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ÖZET 

YÜKSEK LİSANS TEZİ 

MAKİNE ÖĞRENMESİ YÖNTEMLERİNE DAYALI VERİ YÖNETİM 

SİSTEMLERİ 

Ülgen AYDIN 

Danışman: Doç. Dr. Gökay AKKAYA 

Amaç: Bu çalışmada eksik verilerin tahmini için makine öğrenmesi yöntemlerine dayalı eksik 

veri yönetim sistemi geliştirilmiştir. Veri setlerindeki eksik veri kavramını ele alıp eksik veri 

problemini silme, ortalama alma gibi yanlılığa neden olan klasik süreçlerden kurtararak 

alanlarında uzman olmasalar bile rahatlıkla kullanabilecekleri bir arayüz oluşturup, veri 

setlerindeki eksik nümerik verileri tamamlayan bir sistem geliştirmektir. 

Yöntem: Bu çalışmada, belirtilen amaç doğrultusunda Python programlama dili kullanılarak 

eksik veri tamamlama sistemi geliştirilmiştir. Geliştirilen sistem masaüstü uygulaması haline 

dönüştürülmüştür. Eksik verilerin tahminini yapmak için yinelemeli atama ve tahminci olarak 

da rastgele orman algoritması kullanılmıştır. En iyi yineleme sayısını bulmak için çapraz 

doğrulama kullanılan sistemde, kullanıcı tarafından girilen eksik veri setinin raporlaması, eksik 

veri türleri ve ısı haritası olarak kullanıcıya sunulmuştur. 

Bulgular: Geliştirilen algoritma 4 farklı veri setinde %5, %10 ve %15 olmak üzere 3 farklı 

eksiklik oranında tamamen rastgele eksik olarak azaltılmış ve test edilmiştir. Azaltılan nümerik 

veriler geliştirilen algoritma tarafından tamamlanmış ve sonuç olarak %57 ile %79 arasında 

değişen bir doğruluk oranıyla tahminler yapılmıştır.  

Sonuç: Eksik veri problemine çözüm yaklaşımı sunan bu çalışmada amaçlanan hedefler 

doğrultusunda kullanıcılara kolay ve anlaşılabilir bir arayüz sunularak veri setlerindeki eksik 

nümerik verilerin tamamlanması sağlanmış, klasik olarak yapılan silme veya ortalama alma gibi 

işlemlerde meydana gelen yanlılık problemini aşmak için bir çözüm sunulmuştur. Ayrıca sözel 

verilerin tahmini ve kompakt bir sistem içinde literatüre farklı bir bakış kazandırılmıştır. 

Anahtar Kelimeler: Makine öğrenmesi, Eksik veri, Yapay zekâ, Veri yönetim sistemi 

Şubat 2024, 40 sayfa 
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ABSTRACT 

MASTER’S THESIS 

DATA MANAGEMENT SYSTHEM BASED ON MACHINE LEARNING METHODS 

Ülgen AYDIN 

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Gökay AKKAYA 

Purpose: In this study, a missing data management system based on machine learning methods 

has been developed for predicting missing values. Addressing the concept of missing data in 

datasets and aiming to eliminate biases introduced by classical processes such as deletion or 

mean imputation, the goal is to create a user-friendly interface that can be easily utilized by 

individuals, even if they are not experts in the field. The system is designed to complete missing 

numerical data in datasets. 

Method: In pursuit of the stated objective in this study, a missing data completion system has 

been developed using the Python programming language. The developed system has been 

transformed into a desktop application. For predicting missing data, the iterative imputer has 

been employed, with the random forest regressor algorithm serving as the predictor. Cross-

validation has been utilized to determine the optimal number of iterations in the system. The 

system provides users with a report on the entered missing data set, including information on 

missing data types presented as a heatmap. 

Findings: The developed algorithm was tested on four different datasets with three different 

missingness rates: 5%, 10%, and 15%, where the missing values were completely randomly 

reduced. The reduced numerical data were imputed by the developed algorithm, resulting in 

prediction accuracy ranging from 57% to 79%. 

Results: In this study, which presents a solution approach to the missing data problem, the aim 

was to provide users with an easy and understandable interface to complete missing numerical 

data in datasets. A solution was offered to overcome the bias problem that arises in classical 

processes such as deletion or mean imputation. Additionally, the prediction of categorical data 

was addressed, contributing a novel perspective to the literature within a compact system. 

Keywords:  Artificial intelligent, Missing data, machine learning, Data management system  

February 2024, 40 pages 
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GİRİŞ 

Veri bilgiyi oluşturan ana yapıdır. Verinin doğru analizi araştırmacıların ve işletmelerin 

bilgiyi elde etmek ve doğru kullanma sürecindeki en temel gerekliliğidir. Gerek araştırmacılar 

gerek de şirketler veriyi toplama, analiz etme, modelleme ve kontrol etme süreçlerinden 

geçirerek optimize etmeye çalışır. 2000’li yılların başlamasıyla internet, hayatımızın odak 

noktası haline gelmiş ve yapay zekâ kavramının hedeflerine adım adım ulaşmasıyla 

insanoğlunun oluşturduğu veri boyutları artmış ve veri analiz süreci hayati önem taşımaya 

başlamıştır. Araştırmacılar ve şirketler hem hizmet kalitelerini iyileştirmek için hem de 

verimlilik artışını sağlamak, karar vermek ve planlama yapmak için bilgi teknolojilerine daha 

bağımlı hale gelmiştir. Ancak hem veri toplama süreci zorlukları hem de veri analiz sürecinin 

büyük veri tabanları ile çalışırken daha da zorlaşmasıyla, bilgi teknolojileri tek başına ihtiyacı 

karşılayamaz hale gelmiştir. Çünkü artan teknoloji getirdiği kolaylıkların yanı sıra veri bilimi 

açısından bakacak olursak büyük veri yığınlarının artması sebebiyle analiz süreci zorlaşmış ve 

mevcut istatistiki yöntemler ihtiyacı karşılayamayacak hale gelmiştir. Rekabetin artık saniyeler 

boyutunda yaşandığı günümüzde büyük veri setlerinden anlamlı ve doğru bilgiyi elde etme 

süreci de zorlaşmıştır. Bu da hem şirketler hem de araştırmacılar için dezavantajlı bir durum 

haline gelmektedir. Çünkü veri kalitesini sağlamış işletme ya da kurumlar daha iyi rekabet 

edebilmektedirler (Osman Avşar KURGUN, nod.). Yukarıda bahsettiğimiz veri analiz 

sürecinin en önemli aşamalarından biri ise veri setlerindeki eksik veri varlığıdır. Bir veri 

setindeki verilerin eksik olması, karar alma süreçleri üzerinde olumsuz bir etkiye sahiptir. Eksik 

değerler, ölçülmesi ve kaydedilmesi gereken ancak çeşitli nedenlerden elde edilemeyen 

verilerdir. Eksik değerlerin nedenleri arasında sensör arızaları, iletişim hataları, güç kesintileri, 

sansürleme, örnekleme stratejileri, veri giriş hataları, veri kaybı, veri reddi, veri uyumsuzluğu 

vb. sayılabilir (Abdala & Marwala, n.d.). Eksik değerleri tamamlamanın ilk adımı, veri toplama 

sürecini iyileştirmeye ve uygun tamamlama yöntemini seçmeye yardımcı olmak için eksik 

verilerin oluşum nedenlerini anlamaktır. İlk olarak, eksik değerlerin tipleri, eksik değerin 

nedeninin diğer değişkenlerle ilişkili olup olmadığına bağlı olarak rastgeleliği göre tamamen 

rastgele eksik (MCAR), rastgele eksik (MAR), ve rastgele eksik olmayan (MCAR) olarak 

sınıflandırılabilir (Little & Rubin, 2019). MCAR, en yüksek derecede rastgelelik gösterir ve 

eksik verilerin değişkenler arasında rastgele dağıldığını ve oluşma olasılığının diğer 

değişkenlerle ilgili olmadığını gösterir. MAR, orta düzeyde rastgelelik temsil eder ve eksik veri 

oluşma olasılığının diğer değişkenlerle ilgili olmadığını gösterir (J. Kim et al. 2023a). Bu tez 

kapsamında veri nedir? Sorusu yanıtlanmış, eksik veri tanımı ve türleri hakkında bilgi verilmiş, 
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veri madenciliğinin temelleri tanıtılmış ve daha sonra veri setlerindeki eksik verileri 

tamamlama yöntemlerine dair bazı çalışmalara yer veren literatür taraması yapılıp, yapılan 

çalışmaya dair materyal ve metot tanıtılarak, tez kapsamında elde edilen sonuçlara yer 

verilmiştir. 

