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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERINE DAYALI VERiI YONETIM
SISTEMLERI

Ulgen AYDIN
Damisman: Do¢. Dr. Gokay AKKAYA

Amag: Bu ¢alismada eksik verilerin tahmini i¢in makine 6grenmesi yontemlerine dayali eksik
veri yonetim sistemi gelistirilmistir. Veri setlerindeki eksik veri kavramini ele alip eksik veri
problemini silme, ortalama alma gibi yanliliga neden olan klasik siireclerden kurtararak
alanlarinda uzman olmasalar bile rahatlikla kullanabilecekleri bir arayiiz olusturup, veri
setlerindeki eksik niimerik verileri tamamlayan bir sistem gelistirmektir.

Yontem: Bu ¢alismada, belirtilen ama¢ dogrultusunda Python programlama dili kullanilarak
eksik veri tamamlama sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem masaiistii uygulamasi haline
dontistirillmiistiir. Eksik verilerin tahminini yapmak i¢in yinelemeli atama ve tahminci olarak
da rastgele orman algoritmas: kullanilmistir. En iyi yineleme sayisin1 bulmak i¢in capraz
dogrulama kullanilan sistemde, kullanici tarafindan girilen eksik veri setinin raporlamasi, eksik
veri tiirleri ve 1s1 haritasi olarak kullaniciya sunulmustur.

Bulgular: Gelistirilen algoritma 4 farkli veri setinde %5, %10 ve %15 olmak tizere 3 farkli
eksiklik oraninda tamamen rastgele eksik olarak azaltilmig ve test edilmistir. Azaltilan niimerik
veriler gelistirilen algoritma tarafindan tamamlanmis ve sonug olarak %57 ile %79 arasinda
degisen bir dogruluk oraniyla tahminler yapilmistir.

Sonug¢: Eksik veri problemine ¢oziim yaklagimi sunan bu calismada amaclanan hedefler
dogrultusunda kullanicilara kolay ve anlasilabilir bir arayiiz sunularak veri setlerindeki eksik
niimerik verilerin tamamlanmasi saglanmis, klasik olarak yapilan silme veya ortalama alma gibi
islemlerde meydana gelen yanlilik problemini agmak i¢in bir ¢6ziim sunulmustur. Ayrica sozel
verilerin tahmini ve kompakt bir sistem i¢inde literatiire farkli bir bakis kazandirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, Eksik veri, Yapay zeka, Veri yonetim sistemi
Subat 2024, 40 sayfa



ABSTRACT

MASTER’S THESIS
DATA MANAGEMENT SYSTHEM BASED ON MACHINE LEARNING METHODS
Ulgen AYDIN
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Gokay 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: Atrtificial intelligent, Missing data, machine learning, Data management system
February 2024, 40 pages
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GIRIS

