last Observation Carried Forward, and Mean Imputation are
the preferred basic missing data imputation methods. On the other hand, various
machine learning algorithms were employed, including the k-Nearest Neighbor,
Random Forest, Stochastic Regression, and Amelia algorithms. Thus, new
datasets were derived from the Hitters dataset, in a sense, as many as the number
of methods used. After classifying these new datasets and the original data by
Naive Bayes algorithm, the classification results were compared and evaluated
based on performance criterias.

As a result of the application, it was concluded that machine learning
algorithms outperformed basic missing data imputation methods in terms of
missing data imputation and classification performance. In particular, the k-
Nearest Neighbor and Random Forest algorithms have shown noteworthy

performance.

Keywords: Missing Data, Missing Data Imputation, Machine Learning,
Classification, Data Analysis.
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GIRIS

Veri kavrama, bilginin kaynagi olmasi sebebiyle olduk¢a 6nemli bir kavramdir.
Insanlik, dogusundan itibaren farkli sekil ve tiirlere sahip verilerden elde ettigi
bilgileri, yasamina entegre ederek hayatta kalmis, ihtiyaglarini karsilamis ve gelecege
yonelik olay ve durumlara iligkin yeni bilgilere ulagsmaya ¢alismistir. Veri denildiginde
akla ilk basta gelen, bilim ¢ergevesinde ve bilimsel nitelikli ¢calismalarda ilgilenilen
konuya iliskin ¢ekirdek pozisyonunda yer alan kaynaktir. Fakat veri kavrami, hayatin
her alaninda yer alan, bilgi saglayan ve hayatin devam etmesi siirecindeki bir sonraki
ana yonelik tahminlere imkan veren daha genis bir ¢ergceveye sahip ve bu sekilde
degerlendirilmesi gereken bir kavramdir.

Veriler, yapisi geregi direkt ve dogrudan bilgiyi saglayan bir kavram degildir.
Bilginin verilerden elde edilmesi diger bir ifadeyle ortaya ¢ikarilmalidir. Bu anlamda,
veri kaydedilen, depolanan sembol ya da sinyal okumalaridir seklinde en temel haliyle
kavramsal olarak tanimlanabilir (Liew, 2007: 1-3). Verinin bilgiye doniismesi bir
anlamlandirmaya dayali bir siirectir. Veriden bilgi elde etme siirecinde bazi
kavramlardan yararlanilmaktadir. Bunlardan bir tanesi, tez ¢alismasi igerisinde de
yararlanilacak olan makine Ogrenmesi kavramidir. Makine Ogrenmesi, veriler
arasindaki Orilintiiden ve iliskilerden yararlanarak verilerin tasidigi bilgiyi ortaya
cikarmak adina gesitli yontem, algoritma ve yazilimlardan yararlanan bir disiplindir
(Gollapudi, 2016: 3). Veriden bilgi ¢gikarimi igin olduk¢a biiyiik 6neme sahip veri
bilimi kavramindan da yararlanilmaktadir.

Veri ile ilgili isleri kapsayan islemlere tarihsel bir siire¢ olarak bakildiginda,
gdzler dniine 17. yiizyilda, Ingiltere’de yapilmis olan veri ¢aligmalari gelse de modern
anlamda degerlendirildiginde 19. yiizyilin son ¢eyregine rastlanmaktadir. Bu tarihlerin
on plana ¢ikmasmin nedeni yeni birtakim teknik ve teknolojik adimlarin ortaya
¢ikmasidir. Bunlardan belki de en 6nemlisi bilgisayarin icadidir (Giirsakal, 2019: 19).
Bilgisayarin icad1 ve en 6nemlisi hayatin fark alanlarina dogru bilgisayar kullanimin
artmast, toplumlarin yagamin sekillendirdigi gibi yeni formlarin da ortaya ¢ikmasini
saglamistir. Bu degisim veri bilimi adina da yasanmustir.

Gelisim ve degisim kavraminin dogasindaki en onemli 6zellik duragan

olmamasidir. Bilgisayar kavraminin diger alanda yarattigi etki, bilgisayar



teknolojisinin kendisinde de ayni etkiyi gostermistir. Teknolojinin ve sundugu
imkanlarin gelismesi devam ederken, veri bilimi alaninda yasanan gelisimin slirmesi
elbette beklenen bir sonuc olarak karsimiza cikmaktadir. Ozellikle internet kavraminin
ortaya ¢ikisi ile bu gelisim hizlanmistir. Giinlimiizde de yapay zeka, elektronik
ortamlar ve cloud (bulut) teknolojileri sayesinde bu gelisimin etkileri hala siirmektedir.
Bu gelisimin asla durmayacagi konusu bizzat teknolojinin 6zellikle kendi yapis1 geregi
olagandir. Bahsedilen tarihsel siirecteki gelisim, kendisinden bilgi iiretilecek olan
verilerin depolanmasi, iletilmesi, korunmasi ve verilere erisim anlaminda ¢ok biiyiik
olanaklar sagmistir (Rao ve Selvamani, 2015: 204).

Bahsedilen gelisim ve teknoloji biitiinlesmesinin sagladigt olanaklar ve
avantajlar hayatimiz1 olduk¢a kolaylagtirmaktadir. Hayatimizin en basit ve giindelik
durumlarindan en detayli yapisal durumlara kadar her alaninda bir destek unsuru
olarak yer almaktadir. Diger taraftan, artan diinya niifusu, var olan ve yeni ortaya ¢ikan
ihtiyaglar, endiistriyel ya da sosyal hayata iliskin milyarca detay ve her gegen giin
bunlara bagli artan dokular hayal edilemeyecek biiylikliikte veri {iretimini beraberinde
getirmektedir. Bu ilk bakista, olumsuz bir durum olarak goriinmemektedir. Ciinki
olumsuz olan tarafi veri tiretimi kismi degil, mevcut teknolojik olanaklarla birlikte
saklanan ya da elde edilen verinin bilgiye donlismesi yani anlamlandirilmasidir. Bu
durumda, elde edilen verilerin belki de cok ama ¢ok kiigiik bir kisminin anlasilabildigi
ortaya ¢ikmaktadir. Tipki tarihsel siire¢ olarak ele alinan teknolojinin gelisimine bagh
olarak ortaya c¢ikan veri bilimi atilimlari gibi veri liretim hizi da her gegen
katlanmaktadir. Dolayisiyla, veri iiretim hizi ile bilgi elde edebilme hizi veya
potansiyeli arasindaki farkin her gecen giin daha da arttig1 gercegi acik bir sekilde
ortaya c¢ikmaktadir. Bu konuyu, iiretilen verileri okyanusa benzetecek olursak
bahsedilen hiz farkinin okyanustaki dalgalari izlemeye benzedigi seklinde ifade
edebiliriz (Pyle, 1999: 2).

Bilimsel arastirmalarda, veriler analiz edilerek elde edilen bilgiyle amaclanan
operasyonlar gergeklestirilmektedir. Saglikli analiz yapilabilmesi icin Oncelikle
verinin analize hazir olmas1 gereklidir. Analize hazir halde olmayan verilerden elde
edilen bilgiler, carpik ve yanlis nitelige sahip bilgiler oldugundan, analiz adimindan
once verilerde var olan problemler ortadan kaldirilmalidir (Famili ve digerleri, 1997:

4). Veri 6nisleme adimi1 verilen bu kisimda bilgi ¢ikarimi yapilacak veriler tizerinde



bir dizi islem yaparak veriler {izerindeki problemlerin ortaya kaldirilmasi
gerekmektedir ve hatta literatiirde, veri 6nisleme islemlerinin, sonradan yapilacak olan
operasyonlari etkiledigi konusunda ¢alismalar mevcuttur (Zhu ve Gao, 2016: 56).

Veri topluluklarinda sik olarak gozlenen sorunlardan birisi, veri setlerinde
eksik degerlerin bulunmasidir. Bahsedilen eksik degerler, elbette ki farkli durumlardan
kaynakli farkli sekillerde meydana gelmektedir. Bu durumda, eksik degerler, tamamen
rassal, rassal ve rassal olmayan eksik veri tipi olarak kategorilere ayrilmaktadir (Van
der Heijden ve digerleri, 2006: 1103). Veri setlerinde, farkli sebeplerden kaynakli
ortaya ¢ikabilen eksik deger sorununun giderilmesi eksikligin tiiriine gore fark sekilde
ele alinmaktadir. Farkli durumlara gore eksik deger sorunu, farkli yontemlerle
tamamlanarak veya eksikligi giderecek sekilde yeniden veri toplayarak
giderilmektedir. Eksik verilerin tamamlanmasi, gergek¢i ve anlamli sonuglarin elde
edilmesi i¢in anahtar niteliktedir.

Tamamlanirken eksik degerlerin var oldugu veri setinin karakteristik ve
istatistiksel 6zelliklerini yansitacak sekilde tamamlanmasi olduk¢a dnemlidir. Ciinkii
bu durum hem veri setinin analiz i¢in hazir hale gelmesinde hem de bu veriler yoluyla
elde edilecek bilginin gercek ve nitelikli bilgi olmasinda en etkili asama igerisinde yer
almaktadir. Bu nedenle, eksik verilerin hangi degerle nasil tamamlanacagi ve eksik
verinin orani ya da niteligi cok oOnemlidir. Eksik olan veriler tamamlanirken
tamamlanan degerlerin, veri setinin karakteristigini bozmayan ve veri biitlinliigliyle
uyum saglayan degerler olmasi ve ifade edilen kriterlerin goz ardi edilmemesi
gerekmektedir (Aittokallio, 2010: 253-254). Bu diisiincenin disinda bir mantikla eksik
veriler tamamlanirsa, bahsedilen uyum ve veri karakteristiginden uzak bir yap1 s6z
konusu olmaktadir. Adeta mevcut veri setinden farkli 6zelliklere sahip baska bir veri
seti ile ¢alisilmasi benzeri bir durum ile karsilasilabilir. Bu sorunun ¢oziimlenmesi i¢in
bir¢cok yontem bulunmaktadir. Eksik verilerin tamamlanmasinda, temel yontemlerin
yani sira bilgi ve bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle birlikte her gegen giin daha
genis bir kullanim alanina sahip olan makine Ogrenmesi yoOntemleri de
kullanilmaktadir. Bahsedilen yontemlerle eksik verilerin tamamlanmasinin ardindan
yapilan tamamlama operasyonunun basarisint diger deyisle performansini

degerlendirmek, gelecekte bdyle bir sorun ile karsilasildiginda, hangi kisit ve



durumlarda nasil bir eksik veri tamamlama yaklasimi ve yontemi kullanilmasinin
tespiti agisindan 6nemli olan bir diger konudur (Bertsimas ve digerleri, 2018: 1-2).

Bu kisimda bahsedilen veri, veri bilimi ve bilgi ¢ikarimi konusunda ifade
edilen durumlarda oldugu gibi insanlik tarihi boyunca gelisen ve degisen sayisiz
durum ve unsur olsa da degismeyen az sayidaki seylerden biri de insanlarin bilme
istegi ve ihtiyacidir. Insanlik tarihinin baslangicindan bu yana, insanlik her zaman
gelecegi bilmek veya bu konuda 6ngoriiye sahip olmak istemistir. Tarihte yer almis
Ozellikle kabile toplumlarina bakildiginda, hala giinlimiizde az sayida da olsa bu
toplumlardan hala var olanlar s6z konusudur, bu toplumlarin mutlaka bir kahin veya
bilgin ismini verdikleri ve kendi toplumlari i¢erisinde 6nemli bir statii saglayip saygi
duyduklari kisilerin olmast durumu gozlenmistir. Bunun sebebi bu kisilerin, gelecege
yonelik haberler vermesi yani dogrulugu konusunda hig fikirleri olmamasiyla birlikte
bilgi saglamasidir.

Ilkel modelde oldugu gibi giiniimiizde de bilgiye olan istek ve ihtiyag ayni
sekildedir. Meselenin bilimsel acis1 geregi bilginin, veri bilimi ve teknolojik imkanlar
vasitasiyla elde edilmesi, yakin ge¢misin ve giliniimiiziin en biiyiik farkidir. Fakat
goriildiigl gibi bilgiye erisim istaht her zaman ayni sekildedir. Yakin ge¢misten bu
yana bilgi ¢ikarimi i¢in bagvurulan en 6nemli yontemlerin basina makine 6grenmesi
gelmektedir. Daha once ifade edildigi ve ¢alisma kapsaminda detayli olarak ele
alinacag gibi teknolojik destek unsurlarindan biri olan makine 6grenmesi, 6zellikle
bilgi ve bilgisayar teknolojilerinin gelisimi ile birlikte bilgi ¢ikarimi konusunda
oldukg¢a 6n plana ¢ikan ¢cok 6nemli bir kavramdir. Bu ¢alisma da goriilecegi gibi, bilgi
¢ikarimi konusunda oldugu gibi veri 6n isleme kisminda ifade edildigi gibi eksik
verilerin tamamlanmasinda da kullanilmaktadir. Makine Ogrenmesi tiirleri kendi
icinde denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve takviyeli 6grenme seklinde dorde
ayrilmaktadir. Denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli 6grenmeyi birbirinden ayiran
farkliliklar egitim veri seti olarak ifade edilen veri toplulugundaki verilerin etiketli
yani hedef nitelik/degisken degerinin bilinip bilinmemesinden kaynaklidir. Takviyeli
O0grenmede ise durum tecriibe etme, geri bildirim ve 0diil-ceza mekanizmasi ile
iligkilidir (Mohri ve digerleri, 2018: 6). Denetimli 6grenme yontemlerinden
siniflandirma kavrami da ¢alisma kapsaminda agiklanacak ve uygulama kisminda da

siiflandirma islemi yer alacaktir.



Tez calismasinin amaci, veri setlerinde ¢ok sik yasanan eksik deger problemine
yonelik kullanilan temel yontemler ve makine 6grenmesi algoritmalarinin eksik deger
tamamlama performanslarinin kiyaslanmasii ve siniflandirma operasyonuna olan
dolayli etkilerinin de ortaya koyulmaya calisilmasidir. Bu kiyaslama, yontemlerin
kendi arasindaki karsilagtirmanin yani sira yontem ve algoritmalar arasinda bir
karsilastirmay1 da icermektedir. Bunun yani sira, farkli eksiklik oranlarinda, yontem
ve algoritmalarin gosterdigi performanslarin ve reaksiyonlarin ortaya koyulmasi da
amagclanmustir.

Calismanin ilk boliimiinde, eksik veri kavrami ele alinmistir. Bu tanim 15181inda,
eksik veri tilirlerine ve bu tiirlerin 6zelliklerine iliskin bilgiler verilmistir. Ayn
boliimde, temel eksik veri tamamlama yontemlerinin isleyisi ve detayli bir sekilde ele
alinmustir.

Ikinci boliimde ise makine dgrenmesi kavramina yer verilmistir. Bu béliimde,
makine O0grenmesine iligkin tanimlar, makine 6grenmesindeki 6grenme tiirlerine
deginildikten sonra makine 6grenmesi yontemlerinden olan siiflandirma kavrami
aciklanmistir. Ayn1 bdliimde, calisma kapsaminda kullanilacak olan makine
O0grenmesi algoritmalarina yer verilmis ve ilgili algoritmalar detayli bir sekilde
aciklanmugtir.

Calismanin ti¢lincii boliimiinde, eksik veri tamamlama yontemlerinin ve buna
bagli uygulamalarin basari derecelerini tespit etmek ve aralarinda kiyaslama yapmak
icin kullanilan performans degerlendirme kriterleri agiklanmistir.

Uygulamanin gergeklestirildigi boliim olan doérdiincii boliimde, ifade edilen
amaclar dogrultusunda, makine 6grenmesi ve veri analizi konularinda oldukga sik bir
kullanima ve bilinirlige sahip olan Hitters veri seti kullanilmugtir. Hitters veri seti,
manipiile edilerek farkli oranlarda rastgele olacak sekilde eksiltilmis ve ifade edilen
amaclar yoniinde eksik veriler tamamlanmistir. Verilerin tamamlanmasiyla elde edilen
veri setleri simiflandirmaya tabi tutularak elde edilen sonuglar, performans

degerlendirme kriterleri nispetinde degerlendirilmistir.



LITERATUR TARAMASI

Makine Ogrenmesi, teknolojik gelismelerle birlikte kullanim alani oldukga
genisleyen bir kavramdir. Belirli bir problemin ¢6ziimii i¢in modelleme veya var olan
modellerin gelistirilmesi, siniflandirma ve kiimeleme analizleri, goriintii analizleri vb.
konularda makine 6grenmesi kullanilarak basarili sonuglar elde edilmistir.

Makine 6grenmesinin kullanildigi durumlardan birisi de veri setlerinde var
olan eksik degerlerin tamamlanmasidir. Veri setlerinde eksik degerlerin olmasi ya
analizin gerceklestirilememesine neden olan ya da analiz sonuglarina direkt olarak etki
birakan bir sorun oldugundan ele alinmasi ¢ok 6nemli bir durumdur. Bu nedenle, eksik
degerlerin tamamlanmasi sadece bir operasyon olarak degil, elde edilen sonucun bir
anlamda kalitesini ortaya koyan bir siire¢ olarak degerlendirilmelidir. Eksik degerlerin
tamamlanmas1 konusunda yapilan ¢aligmalar, bilimsel tarih i¢erisinde 6zellik gegmiste
durma noktasina kadar gelmisse de, bu alana yapilan katkilar neticesinde canlanmis
ve teknolojinin gelismesine paralel olarak gelisim gostermistir. Bu alanda, ortaya
koyulan yontemler veya var olan yontemlerin gelistirilmesi de oldukca etkili olurken
bilgi ve bilgisayar teknolojisinde yasanan hizli gelisim ve yapay zeka kavraminin, her
gecen giin hayatin hemen her noktasina etki etmesiyle birlikte eksik deger
problemlerine karsin iiretilen ¢oziimler derin etkisini ve kapsayiciligini arttirmaktadir.

Literatiirde, sik karsilasilan bir sorun olan bu konuda yapilan ¢aligmalarda,
makine 6grenmesinin etkin ve yiiksek dogruluga sahip sonuglar ortaya koydugu
gosterilmistir. Bazi ¢caligmalarda, bahsedilen iyi performans ve etkileri ve performans
kiyaslamalar1 gibi analizler s6z konusu iken bazi ¢aligmalarda ise eksik deger sorunu
¢ozecek ve hatta bu sorunun ¢ézlimiine bagl olarak dolayli yoldan diger durumlari da
olumlu yonde etkileyecek yeni ve entegre yontemler onerilmektedir. Literatiirde bu
konuda ele alinan bazi ¢aligsmalar, genel hatlariyla asagida ifade edilmistir.

Abidin ve digerleri (2018), eksik verilerin tamamlanmasinda makine
O0grenmesi yontemleri kullanmistir. Farkli veri setleri kullanarak, veri setlerindeki
eksik degerler makine O6grenmesi yontemleri tamamlanmig ve bu yodntemlerden
Ozellikle bayes aglarin etkin sonuclar elde ettigini gostermistir.

Veri setlerinde, eksik veri orani, bazi durumlarda yiiksek kabul edilebilecek

seviyede olmaktadir. Alamoodi ve digerleri (2021), yiiksek oranda eksik wveri



setlerinde, makine dgrenmesi yontemleri ile eksik verilerin tamamlanmasinda etkin
sonuglar elde edildigini ifade etmistir.

Hastalik tanisinin koyulabilmesi i¢in de makine 6grenmesi yontemlerinden
faydalanilmaktadir. Jerez ve digerleri (2010), ortaya koyduklari ¢alismada, eksik veri
tamamlanmasinda makine 6grenmesi yontemlerinin en ¢ok uyum gosteren sonuglari
tirettigini ve tant dogrulugunu artirdigini tespit etmislerdir.

Thomas ve Rajabi (2021), yaptiklar1 ¢calismada, dogru tahmin orani ve hata
kareler ortalamas1 degerleri 15181inda, makine 6grenmesi yontemlerinden kiimeleme ve
mesafe tabanli algoritmalarin eksik veri tamamlanmasinda kullanilmasini
Onermislerdir.

Eksik veri tamamlama operasyonlarinda, veri setindeki eksik verilerin hangi
oranda oldugu da etkilidir. Emmanuel ve digerleri (2021), veri setinin %20’sine varan
oranlarda eksik veri igerdigi durumlarda da, en yakin k- komsu, MissForest ve Random
Forest algoritmalarinin eksik deger tamamlama performanslarinin iitiin oldugunu
gostermislerdir.