Veri Nedir? 

Veri, sözlük anlamı olarak bir araştırmada, bir tartışmada, bir akıl yürütmede sonuca 

ulaşabilmek için gereken ilk değer olarak sunulur. Veriler, ölçümler, sayımlar, deneyler, 

gözlemler veya çeşitli araştırma yollarıyla toplanan ve yapılan araştırma özelinde sonuca 

ulaştıran ve daha çok sayısal ve sözel formlardan oluşan mekanizmalardır. Veriler toplandıktan 

sonra yapılan çalışma özelinde gruplandırılır, derlenir ve işlenir. Böylelikle toplanmaktaki 

amacı olan bilgiyi vermesini bekleyerek araştırma, problem çözümü veya karar verme gibi 

belirli bir amaca hizmet edebilecek hale gelmektedir. Verinin önemini anlatmak için ortaya 

konulabilecek en önemli kriter, verinin sisteme kattığı değerdir (Korcan; ARSLANTEKİN, 

2016). Bu değer, ister şirketlerin ister araştırmacıların kendi kriterlerine göre hedef haline 

getirdiği amaca ulaşmak için en önemli aşamadır. Bir çalışma için veri topladığımızda sayısal 

ve sözel ifadelerden oluşan belirli kategorik şartlara sahip yapılar olduğunu görürüz. Bu yapılar 

içinde eksik veriler, gürültülü veriler olup olmadığına bakılır. Bu değerleri anlamlı hale 

getirebilmek için de verileri ön işleme tabi tutma zorunluluğumuz bulunur. 

Veri madenciliği 

Tanım olarak veri madenciliği kavramına baktığımızda büyük veri setlerinden anlamlı 

bilgiyi elde etmek olduğunu görürüz. İlk olarak 1970’ler de ortaya çıkan veri tabanı yönetim 

sistemleri teknolojinin gelişimiyle birlikte artık farklı bir boyuta evrilmiştir. Günlük 

hayatımızın odak noktası haline gelen internet ve veri depolama kapasitesini arttıran teknolojik 

cihazlar veri boyutlarının büyümesine yol açmış ve anlamlı veriyi elde etme süreci de gittikçe 

daha fazla zorlaşmıştır. Veri madenciliğinde sistem için gerekli metotlar kullanılarak büyük 

miktarlı veriden bilgi çıkarımı hedeflenir. Veri madenciliği veriden modeller geliştirmek, ilgi 

çekici yapılar veya yinelenen temalar bulmak vb. için istatistik, yapay zekâ, bilgisayar bilimi 

gibi çeşitli bilim dallarından algoritmalar kullanmaktadır (Korcan; ARSLANTEKİN, 2016). 

Klasik istatistik uygulamaları ile veri madenciliği arasındaki temel farklılıklardan biri, 

kullanılan veri kümesinin büyüklüğüdür. İstatistikçiler genellikle birkaç yüz veya bin veriyi ele 

alırken, veri madenciliği uzmanları için bu kavram milyonlarca veya milyarlarca veriyi 

içermektedir. İstatistikçiler için büyük olarak kabul edilen bir veri kümesi, veri madenciliği 
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alanında rutin bir ölçüttür. Bu tip büyük veri tabanları günümüzde sensörler hayatımıza 

girdiğinden beri sıkça ortaya çıkmaktadır (Oğuzlar, 2003). 

Veri madenciliğinin temel süreçlerine baktığımıza 6 adımdan oluştuğunu görürüz: 

1. Veri temizleme 

2. Veri bütünleştirme (Birleştirme) 

3. Veri indirgeme 

4. Veri dönüştürme 

5. Belirlenen algoritmaya göre işlem yapma 

6. Sonuç ve değerlendirme 

Bu adımlara genel olarak bakarsak veri temizleme adımı, veri setlerinde bulunan eksik 

veya gürültülü verilerin çıkarılması veya temizlenmesi, doldurulması adımlarıdır. Bu adım 

günümüze kadar istatistik yöntemleri baz alarak satır bazında silme, eksik verinin ortalamasını 

alma gibi işlemlerle atılmıştır. Günümüze gelindiğinde ise gelişen ve her gün katlanarak artan 

yapay zekâ teknolojisi ve onun alt dallarından makine öğrenmesi, derin öğrenme veya yapay 

sinir ağları gibi yöntemlerle eksik veya hatalı veriler mümkün olan en iyi algoritmalarla 

tamamlanıp, veri temizleme işlemi gerçekleşmektedir. 

Veri bütünleştirme aşaması, farklı veri tabanlarından veya kaynaklardan elde edilen 

verilerin bir araya getirilip değerlendirilebilmesi için çeşitli türlerdeki verilerin tek bir formata 

dönüştürülmesi işlemidir (Akif et al. n.d.). Bu işlem farklı veri setlerindeki aynı durumu anlatan 

iki olayın niteliklerinin birleştirilmesi işlemidir. Aynı çalışma için veri toplandığında bir veri 

tabanında girişler farklı olabilir. Örneğin öğrenci bilgi sistemine ait 2 farklı veri tabanına 

öğrenci numaraları öğrenci_id ve öğrenci_no şeklinde yazılmış olabilir. Bu durumun önüne 

geçebilmek için veri bütünleştirme aşamasını uygulamamız gerekir. 

Veri indirgeme aşamasında ise çalıştığımız veri setlerinin özelliklerine göre eğer veriler 

boyutlarına veya özelliklerine göre sıkıştırılabiliyorsa veya genelleştirilebiliyorsa bu adımı 

uygularız. Bu işlem araştırmacı için veri setini daha okunabilir bir hale getirir ve bu sayede veri 

setinin anlamlı bir hale gelmesi kolaylaşır. 

Veri dönüştürme işlemi, verinin kullanılacak modele uygun bir şekilde şeklinin 

dönüştürülmesini içerir, bu süreçte verinin içeriği korunmaya çalışılır. Dönüştürme işlemi, 

kullanılacak model veya algoritmanın gereksinimlerine uygun bir biçimde gerçekleştirilmelidir, 

çünkü verinin model ve algoritma tarafından doğru bir şekilde anlaşılması hayati öneme 

sahiptir. Değişkenlerin ortalama veya varyanslarının önemli ölçüde farklı olduğu durumlarda, 

yüksek ortalamaya veya varyansa sahip değişkenlerin diğerlerini etkileme eğilimi daha fazla 
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olabilir, bu durum yanıltıcı sonuçlara neden olabilir. Bu nedenle, verideki bu tür yanlılıkları 

düzelten bir normalizasyon işlemi uygulanır. Beşinci aşama olan seçilen algoritmanın 

uygulanması, belirlenen niteliklere göre seçilen yöntemin uygulanması sürecini ifade eder. En 

son aşamada ise veri madenciliği uygulanan veri setinin uygun bir şekilde raporlanması ve 

sonuçlarının sunumu yapılır. 