Veri bilgiyi olusturan ana yapidir. Verinin dogru analizi arastirmacilarin ve isletmelerin
bilgiyi elde etmek ve dogru kullanma siirecindeki en temel gerekliligidir. Gerek arastirmacilar
gerek de sirketler veriyi toplama, analiz etme, modelleme ve kontrol etme siireclerinden
gecirerek optimize etmeye calisir. 2000°1i yillarin baslamasiyla internet, hayatimizin odak
noktas1 haline gelmis ve yapay zekd kavraminin hedeflerine adim adim ulagmasiyla
insanoglunun olusturdugu veri boyutlart artmis ve veri analiz siireci hayati onem tasimaya
baslamistir. Arastirmacilar ve sirketler hem hizmet kalitelerini iyilestirmek i¢in hem de
verimlilik artisin1 saglamak, karar vermek ve planlama yapmak igin bilgi teknolojilerine daha
bagimli hale gelmistir. Ancak hem veri toplama siireci zorluklari hem de veri analiz siirecinin
biiyiik veri tabanlari ile ¢alisirken daha da zorlagmasiyla, bilgi teknolojileri tek basina ihtiyaci
karsilayamaz hale gelmistir. Ciinkii artan teknoloji getirdigi kolayliklarin yani sira veri bilimi
acisindan bakacak olursak biiyiik veri yiginlarinin artmasi sebebiyle analiz siireci zorlagsmis ve
mevcut istatistiki yontemler ihtiyaci karsilayamayacak hale gelmistir. Rekabetin artik saniyeler
boyutunda yasandig1 giinimiizde biiyiik veri setlerinden anlamli ve dogru bilgiyi elde etme
stireci de zorlasmistir. Bu da hem sirketler hem de arastirmacilar i¢in dezavantajli bir durum
haline gelmektedir. Cilinkii veri kalitesini saglamis isletme ya da kurumlar daha iyi rekabet
edebilmektedirler (Osman Avsar KURGUN, nod.). Yukarida bahsettigimiz veri analiz
slirecinin en Onemli agamalarindan biri ise veri setlerindeki eksik veri varhigidir. Bir veri
setindeki verilerin eksik olmasi, karar alma siiregleri iizerinde olumsuz bir etkiye sahiptir. Eksik
degerler, Olgililmesi ve kaydedilmesi gereken ancak cesitli nedenlerden elde edilemeyen
verilerdir. Eksik degerlerin nedenleri arasinda sensor arizalari, iletisim hatalari, gii¢ kesintileri,
sansiirleme, ornekleme stratejileri, veri giris hatalari, veri kaybi, veri reddi, veri uyumsuzlugu
vb. sayilabilir (Abdala & Marwala, n.d.). Eksik degerleri tamamlamanin ilk adimi, veri toplama
slirecini iyilestirmeye ve uygun tamamlama yOntemini segmeye yardimect olmak igin eksik
verilerin olusum nedenlerini anlamaktir. {lk olarak, eksik degerlerin tipleri, eksik degerin
nedeninin diger degiskenlerle iliskili olup olmadigina bagli olarak rastgeleligi gére tamamen
rastgele eksik (MCAR), rastgele eksik (MAR), ve rastgele eksik olmayan (MCAR) olarak
smiflandirilabilir (Little & Rubin, 2019). MCAR, en yiiksek derecede rastgelelik gosterir ve
eksik verilerin degiskenler arasinda rastgele dagildigimi ve olusma olasiliginin diger
degiskenlerle ilgili olmadigini gosterir. MAR, orta diizeyde rastgelelik temsil eder ve eksik veri
olusma olasiliginin diger degiskenlerle ilgili olmadigin1 gosterir (J. Kim et al. 2023a). Bu tez

kapsaminda veri nedir? Sorusu yanitlanmis, eksik veri tanimi ve tiirleri hakkinda bilgi verilmis,



veri madenciliginin temelleri tanitilmis ve daha sonra veri setlerindeki eksik verileri
tamamlama yontemlerine dair bazi ¢aligmalara yer veren literatiir taramasi yapilip, yapilan
calismaya dair materyal ve metot tanitilarak, tez kapsaminda elde edilen sonuglara yer

verilmistir.

Veri Nedir?

Veri, sozliikk anlami olarak bir aragtirmada, bir tartismada, bir akil yiirlitmede sonuca
ulasabilmek i¢in gereken ilk deger olarak sunulur. Veriler, dlglimler, sayimlar, deneyler,
gozlemler veya ¢esitli arastirma yollariyla toplanan ve yapilan arastirma 6zelinde sonuca
ulastiran ve daha ¢ok sayisal ve sdzel formlardan olusan mekanizmalardir. Veriler toplandiktan
sonra yapilan g¢alisma 6zelinde gruplandirilir, derlenir ve islenir. Boylelikle toplanmaktaki
amac1 olan bilgiyi vermesini bekleyerek arastirma, problem ¢ozlimii veya karar verme gibi
belirli bir amaca hizmet edebilecek hale gelmektedir. Verinin 6nemini anlatmak i¢in ortaya
konulabilecek en 6nemli kriter, verinin sisteme kattig1 degerdir (Korcan; ARSLANTEKIN,
2016). Bu deger, ister sirketlerin ister arastirmacilarin kendi kriterlerine gore hedef haline
getirdigi amaca ulagsmak i¢in en 6nemli asamadir. Bir calisma icin veri topladigimizda sayisal
ve sozel ifadelerden olusan belirli kategorik sartlara sahip yapilar oldugunu goriiriiz. Bu yapilar
icinde eksik veriler, giiriiltiilii veriler olup olmadigina bakilir. Bu degerleri anlamli hale

getirebilmek icin de verileri 6n isleme tabi tutma zorunlulugumuz bulunur.