Takviyeli 6grenme, makine 6grenmesi icerisindeki d6grenme tiirlerindendir.
Awan ve digerleri (2022), ¢alismalarinda kullandiklari takviyeli 6grenme tabanli eksik
veri tamamlama yonteminin, diger yontemlere gore oldukca iyi sonuglar verdigini
raporlamiglardir.

Biyolojik mesafeleri analiz edildigi ¢alismada, eksik olan verileri ile ilgili
degerlerin tamamlandigi yeni degerler arasindaki farki en diisiik sekilde veren
algoritmanin, en yakin k-komsu algoritmasi oldugu, Kenyhercz ve Passalacqua (2016)
tarafindan gosterilmistir.

Raja ve Thangavel (2020), UCI veri deposundan elde ettikleri, Dermatology,
Pima, Winconsin ve Yeast veri setleri iizerinde yapmis olduklart makine 6grenmesi
yontemleri eksik veri tamamlama ¢alismasinda, K-ortalamalar, Bulanik C-ortalamalar
ve Onerdikleri Rough K-ortalamalar yontemleri ile eksik degerleri tamamlamislardir.
Calisma sonucunda elde edilen sonuglarda, yontemlerin ¢ok iyi sonuglar verdigi
goriilmekle beraber Onermis olduklari Rough K-ortalamalar yonteminin en iyi
performansi garpici sekilde ortaya koydugunu saptamislardir.

Eksik veri tamamlamada yontemler kadar, yontemlerin uygulanmasina olanak

taniyan, ilgili yontemlerin baska uyumlu yontemlere entegre edilebildigi yazilimlar da



onemlidir. Yapisal olmayan metin verileri de dahil olmak iizere homojen olmayan veri
tiirlerine sahip veri tablolarina uygulanabilen ve eksik deger tamamlamada robust ve
Olceklenebilir sonuglar iiretmede etmede yardimci paket program olan DataWig,
Biessmann ve digerleri (2019) tarafindan ortaya koyulmustur. Bu yazilimin bir diger
Ozelligi de derin 6grenme Ozellik ¢ikarimi operatdrleri ile otomatik hiperparametre
ayarlamay1 entegre etmesidir.

Stirdiiriilebilirlik ve temiz ¢evre konular1 diinya ¢apinda 6nemli olan ve tiim
diinya toplumlarmin geleceginde ¢ok Onemli bir yer teskil eden konulardandir.
Rodriguez ve digerleri (2021), yaptiklari ¢alismada su kalitesi iizerine bir analiz
gerceklestirmislerdir. Eksiklik orant %50 ile %70 arasinda degisen eksik degerlere ve
yiiksek degiskenlige sahip niteliklerin varliginin ¢alismanin en zorlu kisit1 oldugu,
arastirmacilar tarafindan belirtilmistir. Calisma kapsaminda, Adaboost, En Yakin k-
Komsu Algoritmasi, Rassal Orman, Ridge ve Bayezyen Ridge, Ters mesafe
Agirliklandirma ve destek vektor makinalari kullanilmistir. Elden sonuglara gore,
tamamlanan degerlerin %76’sindan fazlasinin tatmin edici oldugu ve en iyi
performans sahip modelin Ters Mesafe Agirliklandirma ve ardindan Rassal Orman
yaklagimina ait oldugu ifade edilmistir.

Gajawada ve Toshniwal (2012), kiimeleme ve en yakin komsuluk tabanli bir
eksik deger tamamlama yontemi 6nerdikleri calismada, kavramsal bir yaklasim olarak
ozellikle, eksik degerlerin yiiksek yani eksik degerlerin gézlemlenmis degerlerden
fazla oldugu durumlarda, tamamlanan degerlerin  sonraki durumlarda
karsilagilabilecek eksik deger durumlarinda gozlemlenmis bir deger olarak
kullanilmasi konusu {izerine egilmislerdir. UCI veri deposu platformundan elde
ettikleri klinik veri setleri ilizerinde yaptiklari analizler sonucunda, Onerdikleri
yontemin diger yontemlere gore daha iyi sonuclar iirettigini ortaya koymuslardir. Bu
calismada, 6nerdikleri yontemin daha iyi sonuglar vermesine ragmen gercek degerlerle
olan sapmalar dikkat edilmesi gerektigini vurgulamislardir. Bunun nedeni, nispeten
iyi sonuglar iretilmesinde ragmen sapmalarin da fazla oldugu durumlarda
karsilagilabilecek yeni eksik deger problemlerinde yeni eksik degerlerin, tamamlanmis
olan degerler 15181inda tamamlanacak olmasidir.

Tsai ve Hu (2022), calisan veri setlerinde eksik degerlerin bulunmasi

sorununun sik karsilagilan bir sorun olmasindan kaynakli, bu probleme etkili ¢6ziim



tireten yaklasimlarin tespiti i¢in yaptiklari ¢alismada, Cok Katmanli Algilayict Sinir
Ag1, Naive Bayes, Siniflandirma ve Regresyon Agaglar1 ve Destek Vektor Makinalari
yontemlerini eksik degerlerin tamamlanmasinda kullanmislardir. Calisma sonucunda,
kategorik veriler i¢in en iyi sonucu Simiflandirma ve Regresyon Agaclarinin ortaya
koydugunu, diger taraftan niimerik ve karisik veri tipleri i¢in ise Cok Katmanh
Algilayici Sinir Aginin en iyi performans gosterdigini ortaya koymuslardir.

Silva-Ramirez ve digerlerinin (2011), tamamen rassal olan eksik veri tipleri
lizerine yaptiklari ¢calismada, 47°den 1389 adetlik kayitlarina varan bir ¢esitlilige sahip
15 adet gercek ve simiile edilmis veri seti kullanilmislardir. Eksik deger oraninin %5
olarak ayarlandigi calismalarinda aragtirmacilar, ¢esitli Cok Katmanli Algilayict Sinir
Ag1 yaklagimini test edip 3 adet klasik eksik veri tamamlama yapisi olan regresyon,
mod/medyan atama ve Hot-Deck atama ile kiyaslamiglardir. Calisma neticesinde elde
edilen bulgulara dayanarak kategorik degiskenlere sahip veri setlerinde, Cok Katmanli
Algilayict Sinir Aginin oldukea iyi bir performans sergiledigini ve eksik degerlere
sahip ver setinin kalitesini arttirdigini saptamislardir.

Poulos ve Valle (2018), eksik deger tamamlama yontemlerinin, eksik veri
karisikligt  durumunda tahmin dogrulugunu artirabildigini ve siniflandiriciyi
diizenleyerek tahmin dogrulugunu gozle goriiliir sekilde artirabildigini ifade ettikleri
calismada makine 6grenmesi ¢alismalarinda oldukc¢a genis bir kullanima ve bilinirlige
sahip “Adult” ve “CRV” veri seti lizerine bir analiz gerceklestirmislerdir. En Yakin k-
komsu algoritmasinin kullanilan diger yontem olan Yapay Sinir Agindan daha iyi

sonuglar tirettigini gostermislerdir.



BIiRINCi BOLUM
EKSIK VERIi KAVRAMI VE EKSiK VERi TAMAMLAMADA
KULLANILAN TEMEL YONTEMLER

1.1. EKSIK VERI TANIMI

Eksik wveri, istatistiksel analizlerde 6zellikle incelenmesi gereken bir
kavramdir. Eksik veriler, analizlerin sonucunda elde edilecek ¢iktilarda 6nemli etkilere
sebep olabilmektedir. Eksik veri, kayip veri veya baska bir ifade ile eksik deger, bir
veri setindeki degiskenlere ait belirli gdzlemlerin veya kayitlarin, bir degere sahip
olmamast veya bos oldugu durum olarak tanimlanabilir. Dogal olarak, buradaki
eksikliklerin analiz sonuglarina da etkileyecegini 6ngdrmek oldukca berraktir
(Newman, 2014: 372).

Eksik veriler, farkli sebeplerle ortaya cikmaktadir. Ornegin, eksik veriler
rastgele ortaya ¢ikabilmektedir. Tamamen rassal bir siirecin sonucunda ilgili kayit ya
da kayitlarla ilgili degerler eksik olabilir. Eksik veriler, verilerin toplanmasi
stirecindeki islemler veya hatalardan kaynakli da ortaya c¢ikabilir. Bunun disinda,
hatal1 veya eksik veri girisi, veri toplanmasi i¢in kullanilan ekipmanlardan kaynakli
sorunlar veya kayip birtakim dosyalar nedeniyle de eksik veriler ortaya ¢ikabilir. Farkli
bir sebep olarak, var olan degerlerin anlamsiz veya belirsiz olmasi1 da eksik veri
kaynagi olarak degerlendirilebilir (Garcia ve digerleri, 2015: 59). Bu sebeplerin
disinda baz1 6zel sebeplerden dolay1 eksik veri ortaya ¢ikmaktadir. Siyasi, ekonomik
veya sosyal nitelik tagiyan bazi kritik verilerin bazi 6zel kuruluslarca veya devlet

kurumlart tarafindan biling olarak yaymlanmamasi veya raporlanmamasi bu duruma

ornek olarak gosterilebilir (Acock, 2005: 1012).
1.2. EKSIK VERI KAVRAMININ TARIHSEL GELIiSiMi

Eksik veri kavramu, istatistik ve veri bilimi literatiiriinde 6zellikle incelenmesi
gereken kavramlardandir. Istatistik ve veri bilimi literatiirii incelendiginde, eksik

verinin dikkat ¢ekici sekilde ele alinmasimin 1970’11 yillara rastladig1 gézlenmektedir.

Eksik veri ile ilgili tartismalarin, istatistik diinyasi igerisinde diger gelismelere gore
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daha ge¢ baslamis olmasi, birtakim problemler de dogurmustur. Eksik veri kavraminin
ele alinmasinda yaganan bu zamansal olgu, bu kavramin mevcut istatistik yazilimlarina
da gec entegre olmasi sonucunu dogurmustur. Boylece, eksik veri ve eksik veri
yapilarina dayanan yontemlerin beklenilen seviyede olmamasi gerceginin nedenine
iliskin bir kanit niteligindedir (Inan, 2019: 7).

Eksik veri ¢aligmalarina bakildiginda, Rubin (1976)’in eksik veri yapilarim
kategorize etmesi olduk¢a dikkat ¢gekmistir. Bu caligsma, ilgili konuda bir kilometre tas1
olarak degerlendirilmektedir. Ardindan Little ve Rubin (1983) yaptiklar eksik veri
calismasiyla, eksik veri yapilariin incelendigi konularda olduk¢a 6nemli bir kaynak
niteligine kavusmuslardir. Bu donemi izleyen yillarin ardindan, bir anlamda eksik
deger konusuna Oncelik eden bu calismalari izleyen bir¢ok c¢alisma bilimsel literatiire
kazandirilmigtir. Yine o donemki ¢alismalarla baglayan siirece iligskin 6zellikle temel
teskil eden Little ve Rubin (2002) gibi teorik ¢alismalar yakin gegmis ve giiniimiizde
de giincellenmektedir.

Ik defa ilkesel anlamda eksik verinin ele alinmasi, Orchard ve Woodbury
(1972)’nin tim veri setini, tam ve tamamlanmamis olarak ayirarak ele aldiklari
calismada gozlenmektedir. Bu ¢alismada, hesaplanacak parametreler igin esitlikler
ortaya koyulmus ve yani sira eksik degerlerin tamamlanmasi i¢in de olabilirlik
fonksiyonu kullanilmistir. Boylece, maksimumu verecek noktalara ait degerleri eksik
degerler yerine tamamlamislardir. Bu uygulama i¢in Dempster ve digerleri (1977),
beklenti maksimizasyonu algoritmasinin ilk teorisi oldugunu belirtmislerdir (Inan,

2019: 8).

1.3. EKSiK VERI TURLERI

Veri setinde eksik degerlerin bulunmasi ihtimali azimsanmayacak
seviyelerdedir. Baz1 durumlarda, veri setlerindeki eksik veriler, tiim veri seti icerisinde
goz ardi edilebilecek biiylikliikkte olurken bazen de veri setinin karakteristik
ozelliklerinin yansitilmasina ve etkin sonuglar elde edilmesine engel teskil edecek
boyutta olmaktadir (Chhabra ve digerleri, 2017: 2). Bu durumda, yapilmasi gereken
analizin saglikli ve etkin sonugclar iiretmesi adina, veri setlerinde yer alan eksik veri

sorununun ortadan kaldirilmasidir. Eksik veriler daha once ifade edildigi gibi farkli
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nedenlerle ortaya c¢ikmaktadir. Boylece eksik veriler ii¢ farkli tiirler halinde
incelenmektedir. Bu tiirler missing completely at random (MCAR); tamamen rastgele
eksik veri, missing at random (MAR); rastgele eksik veri ve missing not at random
(MNAR); rastgele olmayan eksik veri olarak literatiirde yer almaktadir (Rawal ve
digerleri, 2017: 34).

1.3.1. Tamamen Rastgele Eksik Veri

X ve Y degiskenleri bir veri setinde, cinsiyet ve yas gibi birbirinden bagimsiz
degiskenler olsun. X ve Y’nin gozlenmesi ihtimali, birbirini etkilemeyen ve
etkilenmeyen degiskenler oldugu durumda, X veya Y degiskeninin eksik veriye sahip
olmasi tamamen rastgele eksik veri durumunu meydana getirmektedir (Donders ve
digerleri, 2006: 1088).

Boyle bir durumda P(X]Y) = P(X), P(Y|X) = P(Y) olur. X degiskenini ele
aldigimizda, X degerleri Y’den etkilenmedigi i¢in ilgili degiskenin eksik verileri de
Y’den etkilenmeyecektir (Kwak ve Kim, 2017: 408). Boylece P(Xeksik| Y) = P(Xeksik),
P(Yeksik| Y) = P(Yeksik) olur. Bu ifadeye gore, X degiskenine iliskin bir verinin eksik
olma olasiligit X ve Y degiskenlerinin degerlerinden bagimsizdir. Hem degiskenin

kendi degerleri ile bir kovaryans yok hem de diger degisken ile bir iligkisi yoktur.

1.3.2. Rastgele Eksik Veri

Rastgele eksik, herhangi bir verinin eksik olma olasiliginin kaybin bulundugu
degiskenin degerinden bagimsiz, fakat aragtirma kapsaminda Olciilen diger bir
degiskene (ya da degiskenlere) bagimli olmasi durumudur (Farhangfar ve digerleri,
2008: 3695). P(X|Y) # P(X) seklinde ifade edilebilecek olan bu durum, dogal olarak
P(Xeksik|Y) olasiligr ile X degiskenindeki bir verinin de eksik olma olasiliginin Y
degiskeninin degerlerine bagli oldugu anlamina gelmektedir. Burada degiskenin kendi

degerleri ile bir kovaryans yoktur fakat diger degisken ile bir iliskisi vardir.
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1.3.3. Rastgele Olmayan Eksik Veri

Herhangi bir degiskendeki eksik veri ihtimali, degiskenin kendisi ile ilgili
oldugu halde diger degiskenlerle alakali degilse bu sekildeki eksik veri mekanizmasina
rastgele olmayan eksik veri denir. Rastgele olmayan eksik, herhangi bir verinin eksik
olma olasiliginin kaybin bulundugu degiskenin degerine bagl olmasi1 durumudur. Bu
durum, P(X|Xik) # 0, Cov(X|Xik) # 0, p(X|Xik) # O seklinde ifade edilebilir. Bu
ifadenin dogal sonucu olarak P(Xeksik(iyXi-k) = P(Xeksik| X), X degiskenindeki bir verinin
eksik olma olasiliginin kendi degerine bagli oldugu anlamina gelmektedir. Burada ise
degiskenin kendi degerleri ile bir kovaryans varken diger degisken ile bir iligkisi

yoktur (Enders, 2022: 11).

1.4. TEMEL EKSIiK VERIi TAMAMLAMA YONTEMLERI

Eksik wverilerin tamamlanmasinda bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Bu
yontemlerin, eksik veri tamamlama operasyonu icerisinde eksikligi tamamlama
mantiklar1 yontemlerin farkliliklarini olusturmaktadir. Literatiirde, say1 anlaminda,
olduke¢a zengin bir yontem igerigi mevcuttur. Bu kisimda, sadece bu tez calismasinda

kullanilacak olan yontemler ele alinacaktir.

1.4.1. Liste Boyunca Silme Yontemi

Literatiirdeki, eksik deger ile karsilasilan durumlarda ¢6ziim yontemi olarak en
cok ele alnan yontemlere bakildiginda, eksiklik olusturan kayitlarin silinmesini isaret
eden yaklasimlara rastlanmaktadir (Van Buuren, 2018: 6). Liste boyunca silme
yonteminde, veri setinde bulunan eksik degerlerin bulundugu veri kayitlarinin

tamaminin veri setinden ¢ikarilmasi s6z konusudur.
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Tablo 1: Ornek Veri Seti ve Eksik Degerler

Kayitlar Degisken 1 Degisken 2 Degisken 3
1 12 1 3
2 15 10 6
3 13 - -
4 - 9 -
5 19 4 5
7 - - 3
8 12 8 1

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Yontemin, bu 6zelliginden dolayr kullanim agisindan bir kolayliga sahip
oldugu ortadadir. Bu nedenle, belli bir kullanim sikligina sahiptir. Fakat 6zellikle, veri
setinde bulunan eksik degerlerin bulundugu kayitlarin, veri setinde dikkat ¢ekecek bir
fazlalikta ve oranda oldugu durumlarda liste boyunca silme yontemini kullanmak
cesitli problemlere neden olabilmektedir. Bahsedilen tiirdeki kayit sayisinin fazla
oldugu bir veri setinde, bu yontemi kullanarak ilgili kayitlarin veri setinden silinmesi,
veri setinin karakteristik Ozelliklerini ortadan kaldirabilmekte, sapmali ve etkin

olmayan ¢iktilar tiretebilmektedir (Myers, 2011: 300).

Tablo 2: Liste Boyunca Silme Yontemi Sonrast Veri Seti

Kayitlar Degisken 1 Degisken 2 Degisken 3
1 12 1 3
2 15 10 6
5 19 4 5
8 12 8 1

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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1.4.2. Son Gozlemi ileri Tasima

Bu yontemde, veri setindeki eksik degerin, kendisinden 6nceki gbzlenmis olan
degerle tamamlanmasi operasyonu s6z konusudur. Uzun bir siireci gerektiren klinik
calismalarinda kolay bir kullanim sunmasinin, uygulamada bir karsiligi olmasina
ragmen yontemin Urettigi sonuglarin etkinligi konusunda farkli goriisler mevcuttur

(Kenward ve Molenberghs, 2009: 875). Ornek veri seti Tablo 3’te kullanilmistir.

Tablo 3: Son Gozlemi Ileri Tasima Yontemi Sonrast Veri Seti

Kayitlar Degisken 1 Degisken 2 Degisken 3
1 12 1 3
2 15 10 6
3 13 10 6
4 13 9 6
5 19 4 5
7 19 4 3
8 12 8 1

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

1.4.3. Ortalama ile Tamamlama

Veri setinde yer alan eksik degerlerin, gozlenmis degerlerin ortalamasi ile
tamamlanmasina ortalama ile tamamlama yontemi denir. Veri setindeki eksik deger
nedeniyle, ilgili kayitlarin silinmesi gibi bir durumu gerektirmeyen ve dolayisiyla veri
kaybina yola agmayan tekli deger atama yontemlerindendir (Patrician, 2002: 79).