Eksik veri 

Bilginin topladığımız verilerden elde edildiğini yukarıda anlattık. Veri toplama 

aşamasında karşılaştığımız zorlukların başında ölçüm hataları, kayıt hataları, sensör arızaları 

gelmektedir. Bu ve bunun gibi birçok sebepten dolayı veri setlerimizde eksik veriler olması 

sıkça karşılaştığımız bir durumdur. Bu eksik veriler veri madenciliği sürecinde başa çıkılması 

gereken temel sorundur. Eksik veriler ise 3 farklı şekilde sunulmuştur: 

Tamamen rastgele eksik (MCAR) 

Veri toplama süreçleri, veri setlerindeki eksik verilerin oluşumunu da açıklar. Eğer 

toplanan verilerdeki eksiklik tamamen rastgele ve kontrol altında olmayan bir şekilde 

oluşmuşsa bu tamamen rastgele eksik veri olarak adlandırılır (Little & Rubin, 2019). Bu duruma 

örnek olarak evlerimizde günlük olarak kullandığımız malzemelerin listesini bir anket olarak 

oluştururken bazı malzemelerin anketi yapanların gözünden kaçması verilebilir. 

Rastgele eksik (MAR) 

Verilerin rasgele eksik olduğu durum ise eksik verilerin varlığı diğer değişkenlerle 

ilişkili ve eksik verilerden bağımsızdır. Yani eksik veri miktarı diğer değişkenlerin veri toplama 

aşamasında eksik değerlere etkisi vardır. Bu duruma örnek olarak yukarıda verdiğimiz örnekten 

devam edecek olursak, evlerde kullanılan malzemelerin anketi yapılan bir çalışmada, anketi 

dolduran kişilerden bazıları sigara tütün gibi ürünleri tükettiğini ankette belirtmek istememesi 

olarak verilebilir. 

Rastgele olmayan eksik (MNAR) 

Rastgele olmayan eksik veri durumu ise eksik verinin eksik verilere bağlı oluşması 

durumudur. Yani eksik verilerin oluşum şekli katılımcıların inisiyatifine bağımlı olarak değişir. 

Eksik veri mekanizması MCAR ya da MAR olduğunda eksik veriler ihmal edilebilir. İhmal 

edilebilir mekanizmalarda araştırmacı, verilerin analizinde eksik verilerin nedenlerini 

görmezden gelebilir ve böylece eksik veriler için kullanılan yöntemleri basitleştirebilir. Eksik 

veri mekanizması MNAR olduğunda ise eksik veriler göz ardı edilemez. Araştırmacılar yanlı 
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analizlerden kaçınmak için eksik verinin nedenlerini araştırmalı ve bu mekanizmaya uygun 

yöntemler geliştirilmelidir. 

Eksik verileri tamamlama yöntemleri 

Eksik veri kavramı, veri setleriyle yapılan çalışmalar başladığından beri önemli bir 

sorun teşkil etmektedir. 1970’lerden itibaren bu sorunun çözümü için geliştirilen pek çok 

yöntem var. Bu yöntemlere genel olarak baktığımızda son 20 yıla kadar istatistik yöntemlerin 

ağırlıklı olduğu, son 20 yıllık süreçte de yapay zekâ ve alt dallarının bu görevi üstlendiğini 

görmekteyiz. Bu bağlamda baktığımızda eksik veriler geçmişten günümüze silinmiş, ortalama 

atanmış, veya tamamlama yöntemleri seçilmiştir. Silme yöntemlerine baktığımızda liste ya da 

satır bazında silme işlemini veya çiftler bazında silme işlemini görürüz (RJA Little, 2019). Liste 

ya da satır bazında silme işleminde eksik veri barındıran satır veya özelliğin veri setinden 

çıkarılması işlemidir. Aşağıda verilen tablo 1 de bilgisayar parçaları, envanter miktarı ve fiyatı 

örnek olarak verilmiştir. 

Tablo 1. Satır Bazında Silme İşlemi 

Ürün Fiyat Envanter miktarı 

Monitör 110 103 

Klavye 223 214 

Anakart ------ 120 

Ekran kartı 134 121 

İşlemci 202 ------ 

Tablo 1’e baktığımızda hücrelerde bulunan eksik verileri silme işlemine tabi tutabiliriz. 

Satır bazlı silme işlemi yaptığımızda tablo aşağıdaki hale dönüşür: 

Tablo 2. Satır Bazında Silme İşlemi Uygulanmış Tablo 

Ürün Fiyat Envanter miktarı 

Monitör 110 103 

Klavye 223 214 

Ekran kartı 134 121 

Tablo 2’den de görüleceği üzere satır bazlı silme işlemi yaptığımızda eksik veri olan 

satırlar veri setinden çıkarılır. Örneklem sayısı az olan veri setlerinde bu işlemi yapabiliriz. 

Ancak büyük çaplı veri setlerinde satır bazında silme işlemi, yanlılığa yol açar (Leke & 

Marwala, 2019). Çiftler bazında silme işlemi, her bir değişken için mevcut olan kayıp değerlerin 

sayısı olarak belirlenen kayıp veri miktarını ifade eder. Bu yöntem, liste bazında veri silme 

yönteminin neden olduğu veri kaybını azaltmak ve kovaryans/korelasyon matrislerini 
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hesaplamak amacıyla geliştirilmiştir. Genel olarak bütün tablonun silinmesi yerine gerekli 

işlem çiftleri silinir (Evren ŞEKER et al. 2017). Bir diğer eksik verilerle başa çıkma yöntemi 

olarak ortalama alma yöntemi kullanılır. Bu yöntemi aşağıda tablo 3 yardımıyla anlatmak 

gerekirse: 

Tablo 3. Ortalama Alma Yöntemi Öncesi 

Ürün Fiyat Envanter miktarı 

Monitör 110 103 

Klavye 223 214 

Anakart ------ 120 

Ekran kartı 134 121 

İşlemci 203 144 

Tablo 3’e baktığımızda fiyat sütunun altında Anakart bölmesinin boş olduğunu görürüz. 

Bu boş sütunu doldurmak için sütundaki sayıların ortalamasını alırız. Sütun değerlerine 

baktığımızda (110+223+0+134+203) /5 = 134 değerini buluruz. Eksik değeri de aynı şekilde 

134 değeri ile doldururuz. Ortalama alma yöntemi de aynı şekilde küçük çaplı veri setlerinde 

işe yarasa da büyük çaplı veri setlerinde yanlılığa yol açar ve nümerik veri setleri haricinde 

kullanıma uygun değildir. 

Tablo 4. Ortalama Alma Yöntemi Sonrası 

Ürün Fiyat Envanter miktarı 

Monitör 110 103 

Klavye 223 214 

Anakart 134 120 

Ekran kartı 134 121 

İşlemci 203 144 

Yöntemlerden bir diğeri eksik veriler yerine atama yapmadır. Bu yöntemleri aşağıdaki 

gibidir: 

Bayesci veri atama 

Bayes teoremi, X ve Y gibi iki rastgele olay arasındaki koşullu olasılıklar ile marjinal 

olasılıkları, rassal bir süreçle ilişkilendiren bir matematik teoremidir. Bayesci veri atama 

yaklaşımı ise gözlenebilir veriler kullanılarak olasılıkların tahmin edildiği ve elde edilen 

bilgilerle eksik verilerin tamamlandığı bir yöntem olarak tanımlanabilir. (Kalaycıoğlu, 2017). 