Veri madenciligi

Tanim olarak veri madenciligi kavramina baktigimizda biiyiik veri setlerinden anlaml
bilgiyi elde etmek oldugunu gériiriiz. ilk olarak 1970’ler de ortaya ¢ikan veri tabani ydnetim
sistemleri teknolojinin gelisimiyle birlikte artik farkli bir boyuta evrilmistir. Giinlik
hayatimizin odak noktasi haline gelen internet ve veri depolama kapasitesini arttiran teknolojik
cthazlar veri boyutlarinin biiyiimesine yol agmis ve anlamli veriyi elde etme siireci de gittikce
daha fazla zorlagmistir. Veri madenciliginde sistem i¢in gerekli metotlar kullanilarak biiyiik
miktarli veriden bilgi ¢ikarimi hedeflenir. Veri madenciligi veriden modeller gelistirmek, ilgi
cekici yapilar veya yinelenen temalar bulmak vb. i¢in istatistik, yapay zeka, bilgisayar bilimi
gibi ¢esitli bilim dallarindan algoritmalar kullanmaktadir (Korcan; ARSLANTEKIN, 2016).

Klasik istatistik uygulamalar1 ile veri madenciligi arasindaki temel farkliliklardan biri,
kullanilan veri kiimesinin biiyiikliigiidiir. istatistikgiler genellikle birkag yiiz veya bin veriyi ele
alirken, veri madenciligi uzmanlar1 i¢in bu kavram milyonlarca veya milyarlarca veriyi

icermektedir. Istatistikciler icin biiyiik olarak kabul edilen bir veri kiimesi, veri madenciligi



alaninda rutin bir Olgiittiir. Bu tip bliyiik veri tabanlar1 giinlimiizde sensdrler hayatimiza

girdiginden beri sik¢a ortaya ¢ikmaktadir (Oguzlar, 2003).
Veri madenciliginin temel siireclerine baktigimiza 6 adimdan olustugunu goriiriiz:

1. Veri temizleme

2. Veri biitiinlestirme (Birlestirme)

3. Veri indirgeme

4. Veri doniistiirme

5. Belirlenen algoritmaya gore islem yapma

6. Sonug ve degerlendirme

Bu adimlara genel olarak bakarsak veri temizleme adimi, veri setlerinde bulunan eksik
veya giriltiilii verilerin ¢ikarilmasi veya temizlenmesi, doldurulmasi adimlaridir. Bu adim
giiniimiize kadar istatistik yontemleri baz alarak satir bazinda silme, eksik verinin ortalamasini
alma gibi iglemlerle atilmistir. Giiniimiize gelindiginde ise gelisen ve her giin katlanarak artan
yapay zeka teknolojisi ve onun alt dallarindan makine 6grenmesi, derin 6grenme veya yapay
sinir aglart gibi yontemlerle eksik veya hatali veriler miimkiin olan en iyi algoritmalarla

tamamlanip, veri temizleme islemi gergeklesmektedir.

Veri biitlinlestirme asamasi, farkli veri tabanlarindan veya kaynaklardan elde edilen
verilerin bir araya getirilip degerlendirilebilmesi i¢in ¢esitli tiirlerdeki verilerin tek bir formata
dontistiriilmesi islemidir (Akif et al. n.d.). Bu islem farkli veri setlerindeki ayn1 durumu anlatan
iki olayin niteliklerinin birlestirilmesi islemidir. Ayn1 ¢calisma i¢in veri toplandiginda bir veri
tabanminda girisler farkli olabilir. Ornegin dgrenci bilgi sistemine ait 2 farkli veri tabanina
O0grenci numaralar1 6grenci_id ve 6grenci_no seklinde yazilmis olabilir. Bu durumun 6niine

gecebilmek icin veri biitlinlestirme agamasini uygulamamiz gerekir.

Veri indirgeme asamasinda ise galistigimiz veri setlerinin 6zelliklerine gore eger veriler
boyutlarina veya ozelliklerine gore sikistirilabiliyorsa veya genellestirilebiliyorsa bu adimi
uygulariz. Bu islem arastirmaci igin veri setini daha okunabilir bir hale getirir ve bu sayede veri

setinin anlaml1 bir hale gelmesi kolaylasr.