Ornek veri seti Tablo 4’te kullanilmustir.
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Tablo 4: Veri Setindeki Eksik Degerlerin Ortalama Ile Tamamlanmasi

Kayitlar Degisken 1 Degisken 2 Degisken 3
1 12 1 3
2 15 10 6
3 13 6,4 3,6
4 14,2 9 3,6
5 19 4 5
7 14,2 6,4 3
8 12 8 1

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Degiskenler arasindaki herhangi bir korelasyon iliskisinden de
yararlanilmamaktadir. Burada, tiim eksik veri tamamlama yontemlerinde oldugu gibi
eksik veri miktar1 ve kayit sayist onemli durumdadir. Fazla sayida eksik deger s6z
konusu olursa, hepsinin ortalama ile tamamlanmasindan kaynakli ilgi degiskenin
dagiliminin sekli degisebilmektedir. Veri setindeki degerlerin ortalamasinin alinmast,
bazt  durumlarda  ilgili  degerlerdeki  degiskenligin  sikistirilmasi  ile

sonuglanabilmektedir (Jadhav ve digerleri, 2019: 917).
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IKINCi BOLUM
MAKINE OGRENMESIi VE MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARININ EKSIiK VERI TAMAMLAMADA KULLANIMI

2.1. MAKINE OGRENMESIi KAVRAMI VE TANIMI

Makine 6grenmesi kavramindaki en 6nemli kismin 6grenme oldugu diisiincesi
oldukga nitelikli ve bilimsel olarak ele alinmas1 gereken bir olgudur. Ogrenme ifadesi,
sOzliik anlami ile degerlendirildiginde karsimiza asagida siralanan bazi unsurlar ile
karsilasilmaktadir.

e Bilgi edinmek veya bilincine sahip olmak

¢ Bilgi veya gozlem neticesinde sahip olunan yeni durum ile farkindalik

Buradaki bilgi edinmek ve gozlem neticesinde olusan farkindalik ifadesinin
birkag ciimle ile agilmasina ihtiyag vardir. Ogrenmenin sozliik anlami olarak karsimiza
¢ikan bu ifadelerin, aslinda sadece 6grenme siirecini degil 6grenme siirecinin sonrasini
da kapsadigi fark edilmesi gereken bir noktadir. Yani bilgiyi elde etme durumu ki bu
durumun ortaya ¢ikmasi sadece direkt hazir halde bulunan bilginin 6ziimsenmesi
degil, bilginin ortaya c¢ikarilmasi, bunun i¢in ortaya koyulmasi gereken ¢aba veya
calisma, deneyimleme ya da birtakim dis unsurlar tarafindan bahsedilen bu edim ve
durumlarin 6greniciye saglanmasint da igermesidir. Bunun ardindan, Ogrenme
siirecinin bir anlamda durumsal c¢iktilarindan bir olan kazanilmis bilgi ve bilginin
hafiza da saklanmasi durumu yani kaliciligi da 6grenme kavraminin g¢ergevesi olarak
cizilebilir (Dolmans ve digerleri, 2005: 733; Giirlen, 2011: 221). Ogrenme sonucu elde
edilen kazanimlarin uygulanmasi ya da uygulamaya koyulmasi gibi bir gerekliligin
olmadigr sozliikk anlamindan ¢ikarabilmek miimkiindiir. Elbette ki daha sonra ifade
edilecek olan bilgi ve bilgisayar teknolojilerinin bu konuya entegre edilmesiyle
ogrenme ifadesinin sozlik anlamina ait igerikte eksiklikler ya da tam olarak
ihtiyaclarin karsilanmasina yonelik etkinlik becerisinde tamamlanmaya gerek
duyulacak noktalar ortaya ¢iksa da 6grenme kavramina iligskin iskeletin niteligi biiyiik
bir temeldir. Bu temel 151g¢1nda, uygulamaya koyulmadan da 6grenmenin kazanimlari
elde edilebilir (Witten ve digerleri, 2005: 7). Ogrenme kavraminin ele alinmasiyla

birlikte odak konusu kavram bilgi kavrami olmaktadir.
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Bilgi iiretim i¢in en 6nemli unsurlardan birisi de veri kavramidir. Ilk adimda,
genel olarak karistirilan veri, enformasyon ve bilgi kavramlarinin farkinin ortaya
koyulmasi 6nemli ve faydali olacaktir. Bu konuda karmasanin nedeninin 6zellikle
yabanci dildeki karsiliklarinin bazen tek bir kelime ile ifade edilmesinden
kaynaklanmaktadir (Y1lmaz, 2009: 96). Bilgi kavrami, temelinde enformasyon ve veri
kavramlarin1 barindirmaktadir. Veri, verici veya gozlem yoluyla elde edilmis olan
kodlanmis degismez ifadeler olarak tanimlanabilir (Chen ve digerleri, 2008: 15).
Enformasyon ise verilerin anlamlandirilmasi ile ortaya ¢ikmis veri biitiinleri ve bilgi
ifadesi, enformasyonlardan hareketle yapilan yorumlama ve ¢ikarimlar seklinde ifade
edilebilir (Zins, 2007: 480). Boylece bilgi kavrami ele alinirken veriden bagimsiz veya
iligkisiz bir sekilde degerlendirilmesinin olanaksiz oldugu bir kez daha gozler 6niine

serilmektedir.

Sekil 1: Veri-Enformasyon-Bilgi Iliskisi

Baglam Dugmiugu
BILGI
Yapilan Anlama
ENFORMASYON
Tliskileri Anlama
VERI >
Anlama

Kaynak: PennState World Campus MIS204, 25.11.2023
Bilgisayar teknolojilerinde yasanan gelismelerle birlikte ¢ok miktarda verinin

saklanmas1 ve iglenmesi miimkiin hale gelmistir. Bunun sonucunda, bilgisayar aglari

vasitastyla, fiziksel olarak farkli lokasyonlardan veriye ulasim konusunda da
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kolayliklar ve imkanlar ortaya ¢ikmistir. Bu siirecle birlikte, veri iiretim hizindaki
artisa paralel olarak, teknolojik imkanlara olan ihtiyaclar da artmistir. Bu noktada,
ozellikle karmasik problemlere ¢oziimiinde bilgi ve bilgisayar teknolojilerini barindan
yaklasim ve yontemlere yonelim s6z konusu olmustur (Apaydin, 2020: 1).

Verinin elde edilmesi ve sonrasinda bilgiye doniisiim i¢in gerekli olan analiz
siirecine hazir hale getirilmesi olduk¢a &nemlidir. Ilgili siire¢ icerisinde de, veri
degerlendirilerek bilgisayar teknolojisi ile birlikte ¢esitli amaglar i¢in kullanilmak
lizere bilginin iretilmesi saglanmaktadir. Veriden bilgiye dogru olan bu doniisiim
cesitli sekillerde ortaya ¢ikmaktadir. Bunlardan biride daha once ifade edilmis olan
ogrenme kavrami ile ilgilidir. Sozlik anlami ile 6grenme kavrami
degerlendirildiginde, bilgi kazanma, tecriibe edinme, ¢ikarim sonucu elde edilen kalici
kazang¢ olarak ortaya ¢iktigi agiklanmisti ve bu anlamda, 6grenme ve bilgisayar
teknolojileri kavramina ait kesisim elamanlarindan biri olan makine 6grenmesi
kavramu ile karsilasilmaktadir.

Makine 6grenmesi kavrami, ¢cok genis bir tanim 6lgegine sahiptir. Bu nedenle,
makine Ogrenmesi i¢in literatiirde bircok tanim bulunmaktadir. Bu kavramlardan
bazilar asagidaki gibidir.

Istatistik, bilgisayar bilimleri ve miihendislik alanlarmin kesisimi olan bu
kavram, gecmis ait veri ve deneyimlerden faydalanarak elde ettigi bilgiyi, gelecege
yonelik karar verme mekanizmasi olarak tanimlanabilir (Dangeti, 2017: 8).

Bagka bir tanimda, makine 6grenmesi, geleneksel programlama yontemlerini
kullanarak programlamanin zor oldugu karmasik problemlere, algoritma ve tekniklerle
otomatik ¢oziimler {ireten bilgisayar bilimi dali olarak ifade edilmektedir (Rebala ve
digerleri, 2019: 1).

Bilgisayar unsurlarinin, gerekli bilgiyi ya da bilgileri 6grenip sonradan
karsilagilmas1 miimkiin olaylar {izerinde birtakim Oriintii ve iliskiler 15181nda, ¢esitli
yaklasim ve modelleri kullanarak ¢6ziim sunmasi veya karar vericilere destek
vermeleri olarak kavramsal olarak aciklanabilir (Bilgin, 2018: 13; Oztemel, 2003: 21).

Programlama, makine 6grenmesi kavraminin i¢inde degerlendirilmesi gereken
bir kavramdir. Bu sebeple, programlama kavraminin da degerlendirilmesiyle birlikte

makine Ogrenmesi tanimi da yapilabilir. Bu anlamda, bizzat kodlanmadan,
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bilgisayarlara 6grenme kabiliyetinin saglandigi bir saha olarak degerlendirilebilir
(Samuel, 1959: 211)

Belirtilen tanimlarin disinda, bir¢ok farkli bakis agis1 ile ayni1 kavram ele
almabilir. Insan zekas1 ve miidahalelerinin devre dis1 birakilarak ilgili ¢evreden elde
edilen verileri, algoritmalar yoluyla bilgi haline getiren bir yapay zeka alt dali olarak
da tanimlanabilmektedir (Bi ve digerleri, 2019: 2222). Veri biitiinii i¢indeki oriintii ve
yapilari analiz edip elde edilen sonuglar 1s181nda agiklayici, bilgi verici ve karar verme
unsuru da ortaya koyan birtakim model ve araglar iireten sistem makine 6grenmesi

olarak agiklanabilir (Brynjolfsson ve Mithchell, 2017: 1530).

2.2. MAKINE OGRENMESINDE OGRENME TURLERI

Makine 6grenmesi kavraminin bilgi ve ¢ikarim elde edilmesinde kullanilan en
onemli araglardan birisi olmasi 6zelligi, teknolojik gelismelerle birlikte daha da 6n
plana ¢ikmistir. Bu sayede, makine 6grenmesi oldukga genis bir kullanim alanina sahip
olmustur. Bu baslik altinda ifade edilecek 6grenme tiirlerinde girdiler ve ¢iktilara
arasindaki iliskisel durum veya denetleyici birtakim unsurlarin 6grenme siireci
icerisindeki varlig tiirlerin farkliligini ortaya koymaktadir. Girdiler 15181nda, istatistik
tabanli bir model iizerinden tahmin ve ¢6ziim tiretme de denetimli bir mekanizmadan
diger taraftan, girdiler s6z konusu iken denetleyici bir yapida ¢iktilarin olmadigi
durumlarda da denetimsiz bir mekanizmadan bahsedebiliriz (James ve digerleri, 2013:
1). Makine 6grenmesinin anahtar niteligi olan 6grenme yetenegi ele alindiginda,
o0grenme kavramin 4 baglik altinda toplamak miimkiindiir. Bu bagliklar denetimli
ogrenme, denetimsiz 6grenme, yar1 denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenme seklinde

incelenebilir.
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Sekil 2: Ogrenme Tiirleri
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Kaynak: Peng ve digerleri, 2021: 2.
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2.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli  6grenmede, gercek Dbilgilerden olusan etiketli verilerin
kullanilmasiyla 6grenme gergeklestirilmektedir. Kullanilacak olan girdiler yani veriler
etiketli olarak sunulmaktadir. Ogrenme sonucunda, gerekli model ve arag¢ ortaya
koyulur (Zebari, 2023: 7; Friedman ve digerleri, 2001: 9). Boylece, bir dizi 6rnek veya
egitim setine dogru ¢iktilar saglanir ve bu 6rneklerin 1s1¢inda algoritma, iiretmis
oldugu ciktisim1 girdi olarak verilenlerle kiyaslayarak daha dogru sonug¢ vermeyi
ogrenir (Alzubi ve digerleri, 2018: 6). Gortildiigi gibi 6grenmenin ger¢eklesmesi igin
hem verileri hem de etiketlenmesi sonucu elde edilmis olan ¢iktilar siirece dahil
edilmektedir. Boylece, sistem igerisindeki veriler yine verilmis olan etiketler sayesinde

bir anlamda sonuglar ile eslestirilerek girdi-¢cikt1 iliskisi ortaya ¢ikarilmis olur

(Nilsson, 1996: 6).

Sekil 3: Denetimli Ogrenme Siireci

Etiketli Veri

O Tahminleme
OO D . se - W
A _> '.‘ g A Ucgen

Model Egitimi

Etiketler

O D —_ Test Verisi

Besgen Kare
Ucgen

Kaynak: Javatpoint, 25.11.2023
Bu siire¢ sonrasinda, model tarafindan O6grenilen iliskiler ve Oriintiiler

sayesinde test verisi ad1 verilen sinanmamais girdiler ile karsilagildiginda yeni girdilerin

dogru sekilde etiketlenmesi saglanmaya calisiimaktadir.
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Sekil 2°de goriildiigi gibi denetimli 6grenme tiirii kendi i¢inde iki alt gruba
ayrilmaktadir. Bunlar siniflandirma ve regresyon operasyonlart  olarak
isimlendirilmektedir. Siniflandirma ve Regresyon alt gruplarimin farki ele alinan
degiskenlerin tirii ile ilgili bir durumdur. Tahminlenecek olan ¢iktilar, nitel

degiskenler ise siniflandirma, bu c¢iktilar eger nicel degiskenler ise regresyon

kullanilmaktadir (Chao, 2011: 9).
2.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimli 6grenmeden farkli sekilde 6grenmek igin kullanilan girdiler yani
veriler etiketsiz sekilde sunulmaktadir. Bu durumda, ectiketsiz olarak sunulmus
verilerde, bilgisayar tarafindan, verideki birtakim oriintii veya yapilar arastirilip ortaya
¢ikarilir. Bu sebeple, denetimsiz 6grenmede kompleks veya oncesinde tahminlenmesi

gii¢ sonugclar ortaya ¢ikabilmektedir (Erken ve Senyay, 2023: 55).

Sekil 4: Denetimsiz Ogrenme Siireci

Etiketsiz Veriler . .
{ \
Ooo (ON5) \@a ! - (@)
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Kaynak: Morimoto ve Ponton, 2021: 2

Denetimsiz ~ 6grenmede  denetimli ~ O0grenmeye  nazaran  zorluklar
yasanabilmektedir. Bunun sebebi, belirtildigi gibi 6grenmenin gerceklestirilecegi veri
icin daha oncesinde herhangi bir degerlendirme ve agik bir sekilde belirlemeler
olmamasidir. Bundan dolay1, denetimsiz 6grenmede girdi verisinin karakteristiklerini,

veriden Orilintii ve yapisin yakalayarak ¢iktida elde edilmesi anahtar pozisyondadir
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(Dayan ve digerleri, 1999: 859; James ve digerleri, 2023: 504). Denetimsiz 6grenme,
kiimeleme, temel bilesenler analizi, gorsellestirme ve boyut indirgeme uygulamalari

i¢in kullanilmaktadir.

2.2.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme, belirli 6§renme gorevlerini gergeklestirmek igin
etiketli verilerin yan1 sira etiketsiz verilerin de kullanilmasini da i¢ine alan 6grenme
tiriidiir (Van Engelen ve Hoos, 2020: 373). Geleneksel siniflandiricilar egitilmek igin
etiketli verilere kullanmaktadir fakat etiketli verilere sahip olmak pahali, zaman
acisindan sorunlu olabilen ve zor bir durumdur. Etiketsiz verilerin ise daha kolay elde
edilmesi durumu miimkiin olsa da bu verileri kullanima sokmanin az sayida yolu s6z
konusudur. Yar1 denetimli 6grenme, daha iyi siniflandiricilar olusturmak igin etiketli
verilerle birlikte biiyiik miktarda etiketsiz veri kullanarak bu sorunu ele alir (Gibson
ve digerleri, 2013: 133). Boylece, daha az insan miidahalesi ve iyi bir dogruluk

seviyesi ortaya koydugu i¢in oldukea ilgi gérmektedir (Li ve Zhou, 2015: 175).

2.2.4. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme ya da diger bir ifade ile pekistirmeli 6grenmedeki yaklagim
su sekilde ifade edilebilir: Dogal ve yapay sistemler, kisaca 6grenici, gerceklestirilen
aksiyonlarla, belli bir durum veya pozisyondan farkli bir durum veya pozisyona
gotiirilmektedir. Bu aksiyonlarin sonucunda ceza ya da ddiillerin elde edildigi
ortamlarda, 6grenicinin, davranislarinin sonuglarini tahmin etmeyi ve optimize etmeyi

amagcladigi bir 6grenme tiirtidiir (Dayan ve Niy, 2008: 185).
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Sekil 5: Takviyeli Ogrenme Siireci

Takviyeli Ogrenme

Girdi/ Ham Veri Ortam < Cikt1
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»
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Kaynak: TechVidvan, 25.11.2023.

Takviyeli 6grenme, ne yapilacagi, hangi eylemin nasil gergeklestirilecegi ve
bunun sonucunda sayisal bir 6diiliin optimize edileceginin arastirmasidir. Ogrenicinin
gerceklestirecegi eylemler kendisine sOylenmeyip 0grenici bahsedilen arastirmada,
hangi aksiyon ile ddiiliin en iist diizeye ¢ikacagini deneyerek kesfetmesi gerekmektedir

(Sutton ve Barto, 2018: 1).

2.3. SINIFLANDIRMA

Smiflandirma, makine 6grenmesi yontemleri arasinda yaygin bir kullanima
sahip yontemdir. Tibbi ¢alismalar, goriintii isleme ve goriintii analizi, pazarlama,
finansal analizler, spam ve zararli yazilim tespiti, sigortacilik ve bankacilik gibi
arastirmalarda oldukc¢a genis bir kullanima sahiptir.

Siniflandirma islemi, en basit anlamda sinif nitelik/degisken degerleri bilinen
bir veri kaydindan hareketle olusturulan bir fonksiyon veya model yapisiyla siif
nitelik/degisken degeri bilinmeyen ve elde edilen modelle sinanmamis veri
kayitlarinin sinif niteligi/degiskeni degerini belirleme operasyonudur seklinde ifade

edilebilir (Ozkan, 2008: 51).

25



Siniflandirma  operasyonu iki ana temel Tlzerine kurulu sekilde
gerceklestirilmektedir (Aggarwal, 2015: 286-287). Ana temel olarak ifade edilen 2
adim egitim ve test asamasidir. Egitim asamasinda, sinif niteligi belli olan diger bir
ifade ile simf niteligi etiketli olan veriler kullanilmaktadir. Bu verilerden alinan
orneklerden egitim verisi ad1 verilen bir veri seti olusturulur. Olusturulan veri setindeki
nitelikler/degiskenler ve siif degerleri arasindaki iliski ve Orilintiiniin analiz
edilmesiyle siniflandirma modeli seklinde ifade edilen tahmine dayali yapi ortaya
koyulur. Modelin ortaya ¢ikmasi ile birlikte daha sonra karsilasilacak veya ilk defa
gozlenmis olan veri kayitlarinin sinif nitelik/degisken degerlerinin belirlenmesi iglemi
yani siniflandirilmasi gergeklestirilmektedir. Boylece, yeni veri kayitlarinin da daha
yilksek bir dogruluk orani ile smiflandirilmasi olanagi da ortaya cikacaktir
(Silahtaroglu, 2016: 67). Bunun yani sira, veri setindeki veri kayitlarinin ve
aralarindaki Oriintiilerin anlagilmasini saglayip be islemi kolaylastiracaktir (Sumathi

ve Sivanandam, 2006: 205).

Sekil 6: Siniflandirma Isleminin Spam Mesaj Yakalama Uzerinden Isleyisi

>d

Egitim ve Test verisi

Gelen l ’ spam

Mesajlar
—_— —

Gelez Kutemn

Smiflandirma Modeli

Spam  Normal

Kaynak: Datacamp, 25.11.2023
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Ikinci asama olan test asamasinda ise egitim verileri kullanilarak elde edilen
siniflandirma modelin dogrulugu sinanir. Béylece, siniflandirma modeli kullanilarak
daha once ifade edildigi gibi daha O6nce goézlenmemis olan veri kayitlarinin simif
nitelik/degisken degerlerinin tayin edilmesi islemi gerceklestirilmektedir. Bu sistemde
hareket etmekle birlikte, farkli yapilarda ortaya c¢ikmaktadir. Olasiliklara dayali
modeller, karar agaclar ve sinir aglar1 gibi yapilar en ¢ok kullanilan siniflandirma
yapilarindandir.

Smiflandirma kavrami, ¢ogu zaman regresyon kavramu ile birlikte kullanilan
bir kavramdir. Siniflandirmada, hedef nitelik/degisken degeri kategorik olan
degiskenler oldugunda kullanilirken regresyon uygulamalarina, hedef niteligi numerik

olan degiskenler s6z konusu oldugunda basvurulmaktadir (Vercellis, 2009: 221).

2.4. EKSIiK VERi TAMAMLAMADA KULLANILAN MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARI

Bu kisimda, ¢alisma kapsaminda kullanilmis olan ve birgok amacla makine
ogrenmesi caligmalarinda kullanildig1 gibi eksik veri tamamlama operasyonlarinda da
kullanilan makine algoritmalar1 ele alinacaktir. Tez caligmasi g¢ergevesinde ele
alinacak makine 6grenmesi algoritmalari; en yakin k- komsu algoritmasi (KNN),
Random Forest (RF), Stokastik Regresyon (SR), Amelia ve Naive Bayes

algoritmalaridir.