Analiz tamamlandığında, regresyon parametrelerine ait nokta tahminleri, bu parametrelerin 
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sonsal beklenti dağılımlarının ortalamaları kullanılarak hesaplanır. Aralık tahminleri ise, yine 

aynı sonsal beklenti dağılımları kullanılarak hesaplanır. (ÇÜM et al. 2018). 

Beklenti maksimizasyonu algoritması 

Beklenti maksimizasyonu (EM) eksik veri içeren olasılıklı yöntemlerde parametre 

tahmini için tasarlanmış, bir objenin hangi kümeye ait olduğunu belirlemede tahminsel ölçütleri 

kullanan model tabanlı bir tekniktir. Beklenti ve maksimizasyon olarak 2 adımdan oluşur. 

Beklenti adımı eksik verinin tamamlanması için olabilirlik fonksiyonlarını değerlendirirken, 

maksimizasyon adımı da olabilecek en iyi sonuçlara odaklanır (Celik, 2013; ÇÜM et al. 2018). 

Hot/Cold deck yöntemi 

Bu metodolojide, eksik veriler önceki gözlemler ve diğer dış kaynaklardan türetilen 

sabit bir sayı ile doldurulur. Temel prensip, eksik gözlemleri doldurmak için kaydedilmiş 

güncel verilerin kullanılmasıdır. Esasen, bu yaklaşım, yerine ortalama koyma yöntemiyle 

benzerlik gösterebilir, ancak eksik gözlemi doldurmak için kullanılan değerin alındığı kaynak 

bakımından farklılık gösterir. Yerine ortalama koyma yönteminde karşılaşılabilecek aynı 

dezavantajlar, bu yöntem için de geçerlidir. Hot/Cold Deck yöntemi, araştırmacıya örnek 

ortalamasından daha geçerli bir değer ataması sağladığı için ortalama koymaktan daha avantajlı 

görülebilir. Bu yöntem, regresyon ataması ve yerine ortalama koyma gibi yöntemlerde olduğu 

gibi atanacak değerin kaynağına bağlı olarak farklı isimler alır. Örneğin, kendi grubundan 

türetilen bir sayı söz konusu olduğunda "Hot Deck Ataması" olarak adlandırılırken, diğer 

gruptan bir sabit türetildiğinde "Cold Deck Ataması" olarak adlandırılır. (MUSTAFA & 

DEMOGRAFİ, n.d.). 

Regresyon analizi 

Regresyon, değişkenler arasındaki ilişkileri araştırmak için bir istatistiksel araçtır. 

Genellikle, araştırmacı, bir değişkenin başka bir değişken üzerindeki nedensel etkisini 

belirlemek ister. Örneğin, bir şirket pazarlama çalışması için reklam harcamaları ile satışlar 

arasındaki inceleme için regresyon analizini kullanabilir. Burada bağımlı değişken satış, 

bağımsız değişken ise reklam harcamaları olarak değerlendirilebilir. Bu gibi konuları incelemek 

için, araştırmacı ilgi duyduğu değişkenlerin verilerini toplar ve regresyonu, nedensel 

değişkenlerin etkilenen değişken üzerindeki nicel etkisini tahmin etmek için kullanır. 

Araştırmacı, tahmin edilen ilişkilerin “istatistiksel anlamlılığını” da değerlendirir, yani, gerçek 

ilişkinin tahmin edilen ilişkiye yakın olma derecesini ele alır (Sykes, n.d.). 
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Doğrusal regresyon, bağımlı değişkenin bağımsız değişkenlerle açıklanması amacıyla 

kullanılan bir modeldir. Geleneksel eksik veri yöntemlerinden ayrılarak, regresyon ataması, 

eksik verinin rastgele olmayan (MCAR) ve bağımsız değişkenlere bağlı olarak rastgele (MAR) 

olması durumlarında, eksikliği etkileyen değişkenleri istatistiksel modellere dahil etme şartıyla, 

yansız parametre tahminleri sunar. Aynı zamanda mevcut verilerin tümünü kullanarak eksik 

veriye yönelik atamaları iyileştirmeye çalışır. 

Regresyon tahmininin bir dezavantajı, eksik değerler için koşullu tahminlerin 

kullanılması nedeniyle tüm değerlerin regresyon çizgisi etrafında toplanacak olmasıdır. Bu 

durum, değişkenler arasındaki ilişkilerin doğal olarak güçlendirilmesine yol açabilir. Ayrıca 

regresyon denkleminde standart hataların küçümsenmesine ve verilen değişkenliğin hafife 

alınmasına yol açabilir (Hyunshik Lee & Särndal, 1994). 

Çoklu atama (Multiple İmputation) 

Çoklu atama yöntemleri yukarıda bahsedilen tekli atama yöntemlerinin kombinasyonu 

olarak karşımıza çıkar. Bu yöntem maksimum benzerliği kendine hedef alır. Çoklu atama 

yöntemi her bir veri seti için m adet tam veri seti elde etmeyi amaçlar. Örneğin ortalamalarının 

alınması gibi yöntemlerle birleştirilerek tek bir eksiksiz veri setine dönüştürülür. Bu şekilde 

oluşturulan tek bir veri seti analizlerde gerçek veri seti gibi değerlendirilir (Faktör & 

İncelenmesi, n.d.) 

Makine öğrenmesi yöntemleri  

Gelişen yapay zekâ teknolojileriyle birlikte mevcut veriden öğrenen makine öğrenimi 

yöntemleri eksik veri tamamlama alanında kullanılmaya başlanmıştır. Literatüre baktığımızda 

en çok kullanılan yöntemlerden bazılarını ve özelliklerine aşağıda verilmiştir. 

K-En Yakın komşu (K-NN) algoritması 

K-NN algoritması makine öğrenmesi algoritmaları arasında en çok kullanılan örnek 

tabanlı öğrenme algoritmalarından biridir. Geçmiş gözlemlere bağlı olarak bir olayın sonucu 

kendine en yakın olaylara en yakındır mantalitesi ile hareket eder. Hem uygulama kolaylığı 

hem de kolay matematiksel alt yapısı sayesinde tahmin problemlerinde sıkça kullanılır. Aranan 

veri noktasına en küçük Öklid mesafesini kendine ölçü alır (ALTUNKAYNAK et al. 2020). 

Algoritma adımları aşağıdaki gibidir: 

Adım 1: k (komşuluk) değeri belirlenir. 

Adım 2: Hedef değişkene olan uzaklıklar belirlenir. 

Adım 3: Uzaklık değerleri büyüklüklerine göre sıralanır ve en küçük eğer kabul edilir. 
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Adım 4: Bir önceki adımda belirlenen k tane komşuluğun sınıfları belirlenir. 

Adım 5: Bir önceki adımda belirlenen sınıflardan en çok gözlemlenen sınıf seçilir 

(Özarı & Demirkale, 2022). 

 

Şekil 1.  K-en yakın komşu algoritması genel yapısı (Coşar & Deniz, 2021) 

K-NN algoritmasında en önemli nokta k komşuluk değerinin doğru bir şekilde 

belirlenmesidir. Tahmin problemlerinde etkin olarak kullanılsa da büyük veri setlerinde yüksek 

bellek gereksinimine sahip olduğu için ve komşuluk gereksinimleri hassas olduğu için tek 

başına yetersizdir (Taşcı & Onan, 2016). 