Veri doniistiirme islemi, verinin kullanilacak modele uygun bir sekilde seklinin
doniistiiriilmesini igerir, bu siiregte verinin igerigi korunmaya caligilir. Doniistiirme islemi,
kullanilacak model veya algoritmanin gereksinimlerine uygun bir bi¢imde gerceklestirilmelidir,
¢linkli verinin model ve algoritma tarafindan dogru bir sekilde anlasilmasi hayati 6neme
sahiptir. Degiskenlerin ortalama veya varyanslarinin 6nemli 6l¢giide farkli oldugu durumlarda,

yiiksek ortalamaya veya varyansa sahip degiskenlerin digerlerini etkileme egilimi daha fazla



olabilir, bu durum yaniltic1 sonuglara neden olabilir. Bu nedenle, verideki bu tiir yanliliklar
diizelten bir normalizasyon islemi uygulanir. Besinci asama olan segilen algoritmanin
uygulanmasi, belirlenen niteliklere gore se¢ilen yontemin uygulanmasi siirecini ifade eder. En
son asamada ise veri madenciligi uygulanan veri setinin uygun bir sekilde raporlanmasi ve

sonuglarinin sunumu yapilir.

Eksik veri

Bilginin topladigimiz verilerden elde edildigini yukarida anlattik. Veri toplama
asamasinda karsilastigimiz zorluklarin basinda 6l¢lim hatalari, kayit hatalari, sensor arizalar
gelmektedir. Bu ve bunun gibi birgok sebepten dolay1 veri setlerimizde eksik veriler olmasi
sikca karsilagtigimiz bir durumdur. Bu eksik veriler veri madenciligi siirecinde basa ¢ikilmasi

gereken temel sorundur. Eksik veriler ise 3 farkli sekilde sunulmustur:

Tamamen rastgele eksik (MCAR)

Veri toplama siiregleri, veri setlerindeki eksik verilerin olusumunu da agiklar. Eger
toplanan verilerdeki eksiklik tamamen rastgele ve kontrol altinda olmayan bir sekilde
olugsmugsa bu tamamen rastgele eksik veri olarak adlandirilir (Little & Rubin, 2019). Bu duruma
ornek olarak evlerimizde giinliikk olarak kullandigimiz malzemelerin listesini bir anket olarak

olustururken bazi malzemelerin anketi yapanlarin géziinden kagmasi verilebilir.

Rastgele eksik (MAR)

Verilerin rasgele eksik oldugu durum ise eksik verilerin varligi diger degiskenlerle
iliskili ve eksik verilerden bagimsizdir. Yani eksik veri miktar1 diger degiskenlerin veri toplama
asamasinda eksik degerlere etkisi vardir. Bu duruma 6rnek olarak yukarida verdigimiz 6rnekten
devam edecek olursak, evlerde kullanilan malzemelerin anketi yapilan bir ¢alismada, anketi
dolduran kisilerden bazilar1 sigara tiitiin gibi triinleri tiikettigini ankette belirtmek istememesi

olarak verilebilir.

Rastgele olmayan eksik (MNAR)

Rastgele olmayan eksik veri durumu ise eksik verinin eksik verilere bagli olusmasi
durumudur. Yani eksik verilerin olusum sekli katilimcilarin inisiyatifine bagimli olarak degisir.
Eksik veri mekanizmas1t MCAR ya da MAR oldugunda eksik veriler ihmal edilebilir. Thmal
edilebilir mekanizmalarda arastirmaci, verilerin analizinde eksik verilerin nedenlerini
gormezden gelebilir ve boylece eksik veriler i¢in kullanilan yontemleri basitlestirebilir. EKsik

veri mekanizmast MNAR oldugunda ise eksik veriler goz ardi edilemez. Arastirmacilar yanh



analizlerden kaginmak ic¢in eksik verinin nedenlerini arastirmali ve bu mekanizmaya uygun

yontemler gelistirilmelidir.