2.4.1. En Yakin K-Komsu Algoritmasi

En yakin k-komsu algoritmasi, mesafe tabanli makine Ogrenmesi
yontemlerindendir. Anlama ve kullanim kolayligi sunan bu yontem, ozellikle
regresyon ve siniflandirma problemlerini ¢éziimlemek i¢in sik bagvurulan yontemler
arasindadir (Mahesh, 2020: 385). Algoritmanin ¢alisma igeriginde iki adet 6nemli
unsur s6z konusudur. Bu unsurlardan birisi uzaklik ve digeri de komsu sayisini ifade
eden k degeridir. Veri setine yeni dahil edilen bir veri kaydinin veya veri vektoriiniin
hedef niteligine ait degerin atanmasi islemi, bahsedilen uzaklik 6lgtisii limitlerindeki k

adet komsu veri kaydindan hareketle benzerlik atamasi seklinde yapilmaktadir. Bu
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isleyis, temel mantigin en yakin mesafe icerisinde bulunan k- adet komsu veriden

ogrenme lizerinedir seklinde 6zetlenebilir (Aryanto ve digerleri, 2023: 36).

Sekil 7: En Yakin k-Komsu Algoritmas: Isleyisi
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Kaynak: Datamites, 25.11.2023

Yontemin isleyisinde ele alinacak olan hangi k adet kaydin ve/veya verinin
degerlendirilecegi sorusunun cevabi uzaklik 6l¢iisii {izerinden verilebilmektedir. En
yakin k- komsu algoritmasinda kullanilan ¢esitli uzaklik o6l¢iileri mevcuttur. Uzaklik
Olciitlerinin fonksiyon olarak ifade edilmesinde kullanilan p nitelik veya degisken
say1sini, n ise veri veya kayit sayisin1 gostermektedir. Bahsedilen uzaklik 6lgiilerinden
birisi Oklid uzakhigidir. Oklid uzakligi, Pisagor teoreminin iki boyutlu uzayda bir
uygulamasidir ve ilgili uzayda iki nokta arasindaki uzakligi ifade etmektedir (Hu ve
digerleri, 2016: 3). Veri noktalarinin koordinatlar1 arasindaki farkin karekokii ilgili
noktalar aras1 Oklid uzakligidir. Bu uzaklik (1) numarali esitlik ile tanimlanmaktadir

(Mulak ve Talhar, 2015: 2102).

P
d(i,j) = /Z(Xm—xjh)z, ij=1,2,....,n; h=1,2,....p
h=1

(1)
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Diger bir uzaklik 6l¢iitli Manhattan uzakligidir. Veri noktalarinin daha yiiksek
boyutlara sahip oldugu durumlarda iki nokta arasindaki mesafeyi tanimlamak igin
kullanilir. Bu durumlarda Oklid uzakhig1 yerine Manhattan uzakligi tercih edilir.
Manhattan uzakliginda, bahsedilen uzaklik noktalarin Kartezyen koordinatlari
arasindaki farkin mutlak degerlerinin toplami seklinde tanimlanmaktadir (Ratnasari,

2023: 99). Bu ifade, (2) numarali esitlikte gosterilmistir.

, 1,7=1,2,....n; h=1,2,....p 2

p
d(ij) = Z‘Xih — Xjp
h=1

Minkowski uzakligi, kullanilan uzaklik 6l¢iitlerinden digeridir. Bu uzaklik, (3)

numarali esitlik ile ifade edilmektedir.

1

d(i,j):[zp:‘xih - X, mjm ©)

Minkowski uzaklik 6l¢iitiinde, negatif olmayan bir tam say1 olan m degeri ile
daha once agiklanan uzaklik Olciileri elde edilebilmektedir. m degeri 1 oldugunda
Manhattan, 2 oldugunda ise Oklid uzaklik &lgiitleri elde edilmektedir (Zhang, 2012:
2543).

2.4.2. Rassal Orman (Random Forest) Algoritmasi

Rassal orman algoritmasi, siniflandirma islemlerinde, karar verme
problemlerinde, regresyon uygulamalarinda kullanildigi gibi eksik veri tamamlama
operasyonlarinda da kullanilan karar agaglarindan olusmus bir karar ormani yapisi
teskil etmektedir (Akar ve Glingdr, 2012: 107). Ayn1 zamanda, Bagging seklinde ifade
edilen yontemler arasinda kullanimina en ¢ok basvurulan algoritmalardan biridir.

Bilinen klasik karar agaglarinda, dallanma diye ifade edilen diiglimler
merkezinde boliimlenme isleminde, diiglimler miimkiin olan en iyi degiskeni
kullanarak dallanmaktadirlar. Rassal Orman algoritmasinda ise kullanilan

degiskenlerin rassal olarak secilmesiyle dallanma yapilmasi s6z konusudur. Gini
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indeksi, yaygin bir sekilde dallanma 6l¢iitii olarak kullanilmaktadir ¢iinkii burada
siiflandirma ve regresyon agaglar1 yonteminden yararlanilmaktadir. Boylelikle, rassal
olarak olusturulan karar agaci modellerinin egitimi gergeklestirilir ve ¢ogunluk
oylamas: ile sonuglar birlestirilmektedir. Bu durum eger bir regresyon problemine
yonelik ise birlestirmede ¢ogunluk oylamasi yerine ortalama kullanilir (Liaw ve
Wiener, 2002: 18)..

Belirtilen karar agaglarinin birbirinden bagimsiz olmasi ile birlikte, iliskisel
anlamda goz ard1 edilebilecek seviyede korelasyona sahip karar agaglar1 olmasi da s6z
konusudur. S6z konusu karar agaclari, varyansi diisiirmek i¢in bootstrap ile veri
setinden cekilmis Orneklerden meydana gelmektedir. Boylece, ilgili verinin hedef
niteligi ve/veya sinifi, karar agaglarinca oylanarak tayin edilir (Kulkarni ve Sinha,
2013: 1145).

Sekil 8: Random Forest Algoritmasi Isleyisi

Veri Seti
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Kaynak: Serokell, 25.11.2023

Rassal orman algoritmasinda, her karar agaci veri setinin farkli alt veri kiimesi

tizerinde egitilir. Burada, her karar agacinin farkli bir 6zellige odaklanmasinin
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saglanmas ve ilgili 6zellik i¢in ilgili alt veri kiimesinden yararlanarak optimum karar
agaci olusturma amaclanmaktadir (Rigatti, 2017: 33). Karar agaclarinin egitiminin
ardindan, yeni bir kayit i¢in karar agaclar1 hedef nitelik/degisken degeri
belirlemektedir. Belirlenen bu degerler, oylama seklinde ifade edilen yontemle
birlestirilir. Boylece, dogrulukta yiiksek seviyelerin yakalanmasi, farkli agaglarda yer
alan verilerden kaynakli sorun ve kusurlarin azaltilmasi ya da miimkiin oldugu kadar
yok edilmesi ve yine sapmalarin azaltilmasi saglanmaya ¢alisiimaktadir (Rigatti, 2017:
33).

Eksik verilerin  tamamlanmas1 da, rassal ormanlarin kullanildig:
uygulamalardan biridir. Algoritma olarak nasil bir isleyise sahip oldugu agiklanan bu
yontemin eksik verilerin tamamlanmasinda bahsedilen isleyisi nasil uyguladig
asagidaki gibi 6zetlenebilir (Tang ve Ishwaran, 2017: 364 ).

e Eksik olan verilerin tamamlanmasi, ormami genisletmek, verilerin
yakinsamasini kullanarak eksik verilerin tamamlanmasina iliskin sonuglari
giincellemek ve gelistirilmis sonuglar i¢in iteratif sekilde devam etmek

e Ormani genisletirken es zamanli olarak eksik verileri tamamlamak ve
gelistirilmis sonuglar i¢in iteratif sekilde devam etmek

e Eksik degerlere sahip her bir degiskeni kullanilarak bir orman gelistirmek
ve bu orman ile eksik verileri tamamlamak ve gelistirilmis sonuglar i¢in iteratif sekilde

devam etmek

2.4.3. Stokastik Regresyon

Standart bir regresyon ile eksik verilerin tamamlanmasi gibi farkli bir
regresyon versiyonu seklinde ele alinabilecek stokastik regresyon ile ilgili
hesaplamalar sonucunda eksik veriler tamamlanmaktadir. Genel olarak, stirekli
degisken tahminleri icin, giiriiltiiye sahip ve Gauss Markov varsayimlarinin saglandigi
bir durumdaki veriler s6z konusu oldugunda kullanilan, ¢esitli bagimsiz degiskenler
ve normal dagilan rassal hata teriminden olusan stokastik regresyon modeller
kullanilmaktadir (Rassler ve digerleri, 2013: 22).
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Regresyon esitlikleri, eksik verileri tamamlamak adina bazi degerler
tahminlemektedir. Tahmin edilen degerlerin hesaplanmasinin ardindan, tahmin
edilmis olan her degere rassal bir hata terimi eklenir. Sonugta elde edilen bu toplam,
eksik degerler yerine kullanilarak eksiklik tamamlanir. Buradaki hata terimleri,
birbirinden bagimsiz olan ortalamasi sifir ve varyansi onceki regresyon analizinden
kalan varyansa esit olan bir normal dagilistan elde edilmis olan rastgele sayilardir
(Baraldi ve Enders, 2010: 13).

Eksik degerlerin, dogrusal regresyonla tamamlanmasi sz konusu olsa da bazi
problemleri de beraberinde getirebilmektedir. Dogrusal regresyonla tamamlamada,
eksik degerler yerine koyulacak degerler bir dogrudan elde edilmektedir. Bu durumda,
verinin istatistiksel dagiliminin etkilenmesi ve kovaryanslarin ger¢ekte oldugundan
daha diisiik olarak elde edilmesi gibi bir problem ortaya cikabilmektedir. Stokastik
regresyon, bu sorunlarin iistesinden geldigi, 6zellikle tamamen rastgele ve rastgele
eksik verilerin varliginda yansiz sonuglar irettigi literatiirdeki ¢aligmalarda

gbzlenmektedir.

2.4.4. Amelia Algoritmasi

Isim ve fonksiyon olarak bir program veya program iginde bir paket olan bu
yontem, istatistiksel modelleme yontemlerinden biridir. Amelia algoritmasi, ¢oklu
tamamlama mekanizmas1 ile hareket eden bir yontemdir. Coklu tamamlama
mekanizmasi, bootstrap ve beklenti maksimizasyonu yontemlerini icermektedir

(Honaker ve digerleri, 2011: 2).
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Sekil 9: Amelia Algoritmasinin Isleyisi
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Kaynak: Zhang, 2016: 2.

Bootstrap, kisaca istatistiksel ¢ikarim icin bir hesaplama aract seklinde

tanimlanabilir (Zoubir ve Iskandler, 2007: 11). Bootstrap yontemleri, belli bir tahminci

veya

istatistiksel Ogrenme yOntemiyle iligkili belirsizligin  Olgiilmesi  ve

degerlendirilmesi i¢in kullanilabilen yeniden 6rnekleme teknikleridir (Dogan, 2017:

2).
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Sekil 10: Bootstrap Isleyisi
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Kaynak: Medium, 25.11.2023

Beklenti maksimizasyonu ise eksik verilerin s6z konusu oldugu durumlarda,
parametrelerin en yiliksek olabilirlik tahminlerini elde etmek adma bir kullanima
sahiptir (Dempster ve digerleri, 1977: 1). Bu yontemde, farkli 6rneklemler ile eksik
verilere sahip alt veri setleri elde edilmektedir. Birden fazla model kullanilip her bir
modelde, bahsedilen bootstrap ve beklenti maksimizasyonuyla tamamlanan eksik
verilerin ortalamasi alinip bu sonuglar birlestirilmektedir (Kabir ve digerleri, 2020:

368).

2.4.5. Naive Bayes Algoritmasi

Giris boliimiinde de ifade edildigi gibi Naive Bayes algoritmasi, ¢alisma
kapsaminda, eksik verilerin daha dnce bahsedilmis olan makine 6grenmesi yontemleri

ve temel yontemler ile tamamlanmasindan sonra elde edilen tamamlanmis veri

setlerinde siniflandirma operasyonu i¢in uygulanacaktir.
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Bu algoritma, metin madenciligi, siniflandirma ve daha bir¢ok amagla siklikla
kullanilan ve Bayes Teoremi’ne dayali kosullu olasilik tabanli bir yapiya sahiptir
(Saritas ve Yasar, 2019: 90). Naive Bayes algoritmasinda, veri setindeki degiskenlerin
birbirinden kosullu bagimsiz ya da oldukga diisiik ve goz ardi edilebilecek diizeyde
diistik bir korelasyona sahip oldugu varsayimi s6z konusudur (Patil ve Sherekar, 2013:
257). Bu varsayimin, yontemin zayif tarafi olarak nitelendirildigi bir durum olarak
yorumlanmasi da s6z konusu olsa da, ilgili varsayim, yontemin isleyisini ve analizi
oldukga kolaylastirmaktadir (Vembandasamy ve digerleri, 2015: 442). Algoritmanin
isminde yer alan “naive” ifadesi de bu sebeple verilmistir.

Algoritmanin isleyisine gelindiginde, daha oOnce hedef nitelik/degisken
degerleri bilinen veri kayitlarindan yararlanarak yeni bir veri kaydinin, tanimlanmig
olan her bir hedef nitelik/degisken degerini almast olasihigi (kosullu)
hesaplanmaktadir. Ilgili olasiliklardan en biiyiik kosullu olasilik degerine sahip olan
hedef nitelik/degisken degeri, o veri kaydinin hedef nitelik/degisken degeri olarak
atanmaktir (Yager, 2006: 579).

Bahsedilen hedef nitelik/degisken, kategorik bir degisken ise ilgili olasiliklar
hesaplanirken hedef nitelik/degisken degerlerinin frekanslarindan yararlanilmaktadir.
Hedef niteligin niimerik degerler alan bir degisken olmasi durumunda ise ilgili

olasiliklar, ortalamasi p, varyansi o2

olan bir normal dagilis olasilik yogunluk
fonksiyonu yardimiyla hesaplanmaktadir (Han ve Kamber, 2006: 312). Buradaki
ortalama ve varyans veri setindeki ilgili sayisal degiskenin aldig1 degerlere ait ortalama
ve varyans degerini ifade etmektedir.

X veri kiimesi, ( X1, X2, ... , xn ) nitelik/degisken degerleri ve C hedef
nitelik/degisken kiimesi de ( Ci, Co, ..., Cm ) hedef nitelik/degisken degerlerini alan
degiskenler olarak tanimlansin. Bdylece, ilgili nitelik/degisken degerine gore kosullu

olasilik (4) numarali esitlikteki gibi verilebilir.

P(X|Ci).P(Ci)

P(CiX= — 55

(4)

Burada, P(Ci|X) sonrasal olasilik, P(X|Ci) kosullu olasiligi(Likelihood), P(Ci)
hedef nitelige ait degerin onsel olasiligi ve P(X) ise tahminciye ait onsel olasiligi ifade

etmektedir. Once bahsedildigi gibi algoritmanm sahip oldugu bagimsizlik
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varsayimdan dolayi, P(X|Ci) olasilig1 asagidaki gibi ifade edilebilmektedir. Paydadaki
olasilik degeri ise, her bir hedef nitelik/degisken degeri i¢in ayn1 olacaktir.

P(X/Ci):gp(xk/ci) (5)

Boylece, payda yazan ifade agisindan en yiiksek olasilik degerine sahip olan
hedef nitelik/degisken degeri, yeni veri kaydinin hedef nitelik/degisken degeri olarak
atanacaktir. Bu yontem, en biylik sonrasal smiflandirma(MAP: Maximum A
Posteriori Classification) olarak adlandirilmaktadir ve (6) numarali esitlikteki gibi

gosterilmektedir.
arg max . ={P(X/C,)P(C;)} (6)

Calisma kapsaminda kullanilacak olan yoOntemler, tez c¢alismasinin bu
boliimiine kadar olan kisimda hem teorik hem de uygulamaya yonelik aciklamalarca
ifade edilmistir. Tablo 5’te uygulamada kullanilan tiim yontemlere iligkin 6zet bilgiler

sunulmustur.
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Tablo 5: Uygulamada Kullanilmig Olan Tiim Y 6ntemler

Yontemler

Aciklama

Temel Yontemler

Liste Boyunca Silme

Y ontemi

Tamamlama yerine silme stratejisi ile hareket edilir. Veri setinde
bulunan eksik degerlerin bulundugu veri kayitlarinin tamami veri

setinden ¢ikarir.

Son Gozlemi ileri

Tasima Yontemi

Eksik deger, kendisinden 6nceki gozlenmis olan degerle tamamlanir.
Uzun siireleri kapsayan caligmalar ve o6zellikle klinik ¢aligmalarinda

tercih edilir.

Ortalama ile

Tamamlama

Eksik deger, gozlenmis degerleri aritmetik ortalamasi ile tamamlanir.

Eger kategorik veriler s6z konusu ise mod-medyan degeri

kullanilabilmektedir. Veri kayb1 yaganmaz.

Makine Ogrenmesi Algoritmalar:

En Yakin K-Komsu

Algoritmasi

En yakin mesafe icerisinde bulunan k- adet komsu veriden &grenme
stratejisi kullanilir. Veri setine yeni dahil edilen bir veri kaydmnin
arastirilan degisken degeri, belli bir uzaklik 6lgiisii limitlerindeki k adet

komsu veriden benzerlik atamas1 yontemidir.

Rassal Orman

Algoritmasi

Karar agaclarindan olusmus bir karar ormani yapisidir. Kullanilan
degiskenlerin rassal olarak secilmesiyle dallanma yapilir. Rassal olarak
olusturulan karar agac1 modellerinin egitimi gerceklestirilir ve gogunluk
oylamasiyla, regresyon problemine yonelik birlestirmede ise ortalama

kullanilir.

Stokastik Regresyon

Bagimsiz degiskenler ve normal dagilan rassal hata teriminden olusan
stokastik regresyon modeller kullanilir. Eksik degerler i¢in tahmin

edilmis olan her degere rassal bir hata terimi eklenir.

Amelia Algoritmasi

Bootstrap ve beklenti maksimizasyonunu igeren ¢oklu tamamlama
mekanizmasidir. Farkli 6rneklemler ile eksik verilere sahip alt veri setleri
elde edilir. Birden fazla model kullanilip her bir modelde, bootstrap ve
beklenti maksimizasyonuyla tamamlanan eksik verilerin ortalamasi

alinip bu sonuglar birlestirilir.

Naive Bayes

Algoritmasi

Degiskenlerin birbirinden kosullu bagimsiz oldugu varsayimiyla, hedef
degisken degerleri bilinen veri kayitlarindan yararlanarak yeni bir
kaydin, tanimlanmis olan her bir hedef degisken degerini almasi olasilig:
(kosullu) hesaplanmaktadir. En biiylik kosullu olasilik degerine sahip
olan hedef nitelik/degisken degeri, o veri kaydimin hedef nitelik/degisken

degeri olarak atanmaktir.

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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UCUNCU BOLUM
PERFORMANS OLCUTLERI VE PERFORMANSLARIN
DEGERLENDIRILMESI

3.1. PERFORMANS YAKLASIMI

Modellerin ve operatorlerin gosterdigi performanslarin anlasilabilmesi ve
baska operatorlere ait performanslarla karsilastirilmasmin yapilabilmesi i¢in bazi
metriklere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ihtiya¢ hem kavramsal boyutta hem de degerlerle
ifade edilebilecek bir boyutta olmalidir. Ayn1 zamanda bahsedilen metriklerin sahip
oldugu seviyelerin de ayrica bir anlam tasimasi, ilgili model veya operatoriin standart
olarak belirlenmis bir esik varsa, o esige gore durumunu da ortaya koyulabilmesi
dolayistyla bu sekilde bir fonksiyonel bir 6zellik tasimast da olduk¢a énemlidir. Bu
cergevede, makine 6grenmesinde diger disiplinlerde oldugu gibi birtakim istatistik ve
degerlerden elde edilen, genel olarak performans degerlendirme Olgiitleri seklinde
ifade edilen kriterler s6z konusudur. Bu kriterler, makine 6grenmesi uygulamalarina
yonelik ¢alismalarda, algoritma ve modellerin basarilarina iligkin sorgu ¢iktisi olarak
kullanilmaktadir.