Karar ağacı regresyonu (Decision tree regressor) 

Karar ağaçları, doğrusal olmayan hem sınıflandırma hem de tahmin problemlerinde 

kullanılabilen kategorik ve sürekli verilere sahip değişkenler ile kullanılabilen makine öğrenimi 

yöntemlerinden biridir. Sistemin öğrenme prensibi tümevarım mantığı ile aynıdır (Eskişehir 

Osmangazi Üniversitesi Sosyal Bilimler Dergisi Cilt: 6 Sayı: 2 Aralık 2005, n.d.). 

Hedef değişken özniteliklerin eşik değeri olarak tanımlanır. Algoritma her bir hedef 

değişken için eşik değer hesaplar ve özniteliğin eşik değerine göre alt gruplara ayrılır. Ağaca 

benzeyen bir akış şemasını andıran karar ağaçlarında bir kök ve boğumları, dallar ve 

yapraklardan oluşur (Harita Teknolojileri Elektronik Dergisi Cilt; Kavzoğlu et al. 2010). 

Örneğin hafta sonu aktivitesi için bir karar ağacı oluşturmamız gerekirse, hava durumunu iyi 

veya kötü olarak sınıflara ayırırız ve alt sınıf olarak eğer hava iyi ise pikniğe git veya hava kötü 

ise evde film izle şeklinde sınıflandırabiliriz. Bu örneğe ait algoritma aşağıda verilmiştir: 

Sınıf 1: Hava güzel 

Sınıf 1.1: Arkadaşlar müsait 

Sonuç 1.1.1: Pikniğe git 

Sınıf 1.2: Arkadaşlar müsait değil 

Sonuç 1.2.1: Yürüyüş yap 
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Sınıf 2: Hava kötü 

Sınıf 2.1: Yağmur yağıyor 

Sonuç 2.1.1: Evde film izle 

Sınıf 2.2: Yağmur yağmıyor 

Sonuç 2.2.1: Alışverişe git. 

Yukarıdaki algoritma örneği basit bir şekilde karar ağacı mantığını anlatmaktadır. Karar 

ağaçları ile eksik veri tahmini yapmanın avantajlarından biri yapının kolay anlaşılabilir olması 

ve değişkenlerin katkılarını ve önemlerini kategorize ederken yapısı sayesinde kolaylık sağlar. 

Ancak büyük ve dengesiz veri setlerinde aşırı öğrenme (overfitting) eğilimi gösterebilir. 

Destek vektör makineleri (DVM) 

Destek vektör makineleri sınıflandırma ve regresyon için kullanılan makine öğrenmesi 

yöntemlerinden biridir. İstatistiksel öğrenme teorisi ve yapısal risk minimizasyonu üzerine 

kuruludur. Destek vektör makinelerinin temel amacı eğitim verilerini sınıf etiketleriyle 

ayırabilen çok boyutlu uzayda bir fonksiyon bulabilmektir (HARMAN, 2021). 

 

Şekil 2.  Destek vektör makineleri (Cheng et al. 2017) 

Destek vektör makineleri Kernel fonksiyonları kullanarak veri setini yüksek boyutlu 

uzaylarda temsil edebilir. Aykırı değerlere gösterdiği direnç sayesinde düşük boyutlu veri 

setlerinde oldukça iyi performans gösterir. Bu özellikleri sayesinde veri madenciliği alanında 

oldukça sık bir şekilde kullanılmaktadır (Güner et al. n.d.). 
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KURAMSAL TEMELLER 

Teknolojik hareketliliğin artması, sosyal medyanın yaygınlaşması, sensör sistemlerinin 

teknolojik gelişmeleri, iletişim teknolojilerinin daha erişilebilir hale gelmesi ve birçok iş 

kolunun elektronik platformlara taşınması gibi faktörler, üretilen verinin çeşitliliğini artırmanın 

yanı sıra toplama hızı ve miktarını da önemli ölçüde artırmıştır. (Atalay & Çelik, 2017). Ancak 

meta grup tarafından yapılan bir araştırmaya göre, ham verilerin kalitesiz veya yetersiz olması 

nedeniyle yalnızca orijinal veriler kullanılırsa, ilgili projelerin %41’inden fazlası başarısız 

olacaktır(Shi et al. 2015). Yaşanan bu gelişmeler veri yığınlarının oluşmasına neden olmuş ve 

kaliteli veri ihtiyacını doğurmuştur. Geçmişte günümüze kıyasla daha küçük ölçekli veri 

setlerine yönelik geliştirilmiş algoritmalar, büyük veri işleme gereksinimlerini karşılamakta 

yetersiz kalmaktadır. Veri analizi süreci, bilimsel araştırma ve veri madenciliği süreçlerinin 

temel adımlarından birini oluşturur. Bu aşamada toplanan veriler, amaç doğrultusunda en uygun 

istatistiksel, matematiksel veya yapay zekâ teknikleriyle işlenerek analiz edilir. (Arslan et al. 

n.d.). Veri analizindeki problemlerin başında ise eksik/hatalı veri gelmektedir. Bir veri 

tabanındaki eksik veriler çeşitli nedenlerle ortaya çıkabilir. Veri girişi hataları, katılımcıların 

veri toplama sürecindeki bazı maddelere yanıt vermemesi, araçların arızalanması ve diğer 

çeşitli nedenlerden kaynaklanabilir (Abdella & Marwala, 2005). Geçmişten günümüze, eksik 

verilerle başa çıkabilmek amacıyla çeşitli yöntemler geliştirilmiştir. Eksik verilerle devam 

etme, eksik gözlemleri analiz dışına çıkarma, eksik gözlemler yerine veri atama veya çeşitli 

istatistiksel yöntemlerle eksik verileri tamamlama gibi yöntemler, bu tür durumlarla başa 

çıkmak için sıkça kullanılan yaklaşımlardandır. (Sezgin et al. n.d.). Ancak bu yöntemler 

günümüz veri yığınlarında yavaş yavaş işlevini kaybetmekte ve güvenilirlikleri azalmaktadır. 

Bu yüzden son zamanlarda eksik veri tamamlama çalışmaları için yapay zekâ teknikleri daha 

çok ilgi görmekte ve çalışmalar bu yöne kaymaktadır. Bu çalışmalardan bazıları; genetik 

algoritmalar ile veri tahmini (Kahraman et al. 2012), meta-sezgisel algoritmalar kullanılarak 

veri tahmini(Holland, 1992), makine öğrenmesi algoritmaları ile veri tahmini(Ray, 2019), ve 

yapay sinir ağları ile veri tahmini şeklindedir(Awad et al. 1990). 

Bir diğer çalışmada ise orman ekolojik verilerinde uzun dizi eksik veri atama işlemi için 

yeni bir derin öğrenme modeli olan Bip-informer önerilmektedir. Bu model eksik verilerin ileri 

ve geri yönlerindeki bilgileri etkin bir şekilde kullanmak ve hata birikimini azaltmak için çift 

yönlü bilgi iletim mekanizması ve çift yönlü kayıp ceza stratejisi içermektedir (Wang et al. 

2024). Daha farklı metotlardan biri de eksik verileri yerel uzayın bilgisini kullanarak doldurmak 
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için yeni bir yöntem öneren Do Gyun Kim ve Jin Young Choi’nin çalışmasıdır. Önerdikleri 

yönteme göre; yerel uzay hedef sınıfın verilerini tam olarak tanımlayan geometrik bir tek sınıflı 

sınıflandırıcı olan H-RTGL (Hiper- Dikdörtgen) ile tanımlamaktır. Bu yöntem eksik verilerin 

yakınındaki yerel uzaydaki bilgileri etkin bir şekilde kullanmak ve eksik veriler arasındaki 

ilişkiyi yansıtmak için bir bileşik bulanık model kullanmaktadır. Model eksik verileri 

hesaplamak için  her yerel uzaydan elde edilen imputasyon modellerinin ağırlıklı bir toplamını 

alarak, birden fazla yerel uzayın etkisini dikkate almaktadır (D. G. Kim & Choi, 2024). Yapay 

zekâ ile birlikte bu alana birçok farklı çalışma ve yöntem de gelişmeye devam etmektedir. 