Eksik verileri tamamlama yontemleri

Eksik veri kavrami, veri setleriyle yapilan ¢alismalar basladigindan beri 6nemli bir
sorun teskil etmektedir. 1970’lerden itibaren bu sorunun ¢oziimii ig¢in gelistirilen pek ¢ok
yontem var. Bu yontemlere genel olarak baktigimizda son 20 yila kadar istatistik yontemlerin
agirlikli oldugu, son 20 yillik siiregte de yapay zeka ve alt dallarinin bu gorevi iistlendigini
gormekteyiz. Bu baglamda baktigimizda eksik veriler gegmisten giiniimiize silinmis, ortalama
atanmig, veya tamamlama yontemleri se¢ilmistir. Silme yontemlerine baktigimizda liste ya da
satir bazinda silme islemini veya ¢iftler bazinda silme islemini goriiriiz (RJA Little, 2019). Liste
ya da satir bazinda silme isleminde eksik veri barindiran satir veya 6zelligin veri setinden
cikarilmasi islemidir. Asagida verilen tablo 1 de bilgisayar pargalari, envanter miktari ve fiyati

ornek olarak verilmistir.

Tablo 1. Satir Bazinda Silme Islemi

Uriin Fiyat Envanter miktar
Monitor 110 103
Klavye 223 214
Anakart e 120
Ekran karti 134 121
Islemci 2002 e

Tablo 1’e baktigimizda hiicrelerde bulunan eksik verileri silme islemine tabi tutabiliriz.

Satir bazl silme islemi yaptigimizda tablo asagidaki hale doniistir:

Tablo 2. Satir Bazinda Silme Islemi Uygulanmis Tablo

Uriin Fiyat Envanter miktari
Monitor 110 103
Klavye 223 214
Ekran karti 134 121

Tablo 2’den de goriilecegi lizere satir bazli silme islemi yaptigimizda eksik veri olan
satirlar veri setinden ¢ikarilir. Orneklem sayis1 az olan veri setlerinde bu islemi yapabiliriz.
Ancak biiyiik capli veri setlerinde satir bazinda silme islemi, yanliliga yol acar (Leke &
Marwala, 2019). Ciftler bazinda silme islemi, her bir degisken i¢in mevcut olan kayip degerlerin
sayis1 olarak belirlenen kayip veri miktarim1 ifade eder. Bu yontem, liste bazinda veri silme

yonteminin neden oldugu veri kaybini azaltmak ve kovaryans/korelasyon matrislerini



hesaplamak amaciyla gelistirilmistir. Genel olarak biitiin tablonun silinmesi yerine gerekli
islem ciftleri silinir (Evren SEKER et al. 2017). Bir diger eksik verilerle basa ¢ikma yontemi
olarak ortalama alma yontemi kullanilir. Bu yontemi asagida tablo 3 yardimiyla anlatmak

gerekirse:

Tablo 3. Ortalama Alma Yontemi Oncesi

Uriin Fiyat Envanter miktari
Monitor 110 103
Klavye 223 214
Anakart e 120
Ekran karti 134 121
Islemci 203 144

Tablo 3’e baktigimizda fiyat siitunun altinda Anakart bolmesinin bos oldugunu goriiriiz.
Bu bos siitunu doldurmak igin siitundaki sayilarin ortalamasini aliriz. Siitun degerlerine
baktigimizda (110+223+0+134+203) /5 = 134 degerini buluruz. Eksik degeri de ayni sekilde
134 degeri ile doldururuz. Ortalama alma yontemi de ayni sekilde kiigiik ¢apli veri setlerinde
ise yarasa da biiyiik ¢apli veri setlerinde yanliliga yol acar ve niimerik veri setleri haricinde

kullanima uygun degildir.

Tablo 4. Ortalama Alma Yontemi Sonrast

Uriin Fiyat Envanter miktari
Monitor 110 103
Klavye 223 214
Anakart 134 120
Ekran kart1 134 121
Islemci 203 144

Yontemlerden bir digeri eksik veriler yerine atama yapmadir. Bu yontemleri asagidaki

gibidir:
Bayesci veri atama

Bayes teoremi, X ve Y gibi iki rastgele olay arasindaki kosullu olasiliklar ile marjinal
olasiliklari, rassal bir siirecle iligkilendiren bir matematik teoremidir. Bayesci veri atama
yaklasimi ise gozlenebilir veriler kullanilarak olasiliklarin tahmin edildigi ve elde edilen
bilgilerle eksik verilerin tamamlandig1 bir yontem olarak tanimlanabilir. (Kalaycioglu, 2017).