Uygulama boliimiinde detayli bir sekilde ele alinacagi tizere calisma
kapsaminda kullanilacak olan veri seti manipiile edilerek farkli oranlarda
eksiltilecektir. Eksiltilmis veri setinin, Onceki bdliimlerde acgiklanan yontemlerle
tamamlanmasinin ardindan tamamlanma operasyonlar ile elde edilmis tim veri
setleri, yine Onceki bolimlerde agiklanmis olan Naive Bayes algoritmasiyla
smiflandirma islemine tabi tutulacaktir. Bu noktada, algoritmalarin eksik verileri
tamamlama operasyonlarinin, tamamlanmis olan tiim veri setleri i¢in ayn sartlarda
gerceklestirilen siniflandirma islemine etkileri ortaya cikacaktir. Bu amagla, bir
sonraki kisimda ele alinacak olan performans degerlendirme kriterleri ortaya koyulup
aciklanacaktir.  Bdoylece, algoritmalarin  bu uygulamadaki performanslar
degerlendirilip, simiflandirma  performanslarin  degerlendirilmesi ve diger

siniflandirma performanslari ile karsilastirilmasi islemi gerceklestirilecektir.
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3.2. PERFORMANS DEGERLENDIRME KRIiTERLERIi VE ANLAMLARI

Performans oOlgiitleri ve bu olgiitlerin aldig1 degerler “Confusion Matrix” ad1
verilen bir matris yapisinda elde edilmektedir (Sokolova ve Lapalme, 2009: 429). Bu
calismada da ylriitilecegi gibi siniflandirma basarisinin tespiti, dogru ve yanlis
smiflandirilmis olan 6rnek ya da kayit sayisina baglh olarak tespit edilmektedir (Baser
ve digerleri, 2021: 115). Bahsedilen 6nek sayilarinin verildigi “Confusion Matrix”

Tablo 6’da ifade edilmistir.

Tablo 6: Confusion Matrix

Tahminlenen Siif

Simif A Simif B
Smif A a b
Gergek
Smif B c d

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Verilen matris 15181nda performans Olclitleri ve bu kriterlerin aldig1 degerler
olan sirasiyla a, b, ¢ ve d degerleri ortaya ¢ikmaktadir. a: true positive (TP), b: false
negative (FN), c: false positive (FP) ve d: true negative (TN) degerlerini ifade
etmektedir (Almuniri ve Said, 2017: 59). Bu degerler, siniflandirmasi yapilmis olan
her kaydin, gercek sonucu ile smiflama sonucunda tahminlenmis Ssonucunun
kontroliinde olusmaktadirlar. Ornegin: a=5 olmas1 durumu, gergekte Sinif A igerisinde
bulunup siiflama sonrasinda, 5 adet kaydin simif degerinin yine A olarak atanmasi
sonucunu gosterir. Farkli bir 6rnek gostermek gerekirse, c=15 durumu ele alinabilir.
Bu ornekte, gercekte sinif olarak B simnifina iiye olan fakat siniflandirma islemi
neticesinde smif degerinin A olarak atandigr 15 adet kaydin oldugu sonucu

¢ikmaktadir.
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Makine Ogrenmesi ve veri madenciligi operasyonlarinda, operasyonlarin
degerlendirilmesinde kullanilan olgiitler, siniflandirma ic¢in harcanan siire, dogru
siniflandirma orani, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iimii ve ROC Alan1 olarak ifade
edilebilir.

Smiflandirma i¢in harcanan siire, kisaca siniflandirma siiresi seklinde ifade
edilebilir. Bu kriter siniflandirmanin ne kadar zaman aldigii gostermektedir. i1k basta
cok dikkat ¢ekici gelmese de siniflandirma siiresi, 6zellikle ¢ok biiyiik hacimli veri
setleri ile ¢alisildig1 durumlarda oldukga one ¢ikan bir kistas haline gelmektedir.

Dogru smiflandirma oran1 veya dogruluk orani, siif degeri dogru olarak
atanmis kayit sayisinin, siniflandirilan  tim kayit sayisina oranini olarak

tanimlanmaktadir.

+
Dogrulyide TF iy @)
TP+TN+FP+FN

Kesinlik (Precision) orani, (8) numarali esitlik ile elde edilmektedir.
Performans degerlendirme kriterleri igerisinde bu 6l¢iit, ayn1 sekil ve yontem ile elde

edilmis analiz ¢iktilarinin birbirine olan yakinliginin bir ifadesidir.

TP
P+FP

Kesinlik= 8
T (8)
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Sekil 11: Dogruluk- Kesinlik Iliskisi

@@

Yiiksek Kesinlik Yiiksek Kesinlik
Diisiik Dogruluk Yiiksek Dogruluk

E 3

Diisiik Kesinlik Diisiik Kesinlik
Yiiksek Dogruluk Diisiik Dogruluk

Kaynak: OACON, 20.11.2023

Bir diger kriter olan duyarlilik (Recall) orani, yapilan siniflandirma
operasyonuna ait sonuglarin birbirine olan yakinliginin bir ifadesi olup (9) numaral

esitlik ile hesaplanmaktadir (Miao ve Zhu, 2022: 1547)

Duyarlilik= - LLs ©)

P+FN

Her ne kadar duyarlilik ve kesinlik ol¢iitleri gegerli, kabul géren ve énemli
performans degerlendirme 6l¢iitleri olsalar da kiyaslayici bir unsur olarak tek baslarina

yeterli kalitede olmayabilirler F-6l¢iimii (F-measure) veya F-ol¢iitii, agiklanmis olan
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duyarlilik ve kesinlik dlgiitlerinin bir bakis agisiyla kombinasyonundan olugsmaktadir.
Bu iki oOlgiitiin, her ikisi i¢in esit agirlikli olarak harmonik ortalamasi F-6l¢iimii veya
F-6l¢iitiinti ortaya ¢ikarmaktadir (Bender ve digerleri, 2022: 433). Duyarlilik ve
kesinlik Olgiitlerinin dengede oldugu durumlarda F-6l¢iitii yliksek degerlere sahip

olmaktadir.

1 2 X Duyarhlik x Kesinlik
F-olgutl= — (20)
Duyarlilik + Kesinlik

Performans degerlendirme Olgiitlerinden ele alinacak son 6lgiit ROC Alani
ol¢iitiidiir. Bu alan, X eksenin FP ve Y ekseninde TP degerlerinin olusturdugu bir alan1
gostermektedir. Bu alan degeri, 1’e ne kadar yakinsa o kadar iyi simiflandirict
sonucunu ortaya c¢ikarmaktadir. Genel olarak 0,5 degerinin altindaki degerler
literatiirde, kotii bir smniflandirict seklinde yorumlanmaktadir (Bender ve digerleri,

2022: 433).

Sekil 12: ROC Alam

Miikemmel .
Smiflandirict  ROC Egrist
1.0e —
Dabha Iyi 7
Q
©
-
()
=
k%)
o
o
()
2
p—
l_
0-0 7’ Simflandirici
0.0 0.5 1.0

False positive rate

Kaynak: Wikipedia, 20.11.2023

42



DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

4.1. VERI SETi

Calismanin bu bdliimiinde, uygulama yapilacak veri seti tanitilacaktir. Calisma
kapsaminda, makine 6grenmesi, veri madenciligi ve c¢esitli analizlerde oldukga sik
kullanilan ve literatiirde oldukc¢a taninan “Hitters” veri setinden faydalanilacaktir. Bu
veri setine, makine 6grenmesi ve veri analizi konularinda ¢alisan kisilerden olusan
online bir topluluk olan Kaggle platformundan ulasilabilmektedir.

Hitters, 1986-1987 sezonu igerisinde Amerika’daki beyzbol ligi olan Major
League’de oynayan beyzbol oyuncularina ait cesitli istatistikleri sunan ozellikle
makine 6grenmesi ¢alismalarin oldukga biiyiik bir kullanim oranina sahip veri setidir.
Hitters veriseti, ISLR R paketinin bir 6gesidir ayn1 zamanda Ridge regresyon ve
LASSO uygulamalarmin R da nasil gergeklestirildigini ifade eden James ve

digerlerinin (2013) kitap ¢aligmasinda kullanilmustir.

Sekil 13: Hitters Veri Setinin Aylara Gore Goriintiilenme Durumu

Views All time  ~

200
LUU

100
vy

Jan Mar

Kaynak: Kaggle, 10.01.2023
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Sekil 14: Hitters Veri Setinin Aylara Gore Indirilme Durumu

Downloads All time ~

o

Mar May Jul Sep Nov

Kaynak: Kaggle, 10.01.2023

Boylece, belirtilen sebeplerden dolayr veri setinin bilinirligi, makine
Ogrenmesi, veri analizi, veri madenciligi gibi ¢alismalarda her zaman {ist seviyede
seyretmektedir. Sekil 13 ve Sekil 14’te gosterilen goriintiilenme ve indirilme sayilar
da, bahsedilen ¢aligmalarda siklikla tercih edilen bir veri seti oldugunun gostergesidir.
Hitters veri setine ait daha detayl bilgiler, https://www.kaggle.com/datasets web
adresinden elde edilebilir. Bu veri setinde, 18 adet degiskenden 322 adet kayitan
yararlanilmaktadir. Sekil 15°te veri setindeki degiskenler ve aciklamalar1 yer

almaktadir.
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Sekil 15: Degiskenler

87 sezonundaki en degerli vurus sayisi

Runs: 1986-1987 sezonunda takimina kag sayl kazandird
RBI: Bir vurucunun vurus yaptiginda ka¢ tane oyuncuya kosu yaptirdigi.

Walks: Karsi oyuncuya ka¢ defa hata yaptirdig

Years: Oyuncunun major liginde ka¢ sene oynadigi
CAtBat: Oyuncunun kariyeri boyunca kag¢ kez topa vurdugu

CHits: Oyuncunun Kariyeri boyunca kag¢ kez isabetli vurus yaptgi

CHmRun: Oyucunun Kkariyeri boyunca kag kez en deerli vurusu yaptgi

CRBI: Oyuncunun kariyeri boyunca ka¢ tane oyuncuya kosu yaptirdidi

: Oyunc ariyeri boy “a karst oyuncuya kac kez hata yaptirdig

CWalks: Oyuncun kariyeri boyunca karsi oyuncuya kag kez | tirdigl

PutOuts: Oyun icinde takim arkadasinla yardimlasma sayisi

Assits: 1986-1987 sezonunda oyuncunun yapugi asist sayisi

Errors: 1986-1987 sezonundaki oyuncunun hata sayisi
1

Salary: Oyuncunun 1986-1987 sezonunda aldigi maas

NewLeague: 1987 sezonunun basinda oyuncunun ligini goésteren A ve N seviyelerine sahip bir faktor

Kaynak: Kaggle, 10.01.2023

Sekil 15°te goriildiigli gibi New League degiskeni haricindeki
nitelikler/degiskenler diger bir ifadeyle degiskenler niimerik degiskenlerdir. New
League degiskeni ise iki deger alan kategorik bir degiskendir. Veri setinde yer alan,
“New League” degiskeni ayni zamanda calismanin sonunda yapilacak olan

siiflandirma isleminin smif niteligidir.

42. R PROGRAMLAMA DILIiYLE ILGILIi GENEL BILGILER VE
KULLANILAN ARACLAR

Veri seti manipiile edilerek %5, %10 ve %15 gibi farkli oranlarda ve rassal
olmak tizere R programindan faydalanilarak eksiltilecektir. Bu kisimda eksik verilerin
rassal olarak eksiltilmesinde ve ardindan ortaya ¢ikan eksik degerlerin

tamamlanmasinda kullanilacak olan R yazilimindan genel olarak bahsedilecektir.
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R programlama dili, agik kaynakli, Auckland Universitesi’nden Ross Thaka ve
Robert Gentleman tarafindan istatistiksel hesaplamalarin yapilabilmesi amaciyla 1993
yilinda ortaya ¢ikmistir. Boylece, yaraticilarin isimlerin bas harfi bu yazilimin adini
da belirlemistir. Fakat ilk stiriimii 2000 yilinda kullanima sunulmustur. R programlama
dili ile S diline benzeyen ve S dilinin farkli bir uygulamasi seklinde ifade edilebilir.

Genel kamu lisansi projesi olan R dili, R Core Team ve “Istatistiksel
Hesaplama i¢in R Vakfi” tarafindan desteklenmektedir. R, genel olarak istatistiksel
hesaplama cercevesinde ortaya ¢iksa da, bircok alanda analizler ve uygulamalar
gerceklestirmek icin kullanilmaktadir. Dogrusal veya dogrusal olmayan modelleme,
istatistik testleri, zaman serilerine yonelik analizler, siniflandirma ve kiimeleme gibi
makine Ogrenmesi yontemleri, grafik ve gorsellestirmeye dayali uygulamalar R
programlama dilinden faydalanilmaktadir.

R programlama dilinde, yapilan uygulamalar ve daha bir¢ok 6zel fonksiyon ve
bazi alanlara iliskin eklenmekte olan paketlerle gergeklesmektedir. Oldukga biiyiik
sayida R paketleri, kisaca CRAN olarak ifade edilen “Comprehensive R Archive
Network -Kapsamli R Arsiv Ag1” hemen hemen tiim dosyalarin oldugu bir depodadir.

Calisma kapsaminda bahsedilen verilerin rassal olarak eksiltilmesi, eksik
degerlerin gorsellestirilmesi ve eksiltilen verilerin ilgili yontemlerle tamamlanmasi
uygulamalar1 R programinda gergeklestirilmistir. Bu uygulamalar, mice, missforest,
amelia, VIM, lavaan, gglot2, kableExtra, knitr, dplyr, tidyverse, Performance
Analytics ve ISLR2, xlsx, DMwR2 kiitiiphaneleri ve paketlerinden faydalanilarak
gergeklestirilmistir.

4.3. VERI SETININ RASTGELE EKSILTILMESIi VE EKSiK DEGERLERIN
TAMAMLANMASI

Bir onceki baglikta ifade edildigi gibi veri seti, manipiile edilerek farkl
oranlarda ayn1 zamanda rassal olarak eksiltilmis ve eksiltilmis olan degerler sekillerle
gorsellestirilmigtir. Hitters veri setinin, %5 oraninda rassal olarak eksiltilmesi
sonucunda, eksiltilmis olan verilerin, degiskenler ve kayitlar bazinda gosterimi Sekil
16 ve Sekil 17°de gosterilmis ve eksiltilen veri lokasyonlart kirmizi renk ile ifade

edilmistir.
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Sekil 16: %5 Eksiklik Oraninda Degiskenlerdeki Eksik Deger Orani

£xsik Degerlerin Oransal Gosterimi

(=}
- @
Q
o
— @
o
o
o
(=}
-
o

Salary
CRBI
Assists
HmRun
CAtBat
CHits
RBI
PutCuts
Errors
Walks
CRuns
CWalks
Hits
CHmRun
Years
AtBat
Runs
NLeague

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 17: %5 Eksiklik Oraninda Rassal Eksik Kayitlar

Eksikligin Veri Seti Icindeki Yapisi

Salary
CRBI
Assists
HmRun
CAlBat
CHits
RB!
PutOuts
Errors
Walks
CRuns
CWalks
His
CHmRun
Years
AwBat
Runs
NLeague

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Ayni sekilde veri setindeki eksik orani %10 olmak {izere degerler rassal olarak

eksiltilmistir. Bu manipiilasyonun veri seti lizerinde olusturdugu yeni durum Sekil 18

ve Sekil 19°da nitelikler/degiskenler ve kayitlar tizerinden ifade edilmistir.

Sekil 18: %10 Eksiklik Oraninda Degiskenlerdeki Eksik Deger Orani

cksik Degerlerin Oransal Gosterimi

0.10 0.15 0.20

o
a8
(<]
= o
&

Salary
CRBI
Assists
HmRun
CAtBat
CHits
RBI
PutCuts
Errors
Walks
CRuns
CWalks
Hits
CHmRun
Years
AtBat
Runs
NLezague

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 19: %10 Eksiklik Oraninda Rassal Eksik Kayitlar

Eksikligin Veri Seti Icindeki Yapisi

Salary
CRBI
Assists
HmRun
CAtBat
CHits
RE!
PutOuts
Errors
Walks
CRuns
CWalks
Hits
CHmRun
Years
ABat
Runs
NLeague

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Veri setinin %5 ve %10 eksiltilmesinin ardindan veri setinin rastgele sekilde
%15’1 manipiile edilerek eksiltilmistir. Eksiltme isleminin ardindan ortaya ¢ikan

durum Sekil 20 ve Sekil 21°de gosterilmistir.

Sekil 20: %15 Eksiklik Oraninda Degiskenlerdeki Eksik Deger Orani

tksik Degerlerin Oransal Gosterimi

0.10 0.15 0.20

o
a8
(<]
= o
[

Salary
CRBI
Assists
HmRun
CAtBat
CHits
RBI
PutQuts
Errors
Walks
CRuns
CWalks
Hits
CHmRun
Years
AtBat
Runs
NLeague

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 21: %15 Eksiklik Oraninda Rassal Eksik Kayitlar

Eksikligin Veri Seti Icindeki Yapisi

Salary
CR8I
Assists
HmRun
CABa
CHas
RBI
PutOuts
Errors
Walks
CRuns
CWalks
s
CHmRun
Years
ArBat
Runs
NlLeague

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Boylece, R programi kullanilarak yapilan manipiilasyon sonucu, veri seti %S5,
%10 ve %15 oranlarinda rassal olarak eksiltilmistir. Veri setindeki eksiltilen
degerlerin, nitelikler/degiskenler ve kayitlar {izerinden  gorsellestirilmesi
tamamlanmustir.

Veri setinin farkli oranlarda eksiltilmesinin ardindan, birinci ve ikinei boliimde
aciklanan yontemlerle veri setindeki eksik degerler, R programi ve daha Once
bahsedilen kiitliphanelerden yararlanarak tamamlanmastir.

Boylece, eksiltilmis olan tek bir veri setinden, ilgili veri setindeki eksik
degerlerin farkli yontemlerle tamamlanmasi ile her eksiklik orani i¢in bir anlamda
yontem sayist kadar yeni veri setleri elde edilmistir. Yeni veri setleri elde etme
seklinde ifade edilen bu operasyonlar, %5, %10 ve %15 seviyelerindeki her eksik
deger orani i¢in yapilmistir. Kiyaslama kalitesini yiikseltmek adina, veri setinin
orijinal yani eksiltilmemis hali de farkli oranlarda eksiltilip ardindan eksik degerleri
tamamlanarak elde edilen tiim yeni veri setlerine arasina alinmistir. Eksik verileri R
programinda, daha 6nce ifade edilen kiitiiphaneler ve fonksiyonlarla tamamlanan veri
setlerinin yani sira veri setinin orijinal haline, “New League” degiskeni hedef
nitelik/degisken olacak sekilde Naive Bayes algoritmasiyla siniflandirma islemi
uygulanmistir. Siniflandirma uygulamasi, WEKA programinda gergeklestirmistir.
Uygulama sonuglarinin ortaya koyulmasindan ve yorumlanmasindan énce WEKA

programinda kisaca bahsedilecektir.

4.4. WEKA PROGRAMI VE SINIFLANDIRMA

WEKA (Waikato Environment For Knowledge Analysis) programi, Yeni
Zelanda’da bulunan Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis, veri madenciligi ve
makine 6grenmesi operasyonlarinda oldukga sik bir kullanima sahip GNU lisansina
sahip bir yazilimdir. WEKA’nin Java dilinde gelistirilmis olmasi, Java projelerine
entegrasyonu kolay hale getirmektedir. Bu durum ve agik kaynak kodlu olmasi
yazilimin yaygin bir kullanima kavusmasini destekleyen bir 6zellik olmustur. Kolay
bir kullanimi ve karmagik olmayan bir ara yiize sahip olmasi, yazilimin modiiler
yapisint ortaya koyan unsurlardandir. WEKA ile ilgili tiim detaylara

https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html  web sayfasi iizerinden esim
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saglanabilmektedir. Ayrica, https://waikato.github.io/weka-wiki/downloading_weka/
web sayfasindan WEKA programi indirilebilmektedir.

WEKA, kendisine 6zel olan ve “Arff (Attribute Relationship File Format)”
adinm1 tasityan bir dosya tiirli ile ¢alismaktadir. Temel veri madenciligi ve makine
O0grenmesi algoritmalarini barindiran bu program, yayinlanan her giincelleme ile
kullanilabilecek algoritma sayisinin artirilmasi ve birtakim 6zelliklerin daha iyi hale
getirilmesiyle her gecen giin daha ¢ok kullaniciya ulasmakta ve fonksiyonel olma
kalitesi ylikselmektedir. Bunun disinda WEKA, veri on isleme ve gorsellestirme
operasyonlari, siniflandirma, kiimeleme, birliktelik kurallari, 6zellik segme, eksik veri

tamamlama ve daha birgok amagla kullanilmaktadir.