Bunlardan biri de eksik verileri doldurmak ve hedef değişkenin doğrudan nedenlerini ve 

doğrudan etkilerini ayırt etmek için yeni bir yöntem olan misLCS’idir (Local Casual Structure 

Learning with Missing Data). Bu yöntem eksik verileri yinelemeli olarak atayarak, hedef 

değişkenle yakından ilişkili olan değişkenlerin bir alt kümesini elde etmekte ve bu alt kümede 

yerel nedensel iskeleti inşa etmekte ve koşullu bağımsızlık testleri ve Meek kuralları kullanarak 

kenar yönlerini belirlemektedir (Sheng et al. 2024). R tabanlı yapılan bir çalışmada eksik 

verilere tahmin denklemleri uygulamak için MIIPV adlı bir paket geliştirilmiştir. Paket eksik 

kovaryans verilerini ortalama puan ve ters olasılık ağırlıklı yöntemlerin bir kombinasyonu ile 

imha etmektedir. Ayrıca eksik veriler için çoklu atama modeli kullanmaktadır (Bhattacharjee 

et al. 2024). Eksik veriler çalışılan her bir veri tabanına göre model değişkenliğini kaçınılmaz 

olarak göstermektedir. Bu durumda her bir veri seti yapılan çalışmalara özgü modellerde daha 

az hata ile doldurulmaktadır. Bunun bir örneğini göstermek için konut binalarında izlenen 

verilerde eksik değerlerin tamamlanması için 6 farklı yöntem üzerinde çalışılmış ve veri 

özelliklerine bağlı olarak enerji tüketimi verileri için veri tabanlı modeller, davranış ve çevre 

verileri için doğrusal enterpolasyon yönteminin daha iyi sonuç verdiğini gözlemlemişlerdir (J. 

Kim et al. 2023b). Veri seti özelinde yapılan çalışmalardan hareketle geliştirilen yöntemlerin 

biri de bir imputasyon algoritması olan OMIG’tir. Yüksek boyutlu karışık tip verilerde eksik 

değerleri tahmin etmek için genelleştirilmiş faktör modelleri temelli çevrimiçi bir imputasyon 

algoritmasıdır (Liu et al. 2023).  Bu algoritmaların yanı sıra çeşitli imputasyon yöntemlerinin 

ortak çalışmasını konu eden çalışmalardan biri Shafig Alam ve arkadaşlarının yayınlamış 

olduğu eksik değerlerin sıralı verilerde nasıl ele alınacağına dair çeşitli imputasyon değerlerini 

araştıran ve tekniklerin kümeleme ve sınıflandırma analizlerinin geçerliliğini nasıl etkilediğini 

değerlendiren farklı veri kümeleri ve eksik değer yüzdeleri üzerinden karşılaştırmıştır. Bu 

karşılaştırmada eksik değerlerin atanması için en uygun yöntemi belirlemek ve atamanın 

kümeleme ve sınıflandırma performansı üzerindeki etkisini analiz etmek için k-ortalamalar, 

Partitioning Arounds Medoids (PAM), k-en yakın komşu (K-NN), Naive Bayes (NB) ve 

Multilayer Perceptron (MLP) gibi kümeleme ve sınıflandırma metotları kullanılmıştır. Çalışma 
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karar ağacı yönteminin eksik değerlerin atanması için en etkili yöntem olduğunu, orijinal veriye 

en yakın değerleri ürettiğini ve yüksek doğruluk sağladığını bulmuştur (Alam et al. 2023). 

Karşılaştırma çalışmalarından biri de k-nn ve yapay sinir ağı yöntemini yüzey sıcaklığı 

karakterizasyon verileri üzerinde karşılaştıran J.L. Lopez ve arkadaşlarının çalışmasıdır. Bu 

çalışmada iki yöntem kıyaslanmış ve k-nn yönteminin veri setinde daha iyi sonuç verdiğini 

göstermiştir (López et al. 2021). Literatüre baktığımızda bu çalışmaların farklı veri setleri, 

farklı eksik oranları ve farklı şartlarda çözümler verdiğini görmekteyiz. 
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MATERYAL VE METOT 

Tez çalışması kapsamında geliştirilen Python tabanlı uygulamanın işleyiş aşamaları ve 

çalışma mekanizması aşağıda detaylarıyla birlikte verilmiştir. Öncelikle kullanılan makine 

öğrenmesi yöntemleri verilmiş ve detaylıca anlatılmıştır. 

Rastgele Orman Regresyonu (Random Forest Regression) 

Rastgele orman algoritması, karar ağacı temelli bütünleşik bir öğrenme algoritmasıdır. 

Birden fazla karar ağacının birleşimi şeklinde olan bu yöntemde her ağaç rastgele bir veri ve 

özellik alt kümesi tarafından eğitilir. Her ağaç çekilen özellikleriyle paralel olarak tahmin 

sonuçlarına ulaşmaya çalışır. Elde edilen bütün sonuçlar bir araya getirilerek ortalama sonuç 

hesaplanır (Guo et al. 2023). 

Rastgele orman algoritmasında birden fazla ağaç algoritması kullanıldığı için aşırı 

öğrenme (overfitting) riski minimize edilir. Şekil 3’te görüldüğü gibi araştırmacılar için analiz 

aşamasında anlaşılması kolaydır ve yüksek doğrulukla tahmin yeteneği gelişmiştir. Hem 

regresyon hem de sınıflandırma problemlerinde kullanılabilirliği ve büyük veri setlerinde 

rahatlıkla çalışabilme yeteneği sayesinde tercih edilen önemli makine öğrenmesi 

yöntemlerinden biridir (Li et al. 2018; Seki et al. 2023; Üniversitesi & Mühendisliği, 2024). 

 

Şekil 3. Rastgele orman algoritması işleyişi (Khan et al. 2021) 

Algoritmanın işleyişini daha net anlatabilmek adına şu örneği verebiliriz: bir şirketin 

kullanıcılarına hedeflenmiş reklamlar sunan bir uygulamaya sahip olduğunu ve bu uygulamanın 

gösterilen reklamları değerlendirerek bir reklamın tıklanma olasılığını hesaplayan ve bu hesap 

tahminini rastgele orman algoritması kullanarak yaptığını farz edelim. Bunun için öncelikle 

kullanıcı davranışları, demografik özellikler, sistemi kullanma süresi gibi veriler toplanır. Daha 
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sonra veriler ön işleme tabi tutulduktan sonra rastgele orman algoritması için eğitim veri seti, 

reklamların daha önceki performansına bağlı olarak oluşturulur. Oluşturulan eğitim veri seti 

üzerinden birçok karar ağacı oluşturularak rastgele örnekleme ve rastgele özellik seçimi ile 

model eğitilir. Bir kullanıcı uygulamayı kullanırken, sistem bu kullanıcının özelliklerinden her 

ağacın tahminini alır. Her ağacın tıklanma olasılığını bir oy alarak değerlendirmesiyle toplu bir 

tahmin elde edilir. Toplanan tahminler bir araya getirilerek bir sonuç elde edilir. Çoğunluk oyu 

alan bir reklamın tıklanma olasılığını daha yüksek kabul edersek, reklam yönetim sistemi bu 

oylamaya en uygun reklamı seçip göstermiş olur. 