Analiz tamamlandiginda, regresyon parametrelerine ait nokta tahminleri, bu parametrelerin



sonsal beklenti dagilimlarinin ortalamalar1 kullanilarak hesaplanir. Aralik tahminleri ise, yine

aym1 sonsal beklenti dagilimlar1 kullanilarak hesaplanir. (CUM et al. 2018).

Beklenti maksimizasyonu algoritmasi

Beklenti maksimizasyonu (EM) eksik veri igeren olasilikli yontemlerde parametre
tahmini i¢in tasarlanmisg, bir objenin hangi kiimeye ait oldugunu belirlemede tahminsel 6l¢iitleri
kullanan model tabanli bir tekniktir. Beklenti ve maksimizasyon olarak 2 adimdan olusur.
Beklenti adimi eksik verinin tamamlanmasi i¢in olabilirlik fonksiyonlari degerlendirirken,

maksimizasyon adimi da olabilecek en iyi sonuclara odaklanir (Celik, 2013; CUM et al. 2018).

Hot/Cold deck yontemi

Bu metodolojide, eksik veriler 6nceki gézlemler ve diger dis kaynaklardan tiiretilen
sabit bir say1 ile doldurulur. Temel prensip, eksik gozlemleri doldurmak icin kaydedilmis
giincel verilerin kullanilmasidir. Esasen, bu yaklasim, yerine ortalama koyma ydntemiyle
benzerlik gosterebilir, ancak eksik gézlemi doldurmak i¢in kullanilan degerin alindig1 kaynak
bakimindan farklilik gosterir. Yerine ortalama koyma yonteminde karsilagilabilecek ayni
dezavantajlar, bu yontem icin de gecerlidir. Hot/Cold Deck yontemi, arastirmaciya ornek
ortalamasindan daha gecerli bir deger atamasi sagladig1 i¢in ortalama koymaktan daha avantajl
goriilebilir. Bu yontem, regresyon atamasi ve yerine ortalama koyma gibi yontemlerde oldugu
gibi atanacak degerin kaynagina bagl olarak farkli isimler alir. Ornegin, kendi grubundan
tiiretilen bir say1 s6z konusu oldugunda "Hot Deck Atamasi1" olarak adlandirilirken, diger
gruptan bir sabit tiiretildiginde "Cold Deck Atamasi" olarak adlandirilir. (MUSTAFA &
DEMOGRAFI, n.d.).

Regresyon analizi

Regresyon, degiskenler arasindaki iliskileri arastirmak icin bir istatistiksel aragtir.
Genellikle, arastirmaci, bir degiskenin baska bir degisken iizerindeki nedensel etkisini
belirlemek ister. Ornegin, bir sirket pazarlama ¢alismasi icin reklam harcamalar ile satislar
arasindaki inceleme igin regresyon analizini kullanabilir. Burada bagimli degisken satis,
bagimsiz degisken ise reklam harcamalari olarak degerlendirilebilir. Bu gibi konulari incelemek
igin, arastirmact ilgi duydugu degiskenlerin verilerini toplar ve regresyonu, nedensel
degiskenlerin etkilenen degisken {izerindeki nicel etkisini tahmin etmek i¢in kullanir.
Arastirmaci, tahmin edilen iliskilerin “istatistiksel anlamliligini” da degerlendirir, yani, gergek

iligskinin tahmin edilen iligkiye yakin olma derecesini ele alir (Sykes, n.d.).



Dogrusal regresyon, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerle aciklanmasi amaciyla
kullanilan bir modeldir. Geleneksel eksik veri yontemlerinden ayrilarak, regresyon atamasi,
eksik verinin rastgele olmayan (MCAR) ve bagimsiz degiskenlere bagli olarak rastgele (MAR)
olmas1 durumlarinda, eksikligi etkileyen degiskenleri istatistiksel modellere dahil etme sartiyla,
yansiz parametre tahminleri sunar. Ayn1 zamanda mevcut verilerin tiimiinii kullanarak eksik

veriye yonelik atamalar1 iyilestirmeye caligir.