Sekil 22: WEKA- Veri Onisleme Meniisii

. . Y A A A A
T ——

|__Openfle.. || OpenURL. || OpenDB.. || Generate.. || Undo )L Edit.. J L Save,
Filter
Choose |None Apply
Current relation ~ Selected attribute
Relation: PISA2015kson-wekalfilt... Aftributes: 4 Mame: ESCS Type: Numeric
Instances: 5865 Sum of weights: 5865 Missing: 0 (0%) Distinet: 556 Unique: 57 (1%)
Attributes Statistic Value |
f Winimum 513
Magimum 312
| All | Mone | et || Pattem | Mean 1.447
StdDev 1.166
No. || Name |
1] smins T "
Class: PY1SCIE (Nom ¥ || Visualize All
2 (] THINS L om) | visua
4| | PY1SCIE
21 GLD 1000z
e S
5,13 -1 312
Status .
o | L0 | g X0

Kaynak: Aksu ve Dogan, 2019: 91.
Sekil 23’te ¢aligma kapsaminda gerceklestirilecegi ifade edilen siniflandirma

islemine iliskin secim ve Ozellik ekran1 yer almaktadir. Naive Bayes algoritmasi ile

yapilacak olan bir siniflandirma islemine ait girigler bu sekilde ifade edilmistir.
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Sekil 23: WEKA- Naive Bayes Algoritmas1 Siniflandirma Ekrani

&9 Weka Explorer - m] X

[ Preprocess TCIassifyT Cluster TAssociate T Select aftributes I Visualize ]

Classifier

v (& weka

v (& classifiers
Te v (& bayes ut
[ BayesNet

B NaiveBayes

_ NaiveBayesMultinomialText

.

; NaiveBayesUpdateable
» (& functions
> (5 1azy
> [ meta
’ ( » (& misc
- > (& rules
U > (& trees

st

Close { Log w x0

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Ifade edildigi gibi, farkli oranlarda eksiltilen veri seti, her eksiklik orani icin
aciklanan yontemlerle tamamlanmistir. Ardindan, bu veri setlerinde “New League”
niteligi hedef nitelik/degisken olacak sekilde WEKA programi kullanilarak Naive
Bayes algoritmasiyla siniflandirma islemi yapilmistir. Siniflandirma islemi, test
ayarlarinda “Cross Validation” se¢enegi ile “Fold” degeri 10 alinarak yapilmistir. Bu
islem, smiflandirma yapilacak veri setinin 10 adet parcaya bdliinecegini
gostermektedir. Her bir parca siirekli bir sekilde degistirilerek, elde edilen 10 par¢anin
9 tanesinin egitim verisi ve kalan 1 parcanin da test verisi olarak kullanilmasi anlamin

tasimaktadir.

45. VERI SETLERININ SINIFLANDIRILMASI VE PERFORMANS
OLCUTLERININ ALDIGI DEGERLER

Onceki baslikta ifade edildigi gibi farkli eksiklik oranma sahip veriler, yine

calisma kapsaminda agiklanan yontemlerle tamamlanmistir. Hem orijinal hem de
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tamamlanmis olan veri setleri “New League” niteligi hedef nitelik/degisken olacak
sekilde Naive Bayes algoritmasi ile WEKA programi kullanilarak siniflanmistir.
Siiflandirma islemlerine ait sonug ¢iktilar: sekiller tizerinden verilecektir.

Orijinal veri setinin yani veri setinin eksiltilmemis halinin Naive Bayes
algoritmasiyla siniflandirilmasia ait sonuglar ve performans Olgiitlerinin aldigi

degerler Sekil 24°de gosterilmistir.

Sekil 24: Orijinal Veri Setinin Siniflandirilmasi ve Performans Degerleri

Time taken to build model: 0.03 seconds
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 282 87.577¢ %
Kappa statistic 0.8081
Mean absolute error 0.0978
Root mean sgquared error 0.2735
Relative absolute error 22.5981 $
Root relative squared error 58.8138 %
Total Number of Instances 322
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
Weighted Avg. 0,87¢ 0,072 0,877 0,87¢ 0,87¢ 0,807 0,961

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Orijinal veri setinin siniflandirilmasinin ardindan, %35 oraninda rassal olarak
eksiltilip bahsedilen yontemlerle tamamlanmasiyla elde edilen veri setlerinin
siiflandirma sonuglari ve performans 6l¢iitlerinin aldig1 degerler, her bir tamamlama

yontemi i¢in siradaki sekiller ile ifade edilmistir.
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Sekil 25: Liste Boyunca Silme Yo6ntemiyle Tamamlanmis Veri Setinin Smiflandirilmasi ve

Performans Degerleri (%5 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 177 55.047 %
Kappa statistic

Mean absolute error
Root mean squared error

N oo oo
ST eSSy
w
[

-

w

Relative absolute error €8.8001 %
Root relative squared error £2.11¢68 %
Total Number of Instances 31

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
Weighted Avg. 0,578 0,117 0,497 0,578 0,527 0,439 0,888

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 26: Son Gozlemi Ileri Tasima Yontemiyle Tamamlanmis Veri Setinin Smiflandiriimasi

ve Performans Degerleri (%5 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 220 68.323 %
Kappa statistic 0.€024

Mean absolute error 0.1282

Root mean squared error 0.3227

Relative absolute error 40.3034 %

Root relative squared error 80.9144 s

Total Number of Instances 322

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
Weighted Avg. 0,683 0,083 0,717 0,683 0,674 0,611 0,937

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 27: Ortalama Ile Tamamlama Y 6ntemiyle Tamamlanmis Veri Setinin Siniflandiriimasi

ve Performans Degerleri (%5 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0.04 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Detailed Accuracy By Class ===

Weighted Avg. 0,804 0,046 0,819

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 259
Kappa statistic 0.
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0.
Relative absolute error 27.
Root relative squared error €7.
Total Number of Instances 322

7483
0835
2644
4489 3
815 %

TP Rate FP Rate Precision Recall

0,204

F-Measure

0,806

MCC

0,754

ROC Area
0,963

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Birinci boliimde agiklanan temel eksik deger tamamlama yontemleri

kullanilarak olugmus veri setlerinin siniflandirilmasinin ardindan, ayni eksiklik orani

icin eksik degerlerin makine 6grenmesi yontemleriyle tamamlanmasi sonucu olusan

veri setlerinin smiflandirilmas: yapilmistir. Siiflandirma islemlerine ait 6zet sonug

ciktis1 ve performans degerleri sekilleri ile gosterilmistir.

55



Sekil 28: En Yakin k-Komsu Algoritmasi ile Tamamlanmig Veri Setinin Siniflandirilmasi ve

Performans Degerleri (%5 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 285 88.5093 %
Kappa statistic 0.8554

Mean absolute error 0.054

Root mean squared error 0.195

Relative absoclute error 16.9924 %

Root relative squared error 45.9155 %

Total Number of Instances 322

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
Weighted Avg. 0,88 0,030 0,886 0,88 0,885 0,855 0,976

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 29: Rassal Orman Algoritmasiyla Tamamlanmis Veri Setinin Siniflandirilmas: ve

Performans Degerleri (%5 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 278 86.3354 §
Kappa statistic 0.8285

Mean absolute error 0.05862

Root mean squared error 0.2011

Relative absolute error 17.6587 %

Root relative squared error 50.4365 %

Total Number of Instances 322

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
Weighted Avg. 0,863 0,035 0,869 0,863 0,864 0,829 0,981

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 30: Stokastik Regresyon ile Tamamlannus Veri Setinin Siniflandirilmasi ve Performans

Degerleri (%5 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 271 54.1615 %
Kappa statistic 0.8013

Mean absolute error 0.0727

Root mean squared error 0.2259%

Relative absolute error 22.8044 3

Root relative squared error 56.5334

Total Number of Instances 322

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
Weighted Avg. 0,842 0,041 0,849 0,842 0,841 0,803 0,957

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 31: Amelia Algoritmasi Ile Tamamlanmis Veri Setinin Siniflandirilmas ve Performans

Degerleri (%5 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0.03 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 267 82.9193 %
Kappa statistic 0.7853

Mean absolute error 0.0781

Root mean squared error 0.236¢6

Relative absolute error 24.5441 3

Root relative squared error 59.3312 %

Total Number of Instances 322

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
Weighted Avg. 0,829 0,044 0,829 0,829 0,828 0,785 0,958

Kaynak: Yazar tarafindan olugturulmustur.
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Boylece, ilk dnce %S5 eksiklik orani ile rastgele eksiltilmis veri setinin, ¢alisma
kapsaminda agiklanan yontemlerle tamamlanmasiyla elde edilmis yeni veri setlerinin
siniflandirilmasina iliskin 6zet sonuglar ve performans degerleri sekiller itibari ile
ifade edilmistir. Ayni sekilde, %10 eksiklik oranmi i¢in yOntemler bazinda
tamamlanmasi ile elde edilen yeni veri setleri siniflandirilmasina ait sonuglar ve

performans oOlg¢iitlerinin aldig1 degerler siradaki sekiller iizerinden agiklanacaktir.

Sekil 32: Liste Boyunca Silme Yo6ntemiyle Tamamlanmig Veri Setinin Siniflandirilmasi ve

Performans Degerleri (%10 Eksiklik Oran1)

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== SUmMMAry ===

Correctly Classified Instances 147 49,4949 %
Kappa statistic 0.3453

Mean absolute error 0.22%¢

Root mean squared error 0.4407

Relative absolute error €5.5793 §

Root relative squared error 13.0132 &

Total Number of Instances 297

=== Detailed Accuracy By Class ===

-

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
Weighted Avg. 0,506 0,171 0,507 0,506 0,505 0,339 0,668

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 33: Son Gézlemi Ileri Tasima Yontemiyle Tamamlannus Veri Setinin Smiflandiriimasi

ve Performans Degerleri (%10 Eksiklik Orani)

Time taken to build mecdel: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 199 61.8012 %
Kappa statistic 0.5195

Mean absolute error 0.1539

Root mean squared error 0.3729

Relative absolute error 43.4117 %

Root relative squared error 93.5409 %

Total Number of Instances 322

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
Weighted Avg. 0,€18 0,095 0,628 0,618 0,617 0,526

ROC Area

0,88

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 34: Ortalama Ile Tamamlama Ydntemiyle Tamamlanmis Veri Setinin Siniflandiriimasi

ve Performans Degerleri (%10 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0.08 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 229 71.118 %
Kappa statistic 0.6098

Mean absoclute error 0.1108

Root mean squared error 0.295%

Relative absolute error 59.39 3

Root relative squared error 75.8817 %

Total Number of Instances 322

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
Weighted Avg. 0,711 0,120 0,703 0,711 0,693 0,601

ROC Area

0,801

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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%10 eksiklik orani ile eksiltilmis olan Hitters veri seti, temel eksik veri
tamamlama yontemleri ile tamamlanarak yeni veri setleri elde edilmis ve Naive Bayes
algoritmasi ile siniflandirma islemi yapilmistir. Ardindan sekillerde belirtilen 6zet
sonuglar ve performans degerleri elde edilmistir. Bu asamada, ayn1 operasyonlar
makine 6grenmesi yontemleri ile yapilmis ve elde edilen sonuglar siradaki sekillerde

ifade edilmistir.

Sekil 35: En Yakin k-Komsu Algoritmasi ile Tamamlanmis Veri Setinin Siniflandirilmasi ve

Performans Degerleri (%10 Eksiklik Orant)

Time taken to build medel: 0.45 seconds

=== Stratified cross-validaticon ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 279 86.646 %
Kappa statistic 0.8318

Mean absolute error 0.058¢

Root mean squared error 0.2245

Relative absolute error 16.8762 %

Root relative squared error 56.419%¢ %

Total Number of Instances 322
=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
Weighted Avg. 0,866 0,034 0,869 0,866 0,867 0,834 0,982

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 36: Rassal Orman Algoritmasiyla Tamamlanmig Veri Setinin Siniflandirilmasi ve

Performans Degerleri (%10 Eksiklik Oran1)

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validatiocn ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 269 83.5404 %
Kappa statistic 0.793

Mean absolute error 0.0658

Root mean squared error 0.256¢6

Relative absolute error 20.7167 %

Root relative squared error 64.37 5

Total Number of Instances 322

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC RCC Area
Weighted Avg. 0,835 0,041 0,842 0,835 0,836 0,797 0,897

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 37: Stokastik Regresyon Ile Tamamlanmis Veri Setinin Siniflandirilmasi ve Performans

Degerleri (%10 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0 seconds
=== 3tratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 254 78.882 %
Kappa statistic 0.735
Mean absolute error 0.087
Root mean squared error 0.2704
Relative absclute error 27.3899 %
Root relative squared error 67.826 %
Total Number of Instances 322
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC RCC Area
Weighted Avg. 0,789 0,052 0,796 0,789 0,787 0,738 0,957

Kaynak: Yazar tarafindan olugturulmustur.
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Sekil 38: Amelia Algoritmasi Ille Tamamlanmis Veri Setinin Siflandirilmasi ve Performans

Degerleri (%10 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 244

Kappa statistic 0.6964
Mean absolute error 0.0969
Root mean squared error 0.3113
Relative absolute error 30.3993 %
Root relative squared error 77.9716 %
Total Number of Instances 322

=== Detailed Accuracy By Class ===

FP Rate
0,058

Precision Recall
0,759 0,758

TP Rate
0,758

Weighted Avg.

F-Measure MCC
0,757 0,700

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Boylece, %10 eksiklik orani ile rassal olarak eksiltilen Hitters veri seti, hem

temel yontemlerde hem de makine 6grenmesi ile tamamlanmig ve bu veri setlerinin

siniflandirilmasina iliskin performans olciitlerinin aldig: degerler belirtilmistir. Ayni1

uygulama, Hitters veri setinin, %15 eksiklik orani ile eksiltilmesi durumu icin de

gerceklestirilmistir. ilgili sonuglar, siradaki sekiller yoluyla gosterilmistir.
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Sekil 39: Liste Boyunca Silme Yéntemi ile Tamamlanmis Veri Setinin Siniflandirilmasi ve

Performans Degerleri (%15 Eksiklik Oran1)

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== SUMMAry ===

Correctly Classified Instances 102 36.2989 %
Kappa statistic 0

Mean absolute error 0.3044

Root mean squared error 0.388%

Relative absolute error 100 %

Root relative sgquared error 100 %

Total Number of Instances 281

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
Weighted Avyg. 0,373 0,373 0,139 0,373 0,202 0,000 0,485

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 40: Son Gozlemi Ileri Tasima Yontemi fle Tamamlanmis Veri Setinin Siniflandirilmasi

ve Performans Degerleri (%15 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0 seconds

Stratified cross-validation ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 1¢c4 50.9317 %
Kappa statistic 0.0123
Mean absolute error 0.503
Root mean squared error 0.6774
Relative absolute error 101.4688 %
Root relative squared error 136.0495 %
Total Number of Instances 322

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC RCC Area
Weighted Avg. 0,508 0,497 0,510 0,509 0,510 0,012 0,47¢

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 41: Ortalama Atama Yontemi ile Tamamlanmis Veri Setinin Simflandirilmasi ve

Performans Degerleri (%15 Eksiklik Oran1)

Time taken to build model: 0.19 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 211 65.528 %
Kappa statistic 0.504¢
Mean absolute error 0.2593
Root mean squared error 0.3451
Relative absolute error 85.1821 %
Root relative squared error £5.4891 %
Total Number of Instances 322
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC OC Area
Weighted Avg. 0,655 0,189 0,622 0,655 0,599 0,516 0,839

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

%15’lik eksik oranina sahip Hitter veri setinin temel eksik deger tamamlama
yontemleri ile tamamlanmasindan sonra Naive Bayes algoritmasi ile
siniflandirilmasina iliskin sonuglar, bu sekilde gosterilmistir. Bu sonuglarin ardindan,
ayni eksiklik oranina sahip veri setinin, c¢alisma kapsaminda kullanilan makine
ogrenmesi algoritmalariyla tamamlanmistir. Tamamlanan veri setleri ayni sekilde,
Naive Bayes algoritmastyla simiflandirilmistir. Elde edilen sonuglar ve performans

degerleri siradaki sekillerde oldugu gibi saptanmastir.
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Sekil 42: En Yakin k-Komsu Algoritmasi ile Tamamlanmus Veri Setinin Siniflandirilmasi ve

Performans Degerleri (%15 Eksiklik Oran1)

Time taken to build model: 0.07 seconds
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 226 70.1863 %
Kappa statistic 0.6248
Mean absolute error 0.1982
Root mean squared error 0.3036
Relative absclute error 62.185¢6 %
Root relative squared error 7€.0566 %
Total Number of Instances 322
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
Weighted Avg. 0,702 0,077 0,691 0,702 0,694 0,621

ROC Area

0,886

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 43: Rassal Orman Algoritmasi fle Tamamlanmis Veri Setinin Smiflandirilmas: ve

Performans Degerleri (%15 Eksiklik Orant)

Time taken to build model: 0.02 seconds

Stratified cross-validation
Summary ===

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

Weighted Avg. 0,795 0,053

TP Rate FP Rate

256
0.7421
0.0848
0.2673
26.6653 %
€7.0278 %
322

79.5031 %

F-Measure MCC
0,792 0,742

Precision Recall
0,796 0,795

RCC Area

0,953

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 44: Stokastik Regresyon Ile Tamamlanmis Veri Setinin Siniflandirilmasi ve Performans

Degerleri (%15 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0 secconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 215 66.7702 %
Kappa statistic 0.5871

Mean absolute error 0.1399

Root mean squared error 0.3504

Relative absolute error 43.8798 3

Root relative sguared error 87.771 %

Total Number of Instances 322

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
Weighted Avg. 0,668 0,079 0,739 0,668 0,655 0,610

RCC Area

0,935

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 45: Amelia Algoritmasi Ile Tamamlanmis Veri Setinin Siniflandirilmasi ve Performans

Degerleri (%15 Eksiklik Orani)

Time taken to build model: 0.06& seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 224 69.5652 %
Kappa statistic 0.6163

Mean absolute error 0.1863

Root mean squared error 0.2954

Relative absolute error 58.5762 %

Root relative squared error 74.0823 %

Total Number of Instances 322

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
Weighted Avg. 0,696 0,075 0,692 0,69¢ 0,693 0,620

ROC Area

0,903

Kaynak: Yazar tarafindan olugturulmustur.

66




%5, %10 ve %15 eksiklik orani ile rassal olarak eksiltilmis olan Hitters veri
seti, calisma g¢ergevesinde agiklanan yontemleriyle tamamlanmis ve ardindan
tamamlama operasyonlar1 ile elde edilen yeni veri setleri Naive Bayes algoritmasi
siniflandirmistir. Siniflandirma islemiyle birlikte elde edilen sonuglar ve performans
degerlendirme kriterlerinin aldigi degerler bu boliimde belirtilen sekiller ile ifade
edilmistir.

Farkli eksiklik oranlarina iliskin yapilan eksik veri tamamlama islemlerine
yonelik ele edilen bulgular tablolarla asagidaki 6zetlenmistir. Yanm sira, temel eksik
veri tamamlama yontemleri ve makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile eksik veri
tamamlama operasyonlarina iliskin sonuglar, verilen tablolar yoluyla her bir
performans degerlendirme kriteri i¢in 6zet sekilde sunulmustur.