Yinelemeli atama (İterative İmputer) 

Bu yöntem eksik verileri tahmin etmek ve doldurmak için kullanılan makine öğrenmesi 

tabanlı Python paketidir (Oberman et al. n.d.). İterative imputer farklı makine öğrenme 

modellerini kullanma esnekliği sağlar. Bu sağlamış olduğu esneklik sayesinde eksik değerleri 

tahmin etmek için veri setinin özelliklerini ve eksik olmayan gözlemlerle eğitilmesi sağlanır. 

Beraber çalıştığı yöntemle birlikte tahmin aşaması ve eksik verileri doldurma aşamasında bir 

döngü oluşturur ve bu döngü birkaç iterasyon boyunca devam ederek her bir iterasyonda 

tahminler iyileştirilir (Altukhova, 2020). Bu yöntem özellikle büyük ve karmaşık veri setlerinde 

beraberinde kullanılan algoritmayla beraber iyi sonuçlar üretir (Wan, 2022). 

Çapraz doğrulama (Cross validation) 

Çapraz doğrulama bir modelin performansını değerlendirmek için kullanılan ve veri 

kümesini eğitim ve test kümelerine bölerek modelin genelleme yeteneğini daha iyi ölçebilmek 

adına kullanılan bir yöntemdir (Malakouti, 2023; Narin et al. n.d.). En yaygın kullanılan biçimi 

ise k-katlı çapraz doğrulamadır. Bu yöntem de veri seti k adet parçaya bölünerek her bir parça 

öncelikle test kümesi olarak kullanılarak modelin genelleme performansı değerlendirilir 

(Bilgin, n.d.). 

K-katlı çapraz doğrulama daha iyi açıklamak için elimizde bir veri seti olduğunu ve bu 

veri setinin 5 parçaya (k=5) böldüğümüzü düşünelim. İlk iterasyonda birinci parça hariç kalan 

dört parça kullanılarak model eğitilir ve birinci parça test kümesi olarak kullanılır. İkinci 

iterasyonda ise ikinci parça hariç kalan dört parça kullanılarak model test edilir ve ikinci parça 

test kümesi olarak kullanılır. Bu süreç her parça sırasıyla test kümesi olarak kullanılıncaya 

kadar devam eder. Her iterasyon sonunda elde edilen performans metrikleri kaydedilir ve bütün 

iterasyonlar bittiğinde ortalaması alınarak genel bir değerlendirme ölçütü elde edilir. 

Bu yöntem modelin gerçek dünya verileri üzerine daha tutarlı ve güvenilir bir 

performans sağlamasına yardımcı olurken aşırı öğrenme riskini de en aza indirir. 
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Geliştirilen algoritma 

Eksik veri problemini ele almak ve veri madenciliği konusunda uzman olmasa bile her 

araştırmacının eksik verileri problemi ile başa çıkmasını kolaylaştırmak amacıyla Python 

tabanlı bir uygulama geliştirilmiş ve uygulama masaüstü uygulaması haline dönüştürülmüştür. 

Geliştirilen algoritma nümerik veriler üzerinde çalışmaktadır. Algoritma adımları ve detayları 

adım adım aşağıda anlatılmıştır. 

Adım 1. Uygulama arayüzü 

Python programlama dili kullanılarak PyQt5 kütüphanesi kullanılarak bir masaüstü 

uygulaması geliştirilmiştir. Bu uygulama dosya seçme, eksik veri raporu görüntüleme alanı, 

eksik verileri doldurma düğmesini içeren işlevselliğe sahiptir. Arayüz kullanıcı veri madenciliği 

alanında uzman olmasa bile kolaylıkla kullanabileceği bir basitlikte inşa edilmiştir. 

Adım 2. Dosya seçme ve eksik veri analizi 

Bu aşamada kullanıcı arayüz üzerinden eksik verilerin bulunduğu csv formatında dosya 

seçer. Seçilen dosya üzerinden eksik veri analizi yapılır. Eğer dosya da eksik veri bulunmuyorsa 

hata raporu kullanıcıya iletilir. Seçilen dosyadaki eksik nümerik veriler ve tipleri kullanıcıya 

rapor olarak iletilir. Raporun yanı sıra eksik verilerin dağılım oranları da ısı haritası yardımıyla 

kullanıcıya gösterilir ve kaydedilmesi için olanak sağlar. 

 

Şekil 4. Eksik veri raporu 
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Şekil 5. Eksik verilere ait ısı haritası 

Adım 3. Eksik verileri doldurma ve kaydetme 

Bu adımda uygulama eksik verileri doldurmak için iterative imputer sınıfı 

kullanılmaktadır. Bu sınıf eksik değerleri tahmin etmek için her bir özniteliği diğer özniteliklere 

bağlı bir regresyon problemi olarak ele alır. Bu işlem çapraz doğrulama ile belirlenen iterasyon 

sayısına kadar devam eder. Her iterasyonda, tahminler daha iyi hale getirilir. İterative imputer 

sınıfı tahminci olarak random forest regressor makine öğrenimi yöntemini kullanır. Veri 

tamamlamanın alt adımlarına bakacak olursak veri seti rastgele, eğitim ve test verisi olarak iki 

parçaya bölünür. Eğitim veri seti, makine öğrenmesi yöntemini eğitmek için kullanılır. Test 

veri seti ise rastgele orman  algoritmasının performansını değerlendirmek için kullanılır. Test 

veri seti olarak %20’lik kısım, eğitim veri seti olarak da %80’lik kısım kullanılmaktadır. 

Sistemi genelleştirmek ve gerçek hayata uyumluluk derecesini belirlemek için iterasyon 

sayısını belirlemek en önemli adımlardan biridir. Bu iterasyon sayısını belirlemek için çapraz 

doğrulama yöntemi kullanılmıştır. Çapraz doğrulama, eğitim veri setini daha küçük parçalara 

bölerek, her bir parçayı sırasıyla test veri seti olarak kullanıp, geri kalanını eğitim veri seti 

olarak kullanmayı sağlayan bir yöntemdir. Bu şekilde, her bir parça için bir performans ölçüsü 

elde edilir. Bu ölçülerin ortalaması alınarak, genel performans ölçüsü elde edilir. Geliştirilen 

algoritmada performans ölçüsü olarak ortalama mutlak hata (MAE) kullanılır. Ortalama mutlak 

hata, tahmin edilen değerler ile gerçek değerler arasındaki farkların mutlak değerlerinin 

ortalamasıdır. Ortalama mutlak hata ne kadar küçükse, performans o kadar iyidir. En iyi 

iterasyon sayısını belirlemek için, farklı iterasyon sayılarında ortalama mutlak hata 

hesaplanmaktadır. En küçük ortalama mutlak hata değerine sahip olan iterasyon seçilmektedir. 

Bu sayı da ideal iterasyon sayısı olarak belirlenmektedir. 
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En iyi iterasyon belirlendikten sonra iterative imputer sınıfı ve tahmin yöntemi olan 

random forest regressor aracılığı ile eğitim veri setindeki eksik veriler tahmin edilir. Doldurulan 

bu veri seti bir pandas veri çerçevesine dönüştürülür. Pandas, veri analizi için kullanılan bir 

Python kütüphanesidir. Veri çerçevesi, tablo şeklinde verileri tutan bir veri yapısıdır. Bu veri 

çerçevesi sayısal olmayan öznitelikleri de içerecek şekilde genişletilir. Bu şekilde eksik verileri 

doldurulmuş tam bir veri seti elde edilir. Doldurulan veri yine arayüz aracılığıyla kullanıcının 

seçeceği dosya konumuna csv dosyası şeklinde kaydedilir. 