Regresyon tahmininin bir dezavantaji, eksik degerler i¢in kosullu tahminlerin
kullanilmasi nedeniyle tiim degerlerin regresyon cizgisi etrafinda toplanacak olmasidir. Bu
durum, degiskenler arasindaki iliskilerin dogal olarak giiclendirilmesine yol agabilir. Ayrica
regresyon denkleminde standart hatalarin kiicimsenmesine ve verilen degiskenligin hafife

alinmasina yol agabilir (Hyunshik Lee & Sarndal, 1994).

Coklu atama (Multiple imputation)

Coklu atama yontemleri yukarida bahsedilen tekli atama yontemlerinin kombinasyonu
olarak karsimiza ¢ikar. Bu yontem maksimum benzerligi kendine hedef alir. Coklu atama
yontemi her bir veri seti igin m adet tam veri seti elde etmeyi amaglar. Ornegin ortalamalarinin
alinmasi gibi yontemlerle birlestirilerek tek bir eksiksiz veri setine doniistiiriiliir. Bu sekilde
olusturulan tek bir veri seti analizlerde gergek veri seti gibi degerlendirilir (Faktor &

Incelenmesi, n.d.)

Makine 6grenmesi yontemleri

Gelisen yapay zeka teknolojileriyle birlikte mevcut veriden 6grenen makine 6grenimi
yontemleri eksik veri tamamlama alaninda kullanilmaya baslanmistir. Literatiire baktigimizda

en ¢ok kullanilan yontemlerden bazilarimi ve 6zelliklerine asagida verilmistir.

K-En Yakin komsu (K-NN) algoritmast

K-NN algoritmas1 makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda en ¢ok kullanilan 6rnek
tabanli 6grenme algoritmalarindan biridir. Ge¢gmis gozlemlere bagl olarak bir olayin sonucu
kendine en yakin olaylara en yakindir mantalitesi ile hareket eder. Hem uygulama kolayligi
hem de kolay matematiksel alt yapis1 sayesinde tahmin problemlerinde sik¢a kullanilir. Aranan
veri noktasina en kiigiik Oklid mesafesini kendine &l¢ii alir (ALTUNKAYNAK et al. 2020).
Algoritma adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1: k (komsuluk) degeri belirlenir.
Adim 2: Hedef degiskene olan uzakliklar belirlenir.
Adim 3: Uzaklik degerleri biiyiikliiklerine gore siralanir ve en kiiclik eger kabul edilir.



Adim 4: Bir 6nceki adimda belirlenen k tane komsulugun siniflar1 belirlenir.
Adim 5: Bir onceki adimda belirlenen siniflardan en ¢ok gdzlemlenen smif segilir

(Ozar1 & Demirkale, 2022).

kKNN algoritmas: simef bhelirleme islemi (k=2 igin)
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Sekil 1. K-en yakin komsu algoritmasi genel yapisi (Cosar & Deniz, 2021)

K-NN algoritmasinda en 6nemli nokta k komsuluk degerinin dogru bir sekilde
belirlenmesidir. Tahmin problemlerinde etkin olarak kullanilsa da biiyiik veri setlerinde yiiksek
bellek gereksinimine sahip oldugu i¢in ve komsuluk gereksinimleri hassas oldugu i¢in tek
basina yetersizdir (Tasci & Onan, 2016).

Karar agaci regresyonu (Decision tree regressor)

Karar agacglari, dogrusal olmayan hem siniflandirma hem de tahmin problemlerinde
kullanilabilen kategorik ve siirekli verilere sahip degiskenler ile kullanilabilen makine 6grenimi
yontemlerinden biridir. Sistemin 6grenme prensibi timevarim mantigi ile aynidir (Eskisehir

Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi Cilt: 6 Sayi: 2 Araltk 2005, n.d.).