Hitters veri setinin eksiltilmeden Naive Bayes algoritmasi ile siniflandirilmasi

sonucu elde edilen performans degerleri Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7: Hitters Veri Setinin Smiflandirilmasina Ait Performans Degerleri

Siniflandirma L ROC
. Dogruluk (%) Kesinlik Duyarhhk F-olgiitii

Siiresi (saniye) Alam

0.03 87.5776 0.877 0.876 0.876 0.961

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Tablo 8: %5 Eksiklik Oraninda Veri Setinin Tamamlanmasinin Ardindan Siniflandirilmasina

Ait Performans Degerleri

Smiflandirma Dogruluk o F- ROC
Yontemler . Kesinlik | Duyarhhik
Siiresi (saniye) (%) olgiitii Alam
Liste
Boyunca 0.00 55.047 0.497 0.578 0.527 0.888
Silme
Son Gozlemi
| 0.00 68.323 0.717 0.683 0.674 0.937
Ileri Tasima
Ortalama Ile
0.04 80.435 0.819 0.804 0.806 0.963
Tamamlama
KNN 0.02 88.509 0.886 0.885 0.885 0.976
Rassal
0.02 86.335 0.869 0.863 0.864 0.981
Orman
Stokastik
0.01 84.161 0.849 0.842 0.841 0.957
Regresyon
Amelia 0.03 82.919 0.829 0.829 0.828 0.958

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

68



Tablo 9: %10 Eksiklik Oraninda Veri Setinin Tamamlanmasinin  Ardindan
Siiflandirilmasina Ait Performans Degerleri
Smiflandirma
Dogruluk L ROC
Yontemler Siiresi Kesinlik | Duyarlilik | F-olgiitii
] (%) Alam
(saniye)
Liste Boyunca
] 0.00 49.495 0.507 0.506 0.505 0.668
Silme
Son Gozlemi
, 0.00 61.801 0.628 0.618 0.617 0.884
Ileri Tasima
Ortalama Ile
0.08 71.118 0.703 0.711 0.693 0.901
Tamamlama
KNN 0.45 86.646 0.869 0.866 0.867 0.982
Rassal Orman 0.00 83.540 0.842 0.835 0.836 0.897
Stokastik
0.00 78.882 0.796 0.789 0.787 0.957
Regresyon
Amelia 0.00 75.776 0.759 0.758 0.757 0.850
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Tablo 10: %15 Eksiklik Oraninda Veri Setinin  Tamamlanmasinin  Ardindan
Smiflandirilmasina Ait Performans Degerleri
Simiflandirma
Dogruluk o F- ROC
Yontemler Siiresi Kesinlik | Duyarhilik
) (%) olciitii Alam
(saniye)
Liste Boyunca
] 0.01 36.299 0.139 0.373 0.202 0.485
Silme
Son Gozlemi
) 0.00 50.932 0.510 0.509 0.510 0.476
Ileri Tasima
Ortalama Ile
0.19 65.528 0.622 0.655 0.599 0.839
Tamamlama
KNN 0.07 70.186 0.691 0.702 0.694 0.886
Rassal Orman 0.02 79.503 0.796 0.795 0.792 0.953
Stokastik
0.00 66.770 0.739 0.668 0.655 0.935
Regresyon
Amelia 0.06 69.565 0.692 0.696 0.693 0.903

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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SONUC

Eksik deger veya baska bir ifade ile eksik veri sorunu, veriye ve veri analizine
dayanan caligmalarda oldukga sik karsilagilan bir sorundur. Bu sorunun goz ardi
edilmesi, yapilan analizlerin ve analiz sonuglarinin kalitesini olumsuz yonde
etkilemektedir. Eksik deger problemi olmasina ragmen problemin yok sayilarak yani
¢Oziimlememis oldugu durumda yapilmis olan analiz ve arastirilmalarda, saglikli ve
etkin sonuglar almak miimkiin degildir. Ozellikle, eksik degerlerin fazla sayilacak bir
seviyede veya 6nemli bir pozisyonda oldugu veri gruplarinda, istatistiksel gergeklerin
yansimig oldugu dogru sonuglart elde etmek ve dolayisiyla bu analizlerden dogru
cikarimlar tiretmek neredeyse s6z konusu degildir. Ancak g6z ard1 edilebilecek sayida,
oranda veya konumda verilerin eksik oldugu calismalarda, makul derecede hata
paylart ile dogru sonuglara ve ¢ikarimlara erismek miimkiin olacaktir. Dolayisiyla
belirtildigi gibi, pratik diinyada oldukca sik karsilagan eksik deger sorunun mutlak
suretle ¢coziimlenmesi gerekliligi ortadadir.

Eksik deger sorununun c¢oziimlenmesi icin literatiirde birgok yOntem
mevcuttur. Bu yontemler, farkli yaklagimlarla, var olan eksik deger problemlerini,
yaklasimlarin amaci ve insa edildigi durumlara gore ortadan kaldirmay1
hedeflemektedir. Eksik deger probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan yontemler igerisinde
eksik deger iceren veri unsurlarinin veri toplulugundan ¢ikarilmasi yani silinmesi
yoniinde hareket eden yontemler varsa da genel olarak, yontemlerin neredeyse tamami
denilebilecek kadar biiyiik bir oran1 eksik verilerin tamamlanmasi seklinde bir ¢6ziim
tretmektedir.

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda, eksik deger tamamlama operasyonlarinda
makine dgrenmesinin kullanilmasinin ortaya ¢ikardigi potansiyel etkilerin yani sira
kullanilan temel yontemlerin kullanilmasiyla elde edilen sonuglarin kiyaslanmasi
amaclanmistir. Bahsi gecen kiyaslama, temel yontemler ve makine 6grenmesi
yontemleri ile tamamlanmis eksik degerleri bulunan veri seti lizerinden yapilmistir.
Veri setinin manipiile edilerek rastgele eksiltilmesiyle ortaya ¢ikan eksik degerlerin,
birden fazla yontemle tamamlanmasi neticesinde, dogal olarak, birden fazla yeni veri
seti elde edilmistir. Bir anlamda, eksik degerleri bulunan bir veri setinden eksik

degerleri tamamlanarak birden fazla veri seti ortaya ¢ikmustir.
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Baslangigta Hitters veri seti eksiltilmeden yani veri setinin orijinal hali Naive
Bayes algoritmasiyla siiflandirilmistir. Bu siniflandirma sonucu, yontemlerin kendi
aralarindaki eksik veri tamamlama operasyonlarinin siniflandirma performansina olan
etkilerinin kiyaslanmasina olanak saglarken ayni zamanda eksik veri tamamlama
yontemlerinin gostermis oldugu performanslarin verinin orijinal haline iligkin
performans degerlerine ne derecede yakin oldugunun tespitini de saglamaktadir.

Orijinal verinin smiflandirilmasinin ardindan, Hitters veri seti manipiile
edilerek %5 oraninda eksiltilmis ve eksik degerler ¢calisma kapsaminda agiklanan tiim
yontemlerle tamamlanmigti. Eksik degerlerin, yontemlerce tamamlanip elde edilen
yeni veri setlerinin Naive Bayes algoritmasi ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen
performans degerleri Tablo 7’°de gosterilmistir.

%S5 rastgele eksiklik oraninda, veri setinin eksik degerlerinin bahsedilen
yontemler ile tamamlanmasi sonucu ortaya ¢ikan veri setlerinin, Naive Bayes
algoritmasiyla smiflandirilmasina ait sonuglar belirtilmektedir. Performans
degerlendirme Olgiitlerinin  aldigi degerlerden ©6nce bu sonuglarin, eksik veri
tamamlama performanslarinin siniflandirma performansina etkilerinin bir &zeti
oldugunu gérmek miimkiindiir. Bunun nedeni, %5 nin rassal olarak azaltildig: tek bir
veri setinin ilgili yontemlerce eksik degerlerinin tamamlanip siniflandirilmasidir. Tim
operasyon siireclerine bakildiginda, siireclerin igerisinde tek farkli olan eksik
degerlerin hangi yontem ile tamamlandigidir. Tamamlanma uygulamasi igin segilen
yontem disinda, operasyon siireclerindeki tiim unsurlar aynidir. Dolayisiyla,
performans ol¢iitlerinin aldig1 degerlerin farklilasmasini saglayan tek unsur eksik veri
tamamlama yontemleridir. Boylece, bu sartlarda her bir yontem i¢in eksik verileri
tamamlayarak smiflandirma performansina etkilerinin goriilmesi saglanirken,
yontemleri kendi aralarindaki performans karsilastirmasi yapilabilmektedir.

Tablo 8’e genel olarak bakildiginda, %5 rastgele eksiklik orani igin, makine
ogrenmesi algoritmalarinin temel yontemlerin siniflandirma performansina katkisina
gore olumlu yonde gozle goriiliir bir fark ortaya koydugu goriilmektedir. Ortalama ile
tamamlama yonteminin ROC alan1 degerinde Stokastik Regresyon ve Amelia
yontemlerine gore ¢ok kiiciik bir farkla daha iyi bir deger aldigi goriiliirken, genel

anlamda nispeten daha iyi bir durumda olma s6z konusu degildir. Goriildiigi gibi,
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makine 6grenmesi algoritmalarinin bariz bir sekilde siniflandirma performansina olan
katkilart temel eksik veri tamamlama yontemlerinden tistiindiir.

Temel yontemlere bakildiginda, 6ne c¢ikan ozelligin smiflandirma stiresi
oldugu goriilmektedir. Bu yontemlerin, makine 6grenmesi yontemlerine gore nispeten
daha kisa siirede siniflandirma islemi yaptigir goriilmektedir. Siniflandirma siiresi,
ozellikle ¢ok biiylik hacimli veri setleri ile ¢alisilirken 6ne ¢ikan bir 6zellik olsa da
diger performans Olgiitlerinin aldig1 degerlerinin daha diisiik seviyelerde olmasi
nedeniyle, bu ¢alisma igcerisinde genel kiyaslama yapilirken avantaj yaratan bir 6zellik
olmamigtir. Onun disinda kalan kesinlik, duyarlilik ve F-0lciitii kriterlerinin aldig
degerlerde istiinliik yine makine 6grenmesi yontemlerinin tarafindadir. Temel eksik
veri tamamlama yontemleri arasindan en ¢ok katkinin ortalama ile tamamlama
yontemine ait oldugu goriilmektedir. Hem tiim yontemlere hem de temel eksik veri
tamamlama yoOntemleri arasinda nispeten en diisiik veya diger deyisle en koti
performansi gosteren yontemin liste boyunca silme yontemi oldugu goriilmektedir.

Makine Ogrenmesi yoOntemlerine ait performanslarina gelindiginde, %5
eksiklik orani i¢in, en iyi performansin En Yakin k- Komsu algoritmasina ait oldugu
sonucu gozlenmektedir. Bu sonuca gore, En Yakin k- Komsu algoritmasi ile Rassal
Orman algoritmalarinin performans degerleri, orijinal verinin siniflandirilmasina ait
performans degerlerine olduk¢a yakindir. En Yakin k- Komsu algoritmasini sirasiyla
Rassal Orman, Stokastik Regresyon ve Amelia algoritmalarmin izledigi
goriilmektedir. Sadece smiflandirma siiresi Olgiitiinde, Stokastik Regresyon
yonteminin diger makine 6grenmesi algoritmalarina gore daha 1yi bir performansa
sahip oldugu tespit edilmistir. En Yakin k-Komsu algoritmasi ile Rassal Orman
algoritmasinin sonuglarinin birbirine ¢ok yakin oldugu gozlenirken diger yontemlere
ait performans degerlerine dogru bu farkin nispeten biiylidiigii ortadadir.

%S5 eksiklik orani i¢in Tablo 8’deki degerler incelendiginde, ¢ok dnemli bir
sonu¢ daha gozler oniline ¢ikmaktadir. Eksik degerlerin, %5 eksiklik oraninda, En
Yakin k-Komsu algoritmasi ile tamamlanmasiyla olusan veri setinin
siiflandirilmasina ait performans degerlerinin, veri setinin eksiltilmeden yani orijinal
haline ait olan siniflandirma performansi degerlerinden daha iyi olmasidir. Burada, En
Yakin k-Komsu algoritmasinin smiflandirma performansin1 yukariya ¢ektigi

gozlenmektedir. Elbette, eksiklik orani yiikseldikce bu durumun ortaya c¢ikma
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olasiligmin diisecegi bir gergektir ancak %35 gibi istatistiksel arastirmalarda da genel
olarak hata pay1 seklinde kabul edilen bir diizeyde olduk¢a ¢arpict bir sonugtur. Bunun
disinda, Rassal Orman, Stokastik Regresyon ve Amelia algoritmalarinin veri setinin
orijinal haline iligkin smiflandirma sonuglarina olduk¢a yakin bir performans
gosterdikleri ortadadir.

Boylece, calisma kapsamindaki agiklanan sartlar ve %5 rastgele eksiklik orani
gergevesinde, makine Ogrenmesi algoritmalarinin temel eksik veri tamamlama
yontemlerine gore daha iyi bir eksik veri tamamlama performansi gosterdigi sonucu,
orijinal veri setine ait siniflandirma sonuglari ile kiyaslandiginda ortaya ¢ikmaktadir.

Hitters veri setinin %10’luk bir oranda rassal olarak eksiltilip makine
ogrenmesi ve temel eksik veri tamamlama yontemleriyle tamamlanmasinin ardindan
Naive Bayes algoritmasi ile siniflandirilmasina iliskin sonuglar Tablo 9’da
gosterilmistir. Tablo 9’da gozlenen sonuglara bakildiginda, performans 6lgiitlerinin
aldig1 degerler 1s181inda, eksiltilen degerlerin makine Ogrenmesi algoritmalar
tarafindan tamamlanmasiyla elde edilen veri setlerinin smiflandirilmasi
operasyonlarinin daha basarili oldugu gozlenmistir. Eksik degerlerin temel eksik veri
tamamlama yontemleriyle tamamlanarak elde edilen veri setlerine ait siniflandirma
sonuclarina iligkin performans Olgiitlerinin aldigi degerlerin anlamli sekilde makine
O0grenmesi algoritmalarina ait sonuclardan daha diisiik seviyede kaldig
gbzlenmektedir.

Makine Ogrenmesi algoritmalart arasinda %5’lik eksiklik orani ile ilgili
sonuglarda gozlendigi gibi %10 rassal eksik veri orani i¢in de En Yakin k-Komsu
algoritmasinin en iyi performans: gosterdigi goriilmektedir. Makine Ogrenmesi
algoritmalarinin kendi arasindaki karsilagtirilmada, en iyi performanstan en diisiik
seviyeli performans siralamasinin yine ayni sekilde gerceklestigi goriilmektedir. En iyi
performansi gosteren En Yakin k-Komsu algoritmasiyla Rassal Orman algoritmasina
iliskin performans degerleri oldukga yakin gerceklestirmistir. Ilk duruma gore eksiklik
oranin 2 katina ¢ikmasina ragmen genel olarak makine 6grenmesi algoritmalarinin
eristigi performans degeri seviyelerinin 6zellikle En Yakin k-Komsu algoritmas: ile
Rassal Orman algoritmasina iliskin performans degerlerinin iy1 bir sekilde korundugu

sonucu da ortaya ¢ikmistir. Aynm1 zamanda, 6nemli bir sonug¢ olarak yine bu iki
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algoritmanin Hitters veri setinin eksiltilmemis haline iligkin siniflandirma
operasyonuna ait performans degerlerine oldukga yakin seyrettigi gozlenmistir.

Diger taraftan, %10’luk eksiklik orani1 c¢ergevesinde, eksik degerlerin
tamamlanmasi islemlerinin, temel eksik deger tamamlama yontemleriyle yapilmasiyla
elde edilen veri setlerinin siiflandirmasina ait performans degerleri incelendiginde,
bu degerlerin ciddi oranda diistiigii ilk bakista farkedilmektedir. Temel eksik veri
tamamlama yontemlerinin kendi aralarindaki performans kiyaslamasinda, iyiden
kotilye dogru siralamanin degismedigi ve en iyi performansin yine ortalama ile
tamamlama yontemine ait oldugu goriilmektedir. Bu yontemlere iliskin performans
degerleri yine incelendiginde, eksiklik oraninin 2 katina g¢ikmasiyla, performans
degerlerinde gergeklesen dramatik diistisiin, bu yontemlerin eksiklik oranindaki
artislara daha duyarli oldugu ve makine 6grenmesi algoritmalarina iliskin sonuglardaki
durumun aksine, performans degerlerindeki seviyeleri  koruyamadiklar
gozlenmektedir.

Boylelikle, veri setindeki eksikligin 2 katina ¢ikarilarak yani %10 seviyesinde
rassal olarak eksiltilerek eksik degerlerin, hem temel eksik deger tamamlama
yontemleriyle hem de makine 6grenmesi yontemleriyle tamamlanmasiyla elde edilen
yeni veri setlerinin, Naive Bayes algoritmasiyla siiflandirilmasina iliskin sonuglarin
%S5’1ik eksiklik oranina ait sonuglar ile siralama ve stiinliik anlaminda paralellik
gosterdigi gozlenmistir. Bu paralellik dogrultusunda, yine makine O6grenmesi
algoritmalarimin temel eksik deger tamamlama yoOntemlerine gore daha iyi bir
performans gosterdigi ortadadir. Bunun disinda, makine 68renmesi algoritmalarina
iliskin sonuglarin, veri setinin eksiltilmemis haline ait siniflandirilmasi sonuglarina
oldukca yakin oldugu ve eksiklik oranin 2 katina ¢ikmasma ragmen performans
degerlerinin korundugu da saptanmigtir. Diger taraftan, temel eksik deger tamamlama
yontemlerine ait performans degerlerinin, makine 6grenmesi algoritmalarinin ulastig
performans degerlerinin gerisinde kaldig1 gibi ayn1 zamanda %5°lik eksik deger oranin
icin gozlenen sonuglar arasinda olumsuz yonde, gozle goriiliir bir performans diisiisii
saptanmigtir. Bunun sonucunda, %10’luk rassal eksiklik orani c¢ercevesindeki
degerlerin, veri setinin eksiltilmemis haline iliskin performans degerlerinden olduk¢a

uzak degerler oldugu da goriilmiistiir.
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Hitters veri setinin, rassal olarak %15 oraninda eksiltilerek ¢alisma kapsaminda
kullanilan yoOntemlerle tamamlanmasi sonucunda Naive Bayes algoritmasi ile
siniflandirilmasi uygulamasi yapilmisti. Bu uygulamanin sonuglarinin 6zetlendigi
Tablo 10’a bakildiginda, tipki %5 ve %10 eksiklik oranina iliskin sonuglarda agik
sekilde gorildiigii gibi %15 oranindaki rassal eksiklik durumunda da makine
O0grenmesi yontemlerinin eksik verileri tamamlamasiyla elde edileren yeni veri
setlerine ait siniflandirma sonuglarinda, temel eksik veri tamamlama yontemlerine
gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin  %15°lik  eksiklik oranina iligkin
sonuglarinda, performans Ol¢iitlerinin aldig1 degerler 1s181nda ortaya bir fark koyacak
sekilde daha iyi performans goOstermesinin yani sira %5 ve %10’luk eksiklik
oranlarindaki sonuglardan farkli olarak Rassal Orman algoritmasinin en iyi performans
gosterdigi gozlenmistir. En Yakin k- Komsu algoritmasi, Stokastik Regresyon ve
Amelia algoritmalariin ise yine temel eksik veri tamamlama yontemlerinden daha iyi
sonuclar elde etmesiyle beraber birbirlerine olduk¢a yakin performanslar gosterdikleri
de goriilmektedir. Makine 6grenmesi yontemlerine iliskin Tablo 10°daki sonuglardan
elde edilebilecek bir diger ¢ikarim da %5 ve %10 eksiklik oranina iligkin sonuglara
gore %15°lik eksiklik oranina dair sonuglarda performans Olgiitlerinin nispeten daha
diisiik degerler almasidir. Dogruluk orani degerinin, diger eksiklik oranlarina ait
sonuclarin aksine artik %80 ve iizerinde bir degerin elde edilmedigi ve ayni sekilde
diger performans ol¢iitii degerlerinin diger eksiklik oranina icin olan degerlerden
farkedilir sekilde daha diisiik seviyelere kaydigi da gézlenmektedir.

Diger taraftan, %15°1ik rassal eksiklik oranina ve temel eksik veri tamamlama
yontemlerine iligkin sonuglara bakildiginda, en iyi sonucun yine eksik verilerin
ortalama ile tamamlama yontemi ile tamamlanarak elde edilen yeni veri setine
siniflandirma operasyonuna ait oldugu goriilmektedir. Diger eksiklik oranlarinda
ortaya ¢ikan sonuglarda gerceklesmis performans siralamasi, yontemler icin ayni
sekilde yer bulmugstur. Ortaya ¢ikan performans degerlerindeki 6nemli sonuglardan
belki de en ¢ok goze ¢arpani, temel eksik veri tamamlama yontemlerinin dolayli olarak
olusturdugu sonuglarin dramatik seviyelere geriledigidir. Bu yontemlerde, dogruluk
oraninin %15 eksiklik orani i¢in %50 ve altindaki seviyelere diisen bir durumun ortaya

ciktign goriilmektedir. Liste Boyunca Silme ve Son Gozlemi Ileri Tasima
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yontemlerinde yasanan bu gerileme de, siniflandirma isleminde Liste Boyunca Silme
yontemi igin her 10 kaydin yaklasik 6’s1, Son Gozlemi ileri Tasima Yonteminde ise
yaklasik olarak her iki kayittan birinin yanlis siniflandirildigr anlamina gelmektedir.
Bundan dolayi, 6zellikle bu iki yontem i¢in, basta dogruluk orani olmak iizere diger
performans Sl¢iitii degerleri oldukca kotii bir performansin gdstergesi niteligindedir.