Adım 4. Sonuç ve raporlama 

Doldurulan ve kaydedilen veri setine ait raporlama işlemi scatter plot fonksiyonu ile 

görselleştirilir. Yukarıda hesaplanan ortalama mutlak hata değeri ekrana yansıtılır. 

Tez kapsamında kullanılan veri setleri 

Bu çalışma kapsamında kullanılan 4 farklı veri setine ait bilgiler aşağıda verilmiştir. 

Hepatit C veri seti 

Hepatit C hastalığının tahmini için kullanılan veri seti 615 hastanın kan testi sonuçlarını 

ve   hepatit tanısı durumlarını içeren bir bağımlı değişken ve 12 bağımsız değişkenden oluşan 

veri setidir (Hoffmann et al. 2018). 

 

Şekil 6. Hepatit C veri setine ait genel bir görsel 

Altın fiyatı tahmini veri seti 

2011-2019 yılları arası toplanmış, Bükreş’e ait altın fiyatlarının yer aldığı 1718 satır ve 

80 sütundan oluşan veri setidir (Bucharest House Price Dataset, 2024). 
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Bükreş konut fiyatları veri seti 

Bükreş kentine ait 2019 yılına ait 6 bağımsız değişken ve 80 sütundan oluşan veri setidir 

(Bucharest House Price Dataset, 2024). 

UV-visible spektrum veri seti 

1202 satır ve 6 sütundan oluşan ve molekül yapısını gösteren veri setidir. UV-visible 

datası, yapılan çalışmada elde edilen nanoparçacığın optik özelliklerinin karakterize edilmesi 

amacıyla kullanılmıştır (Aydin et al. 2022). 

Değerlendirme kriterleri 

Belirlilik katsayısı testi (R2 testi) 

R2 testi doğrusal regresyon modelleri için bir uyum iyiliği ölçüsüdür. Bu istatistik 

bağımlı değişkendeki varyansın bağımsız değişkenler tarafından ne kadar açıklandığını 

gösterir. Model ve bağımlı değişken arasındaki ilişkiyi %0 ile %100 arasında ölçer (Yang, 

2005). Veri noktalarının uyduğu regresyon çizgisinin etrafındaki saçılımları değerlendirir ve 

aynı veri setinde gözlenen daha yüksek R2 değerleri gözlenen veriler ve uyumlu değerler 

arasında daha küçük farkları temsil eder. R2 testi, bağımlı değişkenin ortalaması etrafındaki 

varyansın yüzde kaçının doğrusal model tarafından açıklandığını anlatır. Genellikle R2 değeri 

ne kadar büyükse, regresyon modeli o kadar iyi uyum sağlar (Quinino et al. 2012). 

Karekök ortalama hata testi (RMSE testi) 

Kök ortalama kare hata (RMSE) testi, bir modelin tahmin performansını ölçmek için 

kullanılan istatistiksel bir yöntemdir (Villalobos et al. 2006). Gözlenen ve tahmin edilen 

değerler arasındaki farkın karelerinin ortalamasının karekökünü hesaplar. RMSE değeri, ne 

kadar küçükse modelin tahminleri o kadar doğrudur (Orgaz et al. 2006). 

RMSE, hataların birimini gerçek değerlerle aynı yaparak yorum yeteneğini kolaylaştırır 

ve aykırı değerlere duyarlılığı sayesinde yüksek hataları cezalandırır (Testi & Giorgetti, 2022). 

Değerlendirme kriterlerinin algoritma sonuçlarına uygulanması 

Bu aşamada R2 ve RMSE değerlerini hesaplamak için, orijinal veri seti ile doldurulmuş 

veri seti arasındaki testleri yapacak yapay sinir ağı geliştirilmiştir. Geliştirilen yapay sinir ağı 

giriş katmanı, gizli katman ve çıkış katmanı olmak üzere 3 katmanlı bir yapıya sahiptir. Veri 

setinin orijinal hali ve doldurulmuş hali giriş katmanına iletilir. Giriş katmanına alınan veriler 

gizli katmanlara iletilir. 64 nöronlu gizli katman gelen verilere ağırlıklarını uygular ve bir çıkış 

üretir. Ardından karmaşıklığı arttırarak veri seti arasındaki ilişkiyi öğrenmeye çalışır. 32 
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nöronlu gizli katman ise modelin daha yüksek düzeyde özellikleri öğrenmesine ve daha genel 

bir temsil yapısı kurmasına olanak sağlar. Veriler çıkış katmanına iletilerek istenilen R2 değeri 

ve RMSE değerlerine ulaşılır. 
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ARAŞTIRMA BULGULARI 

Geliştirilen algoritmanın geçerliliğini test etmek için veri setleri sırasıyla %5, %10 ve 

%15 oranında tamamen rastgele eksik (MCAR) bir şekilde azaltılarak algoritma veri setlerine 

uygulanmıştır. Elde edilen sonuçlar tablo halinde aşağıda verilmiştir. 

Tablo 5. Hepatit Veri Tabanı Test Sonuçları 

EKSİLME ORANI RMSE DEĞERİ R2 TESTİ 

%5 2,432197 0,76871 

%10 2,897318 0,75332 

%15 3,344554 0,72297 

Tablo 6. Altın Fiyatları Veri Set Test Sonuçları 

EKSİLME ORANI RMSE DEĞERİ R2 TESTİ 

%5 4,476231 0,79414 

%10 5,067433 0,77641 

%15 5,949174 0,68134 

Tablo 7. Bükreş Konut Fiyatı Datası Test Sonuçları 

EKSİLME ORANI RMSE DEĞERİ R2 TESTİ 

%5 8,441538 0,69147 

%10 9,178293 0,68881 

%15 9,817835 0,67101 

Tablo 8. UV-visible Spektrum Datası Test Sonuçları 

EKSİLME ORANI RMSE DEĞERİ R2 TESTİ 

%5 0,032126 0,60976 

%10 0,041114 0,59855 

%15 0,049852 0,57890 
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SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

Eksik veri kavramına baktığımızda kaliteli bilgi elde edebilmek için çözülmesi gereken 

bir sorun olduğunu görürüz. Gün geçtikçe gelişen ve ilerleyen teknoloji getirdiği kolaylıkların 

yanı sıra rekabet dezavantajına da neden olmaktadır. Bu çalışma kapsamında veri setlerindeki 

eksik nümerik verilerin tahmini için makine öğrenmesi yöntemlerine dayalı veri yönetim 

sistemi geliştirilmiştir. Çalışmada kullanılan veri setleri tamamen rastgele eksik (MCAR) bir 

şekilde %5, %10, % 15 oranında nümerik veriler azaltılmış, belirli oranlarda azaltılan bu eksik 

veri setleri geliştirilen algoritma ile test edilmiştir. Çalışmanın amacı kapsamında alanlarında 

uzman olmasa bile her araştırmacının rahatlıkla kullanabileceği bir arayüz oluşturulmuş ve veri 

setlerindeki eksik nümerik veriler %57 ile %79 arasında doğruluk oranı ile tahmin edilmiştir. 

Çalışmanın ileri aşamalarında sözel verilerin tahmini üzerinde durulacak, makine öğrenmesi ya 

da derin öğrenme gibi yapay zekâ kavramının sunduğu yöntemlerle hem sözel hem de sayısal 

verileri, bilgiyi daha net elde edebilmek adına kompakt sistemler üzerinde çalışılacaktır. 
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