Makine Ogrenmesi algoritmalarini iligkin sonuglarda, performans olgiitii
degerlerinde diger eksiklik oranlarina ait performans degerlerine gore farkliliklar goze
carpmaktadir. Bu olgiitlere bakildiginda, %15°lik eksiklik oranina dair sonuglar i¢in
simiflandirma stirelerinin arttigi gézlenmektedir. Bu durumun sebebi olarak ilgili
eksiklik oraninin ilk duruma gore artik 1.5 katina ¢ikmasi gosterilebilir ¢iinkii eksiklik
orani arttik¢a, veri setindeki eksikligin tamamlanmasinda faydalanilacak temel unsur
olan veriler arasindaki muhtemel Oriintii zayiflamaktadir. Bu nedenle, eksik veriler
yerine tamamlanacak olan degerlerin nispeten daha zayif bir Orlintii agindan elde
edilmesi smiflandirma siirecini uzatmaktadir. Ayni sekilde, oriintiiniin nispeten diger
eksiklik oranilari igin ortaya ¢ikan durumlara gore daha zayif olmasi1 durumunun, bu
eksik degerlerin tamamlanarak elde edilen veri setlerinin smiflandiriima
operasyonlarinin basarisini degerlendiren diger performans o6lgiitii degerlerinde de
gozle goriiliir ve anlamli bir sekilde diisiis yasanmasina neden oldugu goriilmektedir.

%15’lik eksik oranina iliskin sonuglarin elde edilmesiyle, ele almman tiim
eksiklik oranlarinda, eksik veri tamamlama ve siniflandirma operasyonlar
tamamlanmis ve performans 6l¢iitli degerleri elde edilmistir.

Yapilan ¢alismada, Hitter veri seti manipiile edilerek sirasiyla %5, %10 ve
%15°1ik oranlarinda rassal olarak eksiltilmisti. Tiim eksiltme islemlerininin ardindan,
veri setindeki eksik degerler calisma kapsaminda agiklanmis olan temel eksik veri
tamamlama yontemleri ve makine Ogrenmesi algoritmalar ile tamamlanarak bir
anlamda yeni veri setleri elde edilmisti. Eksik degerlerin tamamlanmasinin ardindan
yeni veri setleri Naive Bayes algoritmasi ile tamamlanmisti. Uygulamanin bu sekilde
yapilmasinin nedeni, uygulama siireci igerisinde her eksiklik orani i¢in farklilik
olusturacak tek noktanin eksik veri tamamlama yontemi olmasidir. Boylece, Hitters
veri setinin farkli oranlarda rassal olarak eksiltilmesinden eksik degerlerin tamamlanip
elde edilen veri setlerinin siniflandirilmasina kadar olan siirecte eksik veri tamamlama

yontemi hari¢ tiim uygulama her durum igin ayni olmustur. Bu durumda, eksik
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verilerin tamamlanmasinin ardindan yapilan veri setlerinin siniflandirilmasina dayali
sonuglar, eksik veri tamamlama yontemlerinin, siniflandirilma performanslarina olan
etkilerinin ortaya koyulup kiyaslanmasina olanak saglamistir. Dolayli olarak, veri
setlerinin  siniflandirilma  performanslar1  iizerinden, eksik veri tamamlama
yontemlerinin basarisinin kiyaslanabilmesi de miimkiin hale gelmistir.

Calismanin sonucunda elde edilmis en genel sonug, tiim eksik veri oranlari igin
gecerli olmak tizere eksik veri tamamlama basarisi ve dolayisiyla siniflandirma
performansi bakimindan, makine Ogrenmesi algoritmalarinin temel eksik veri
tamamlama yontemlerine gore anlamli sekilde daha basarili oldugudur. Tiim eksiklik
oranlarinda ve tim performans Olciitlerinin aldig1 degerlerde makine Ogrenmesi
algoritmalarinin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Performans o6lgiitleri incelendiginde, soylenildigi gibi makine &grenmesi
algoritmalariin lehine degerlerin gerceklestigi goriilmistiir. Siiflandirma stireleri
g0z Oniine alindiginda, genel olarak temel eksik veri tamamlama yontemlerinin daha
kisa siirede smiflandirma islemlerini tamamladigi gozlenmektedir. Simiflandirma
stiresi, 0zellikle ¢ok biiyiik hacimli veri setleri ile ¢alisildiginda 6nemli bir parametre
olsa da tek basmna degerlendirildiginde farkli bilgiler igeren bir Olcek degeri
tasimaktadir. Temel eksik veri tamamlama ydntemlerine iliskin simiflandirma
stiresinin daha kisa olmasinin temel nedenlerinden birisi eksik verileri tamamlarken
kullanilan yaklasimin kompleks olmamasidir. Ornegin, Liste Boyunca Silme
yonteminde eksik degerleri bulunan kayilarin direkt silinmesi veri setindeki kayit
sayisini azaltmaktadir bu da smiflandirma siiresini azaltict bir etki yaratmaktadir.
Bunun disinda, Son Gdzlemi Ileri Tagima yonteminde eksik degerden 6nce gdzlenmis
olan son degerin eksik deger yerine atanmasi s6z konusudur. Bu durum da, en azindan
ilgili nitelik/degisken i¢in tekrar eden bir gozlem ifade etmektedir. Dolayisiyla, tekrar
eden gozlemler i¢in smiflandirma kriterleri, siniflandirma siireci iginde
degerlendirilirken daha dnce tekrar eden bu gozlemle islem yapildigindan direkt olarak
bir sonraki nitelik/degisken i¢in siiflandirma kriterleri sinanacaktir. Boylece, islem
hacmi azalacagindan siniflandirma siiresi de kisalacaktir. Bu mantik, Ortalama Ile
Tamamlamada ydntemi icin de diisiiniilebilir. Ifade edilen bu sebeplerden kaynakls,
calisma kapsaminda kullanilan temel eksik veri tamamlama yOntemlerince

olusturulmus veri setlerinin siniflandirilmasi i¢in harcanan siire daha kisa olmaktadir.
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Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile eksik verilerin tamamlanmasiyla
olusturulmus veri setlerinde siniflandirma siireleri incelendiginde, genel olarak temel
eksik veri tamamlama yontemleriyle olusturulmus veri setlerinin siniflandirilmasi igin
harcanan siireden daha uzun oldugu goriilmektedir. Bu durum, daha 6nce ifade edildigi
gibi eksik olan degerlerin tamamlanma asamasinda uygulanan yaklasimin daha
kompleks olmasi sonucu ortaya ¢ikan degerlerden kaynaklanmaktadir. Her eksik
deger, tamamlanirken ele alinan makine 6grenmesi algoritmasinin yaklagimiyla farkli
sekilde ele gozlendiginden, ilgili veri setinin siiflandirilmasi da nispeten daha uzun
zaman almaktadir. Yine de, siniflandirma siirelerine bakildiginda aradaki siire farkinin
oldukca az oldugu hatta %10 eksik deger oran1 durumunda bir algoritmayaya iligkin
siire disinda gerceklesen siirelerin ayni oldugu ve smiflandirma i¢in saniyenin
%1’inden daha az siire harcandig1 gozlenmektedir.

Diger bir performans 6l¢iitii olan dogruluk oOlgiitiine gelindiginde, Makine
Ogrenmesi algoritmalarina iliskin sonuglarin, temel eksik veri tamamlama
yontemlerine ait sonuglar ile karsilastirilmasinda net bir sekilde goriilen dogruluk
oranlarinda makine 6grenmesi algoritmalarinin agik ara agirligini koydugu ortadadir.
Ozellikle En yakin k-Komsu algoritma ve Rassal Orman algoritmarmin éne ¢ikti
Ozet tablolarda gozlenmektedir. %5°lik eksiklik orani i¢in ortaya ¢ikan garpici bir
sonug basta dogruluk orani olmak {izere diger Olciitlerde de goriilmiistiir. Hitters veri
setinin eksiltilmeden orijinal halinin Naive Bayes algoritmasi ile siniflandirilmasi
sonucu elde edilmis performans oOlciitii degerlerine bakildiginda, makine dgrenmesi
algoritmalarindan En Yakin k-Komsu algoritmasinin %5’lik eksiklik oranina iliskin
performans degerlerinin, veri setinin orijinal haline ait degerlerden daha 1yi oldugu
goriilmiistiir. Boylece, veri setinin orijinal haline ait performansin {istiine ¢ikarak, ilgili
algoritmanin, siniflandirma performansini da yukariya c¢ektigi ve giiclendirdigi ortaya
cikmistir. Diger makine 6grenmesi algoritmalarinda da %5°lik eksiklik oranina sahip
veri setinin tamamlanmasina dayali simiflandirma performansina ait dogruluk
oranlarinin orijinal veri setine ait degerlere olduk¢a yakin oldugu gézlenmektedir. Bu
durum, makine 6grenmesi algoritmalarinin %5 eksiklik orani i¢in oldukga {istiin bir
performans gosterdigi sonucunu dogurmaktadir. Diger taraftan, Ortalama ile
Tamamlama yonteminin diger temel eksik veri tamamlama yontemlerininden nispeten

az da olsa iyi anlamda bir fark ortaya koymus oldugu goriilse de makine 6grenmesi
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algoritmalarina ait sonuglar ile kiyaslandiginda oldukga diisiik bir performans seviyesi
¢izdigi ortaya ¢ikmustir.

Makine 6grenmesi algoritmalari ile temel eksik veri tamamlama yontemlerine
iliskin dogruluk orami degerlerindeki, makine 6grenmesi algoritmalar1 Iehine olan
sonuglarin, %10 ve %15 eksiklik oranlarma iliskin performans degerlerinde ayni
yonde devam ettigi gozlenmistir. Bu noktada bir farklilik olustugu da gozlerden
kagmamalidir. Bu farklilik, eksiklik orami arttikca algoritmalarin dolayli olarak
olusturdugu dogruluk oranlarinin baslangica gore nispeten daha diisiik seviyede
ilerledigidir.

Dogruluk orani kriteri tizerinden ifade edilen sonuglara dair yorumlamalarin,
duyarlilik, kesinlik, duyarlilik ve kesinlik kriterlerinin harmonik ortalamasi olan F-
oOlciitii ve ROC alani kriterleri i¢in de sdylenebiecegi ortadadir. Ortaya ¢ikan sonuglar
yine makine dgrenmesi algoritmalar1 lehinedir. Ayn1 sekilde, eksiklik orani arttikca
ilgili performans degerlerinin azaldigi goriilmektedir. Fakat temel eksik veri
tamamlama yontemlerine iliskin sonuglarin, eksik veri orani arttikga dramatik bir
sekilde diiserek agik bir sekilde, kotii performans olarak nitelendirilebilecek duruma
geldigi de gozlenmektedir. Temel eksik veri tamamlama yontemleri arasindan Liste
Boyunca Silme Yonteminin en kotii performansa sahip oldugu ve eksiklik oraninin
artmasina paralel olarak ilgili yonteme iliskin performans degerlerinde ciddi seviyede
diisme gozlenmistir. Bu noktada, makine 6grenmesi algoritmalarina iligkin sonug
degerleri de ayni sekilde diigmiistiir. Fakat makine 6grenmesi algoritmalarina iligkin
performans deperlerindeki diisiisiin farki, temel eksik veri tamamlama yontemleri gibi
dramatik bir sekilde ger¢ceklesmemis olmasidir.

Genel sonug olarak direkt olarak ¢ikarilabilecek sonuglardan biri de veri setinin
eksik orani arttik¢a tiim yontemlerinden kaynakli elde edilen performans degerlerinin
diismesidir. Bahsedilen durum, olduk¢a dogal bir sonucun dogurdugu yeni bir
sonuctur. Eksiklik oraninin artmasi veri setinin orijinal halinden daha da uzaklasilmasi
anlamina gelmektedir. Bu sebeple, eksiklik oraninin her arttiginda, veri setinin orijinal
haline ait karakteristiginin ve istatistiksel dzelliklerin yansitilmasi giiclesmektedir. Bu
durum, tipki bir kumas parcasinda, kumas bir biitiin halinde saglamken her asamada
farkli kisimlarindan delik ve yirtiklar olusturmak gibi bir duruma benzetilebilecek bir

senaryo ifade etmektedir. Cilinkii kumas pargasinin saglam olmasi durumunda iken
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kumasin 6zellikleri ile ilgili bilgi ve ¢ikarim saglamak nispeten kolaydir ve sasirtict
olmayan bir sonugtur. Boyle bir sonug, kumastaki delik ve yirtiklarin goz ardi
edilebilecek bir seviyede olmasi durumunda da ortaya c¢ikabilmektedir. Fakat
kumastaki delik ve yirtiklar ¢ogaldik¢a, kumasa dair 6zellikler ile ilgili bilgi almak
kolay olmamaktadir. Boyle bir durumda, kumastaki problemlerin yani delik ve
yirtiklarin kumagin 6zelliklerine gore giderilmesi de haliyle zorlagmaktadir. Bu
durumda da, eksikliklerin ve problemlerin giderilmesine dair ortaya koyulan
performansta eksiklik ve problem oranini biiyiikliigiine ve artmasina gore diisiislerin
goriilmesi bu nedenlerle oldukca dogaldir. Bu ¢alismada gerceklestirilen uygulamada
ortaya ¢ikan, eksiklik oranini arttik¢a performans degerlerinin diismesinin nedenleri
bu sekilde ifade edilebilir.

Ozetle, calisma kapsaminda yapilan Hitters veri setinin %35, %10 ve %15
eksiklik oranlarinda rassal olarak eksiltilerek temel eksik veri tamamlama
yontemlerinden Liste Boyunca Silme, Son Gozlemi Ileri Tasima ve Ortalama ile
Tamamlama ve makine 6grenmesi algortimalarindan, En Yakin k- Komsu algoritmasi,
Rassal Orman, Stokastik Regresyon ve Amelia algoritmalariyla veri setinde eksiltilen
veriler tamamlanmistir. Hem veri setinin eksiltilmemis orijinal hali hem de eksiltilip
bahsedilen yontemlerle tamamlanan boylece yeni bir veri seti olarak karsimiza ¢ikan
veri setleri de Naive Bayes algoritmasiyla siniflandirilmistir. Bu siniflandirma
islemine ait sonuglar, performans degerlendirme 6lgiitlerinin aldig1 degerler nezdinde
hem yontemlerin kendi igerisindeki kiyaslama hem de veri setinin orijinal haline ait
siniflandirma sonuglari ile kiyaslamada kullanilmistir. Tez calismasi cergevesinde
gergeklestirilen uygulama ve bahsedilen kiyaslamalar sonucunda, farkli rassal eksiklik
oranlarinda, veri setindeki eksik degerlerin, makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile
tamamlanmasiyla ortaya ¢ikan veri setlerine ait smiflandirma performansi
degerlerinin, eksik degerlerin temel eksik veri tamamlama yontemleri ile
tamamlanarak elde edilmis veri setlerine ait siniflandirma performans: karsisinda
oldukga biiyiik bir farkli daha iyi oldugu neticesi elde edilmistir. Uygulama siireci
icerisindeki ait uygulamalar da dahil olmak {iizere tek fark eksik degerlerin hangi
yontem veya algoritmayla tamamlandigidir. Boylece, smiflandirma performansi
degerlerindeki farki olusturan nedenin eksik deger tamamlama yontemi veya

algoritmas1 olmasi durumu ortaya ¢ikmaktadir. Bu detay da, ¢calisma kapsaminda
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kullanilan tiim yontem ve algoritmalarin hem kendi igerisinde bir kiyaslamaya hem de
siniflandirma operasyonu olan etkilerin ortaya ¢ikmasini saglamistir.

Sonuglarin makine 6grenmesi algoritmalar1 lehine olmasmin yani sira eksik
orani arttik¢a tiim yontem ve algoritmalarin performans degerlerinin diistiigii neticesi
de gozlenmistir. Bu durumun, dogal bir sonu¢ oldugu ve bunun nedenleri de ayrica
belirtilmistir. Dogal bir performans diisiisii tiim yontem ve algoritmalarda goézlense de
makine 6grenmesi algoritmalarinin mevcut iyi performanslarindan ¢ok uzaklamadan
her seye ragmen iyi performans sayilabilecek seviyelerde seyrettigi de goriilmiistiir.
Diger taraftan, eksiklik orani arttikca temel eksik veri tamamlama yontemleriyle
tamamlanarak elde edilen veri setlerinin siniflandirilmasina dayali performans
degerlerinde ayn sekilde diisiis gozlenmistir. Fakat bu yontemlere iliskin perofrmans
degerlerinde diisiikliik oldukca sert ve dramatik bir seviyede gergeklesmistir. Eksiklik
orani arttikca diisiis oranlar1 da artarak azalan performans degerleri gézlenmistir.
Temel eksik veri tamamlama yontemlerine ait bu sonuglara bakildiginda %15°lik eksik
veri orant i¢in yapilan sinfilandirma uygulamasina ait performans degerlerinin oldukca
kotii bir performansi ortaya koydugu saptanmastir.

Eksik veri tamamlama konusu, pratik diinyada ¢alisilan veri setlerinde eksiklik
bulunma durumunun genel olarak yasanilabilecek seviyede olmasindan dolay1
literatlirde genis bir yer bulmaktadir. Fakat yapilan ¢aligmalarin yeteri kadar zengin
bir igerige sahip olmadigr ve bu alanda daha ¢ok calismanin hayata gecirilmesi
gerektigi, bu konu da literatiire biiyiik katkida bulunan bilim insanlar1 tarafindan
yapilan akademik calismalarda ifade edilmistir. Nitelikli plan ve 6zellikle uzun bir
periyodu gerektirse de yeterli miktarda zaman icerisinde hem litetatiire bir katki hem
de giindelik veya endiistriyel hayatta ortaya c¢ikan problemlerin ¢dziimii igin
gerceklestirilecek olan analizlere bilimsel bir destek olmasi adina asagida ifade edilmis
olan durumlarda eksik veri ve eksik veri tamamlama g¢ergevesinde ¢alisma Onerileri
siralanmistir. Bu Oneriler, uzun vadede akademik bir ¢ercevede degerlendirilerek
hayata gegirilecektir.

e Farkli veri tiirlerini iceren veri setlerinde bulundan eksik degerlerin
tamamlanmast

e Eksik veri barindan barindan veri setlerinde, yapay zeka destekli hibrit

yaklasimlar ortaya koyarak eksik verilerin tamamlanmasi
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e Eksik verilerin tamamlanmasinda, mesafe tabanli makine Ogrenmesi
algoritmalarinda eksik veri tamamlama ve verilerin analizine yo6nelik uygulama
performanslarini gelistirecek sekilde uzaklik dlgiitlerinin ele alinmasi

e Bulanik mantik yaklagiminin, niteliklerin veya kriterlerin agirliklandirma,
olasilik tabanli nitelik/degisken segme ve mesafe tabali yontemlere entegre edilerek
eksik verilerin tamamlanmasina yonelik entegre bir yaklagimin ortaya koyulmasi

e Veri setinde yer alan verilerin homojen ve homojen olmayan veri yapilari
seklinde ele alinip veri setindeki eksik degerlerin bu g¢ercevede degerlendirilerek
tamamlanmasi

e Veri setindeki eksik degerlerin orani disinda, veri setindeki lokasyonlarina
gore ele alinmasi. Bu ¢ercevede, veri setinde volatilitenin yiikseltigi kisimlarda eksik
verilerin varligi ve bu verilerin tamamlanmasi

e Eksik veri tamamlama konseptinin sistematik bir yaklagimla ele alinmasi.
Belli durumlarda ortaya ¢ikan eksik verilerin tamamlanmasi veya bazi durumlarda
ortaya c¢ikan eksik degerlerin tamamlanmasimnin gerekli olup olmadiginin
degerlendirilmesine yonelik sistematik bir yaklagimin gelistirilmesi

e Zaman Serisi verilerinde ortaya cikabilen mevsimsellik ve trend gibi
durumlarda, bu durumlarin hakim oldugu veya etkiledigi veri kisimlarinda ortaya
¢tkmis olan eksik veriler i¢in alternatif modeller {izerinden ongoriimlemeye dayali

eksik veri tamamlama
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