Hedef degisken Ozniteliklerin esik degeri olarak tanimlanir. Algoritma her bir hedef
degisken icin esik deger hesaplar ve 6zniteligin esik degerine gore alt gruplara ayrilir. Agaca
benzeyen bir akis semasini andiran karar agaclarinda bir kdk ve bogumlari, dallar ve
yapraklardan olusur (Harita Teknolojileri Elektronik Dergisi Cilt; Kavzoglu et al. 2010).
Ornegin hafta sonu aktivitesi igin bir karar agaci olusturmamiz gerekirse, hava durumunu iyi
veya kotii olarak siiflara ayiririz ve alt sinif olarak eger hava iyi ise piknige git veya hava koti

ise evde film izle seklinde siniflandirabiliriz. Bu 6rnege ait algoritma asagida verilmistir:

Sinif 1: Hava giizel

Smif 1.1: Arkadaslar miisait
Sonug 1.1.1: Piknige git

Smuf 1.2: Arkadaslar miisait degil
Sonug 1.2.1: Yiruyis yap



Smif 2: Hava koti

Siif 2.1: Yagmur yagiyor
Sonug 2.1.1: Evde film izle
Smif 2.2: Yagmur yagmiyor
Sonug 2.2.1: Aligverise git.

Yukaridaki algoritma 6rnegi basit bir sekilde karar agacit mantigin1 anlatmaktadir. Karar
agaclar ile eksik veri tahmini yapmanin avantajlarindan biri yapinin kolay anlasilabilir olmasi
ve degiskenlerin katkilarini ve dnemlerini kategorize ederken yapisi sayesinde kolaylik saglar.

Ancak biiyiik ve dengesiz veri setlerinde asir1 6grenme (overfitting) egilimi gosterebilir.

Destek vektor makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan makine 6grenmesi
yontemlerinden biridir. Istatistiksel 6grenme teorisi ve yapisal risk minimizasyonu {izerine
kuruludur. Destek vektor makinelerinin temel amaci egitim verilerini simif etiketleriyle

ayirabilen ¢ok boyutlu uzayda bir fonksiyon bulabilmektir (HARMAN, 2021).

Sekil 2. Destek vektor makineleri (Cheng et al. 2017)

Destek vektor makineleri Kernel fonksiyonlari kullanarak veri setini yiikksek boyutlu
uzaylarda temsil edebilir. Aykir1 degerlere gosterdigi direng sayesinde diisiik boyutlu veri
setlerinde oldukga iyi performans gosterir. Bu 6zellikleri sayesinde veri madenciligi alaninda

oldukga sik bir sekilde kullanilmaktadir (Giiner et al. n.d.).
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KURAMSAL TEMELLER

Teknolojik hareketliligin artmasi, sosyal medyanin yayginlagmasi, sensor sistemlerinin
teknolojik geligsmeleri, iletisim teknolojilerinin daha erisilebilir hale gelmesi ve bircok is
kolunun elektronik platformlara tasinmasi gibi faktdrler, liretilen verinin ¢esitliligini artirmanin
yani sira toplama hizi1 ve miktarini da 6nemli 6l¢tide artirmistir. (Atalay & Celik, 2017). Ancak
meta grup tarafindan yapilan bir arastirmaya gore, ham verilerin kalitesiz veya yetersiz olmasi
nedeniyle yalnizca orijinal veriler kullanilirsa, ilgili projelerin %41’inden fazlasi basarisiz
olacaktir(Shi et al. 2015). Yasanan bu gelismeler veri yiginlarinin olusmasina neden olmus ve
kaliteli veri ihtiyacint dogurmustur. Ge¢miste gilinlimiize kiyasla daha kiigiik 6lcekli veri
setlerine yonelik gelistirilmis algoritmalar, biiylik veri igleme gereksinimlerini karsilamakta
yetersiz kalmaktadir. Veri analizi siireci, bilimsel arastirma ve veri madenciligi siireclerinin
temel adimlarindan birini olusturur. Bu agamada toplanan veriler, amag dogrultusunda en uygun
istatistiksel, matematiksel veya yapay zeka teknikleriyle islenerek analiz edilir. (Arslan et al.
n.d.). Veri analizindeki problemlerin basinda ise eksik/hatali veri gelmektedir. Bir veri
tabanindaki eksik veriler ¢esitli nedenlerle ortaya c¢ikabilir. Veri girisi hatalari, katilimcilarin
veri toplama siirecindeki bazi maddelere yanit vermemesi, araclarin arizalanmasi ve diger
cesitli nedenlerden kaynaklanabilir (Abdella & Marwala, 2005). Gegmisten giiniimiize, eksik
verilerle basa ¢ikabilmek amaciyla g¢esitli yontemler gelistirilmistir. Eksik verilerle devam
etme, eksik gozlemleri analiz disina ¢ikarma, eksik gozlemler yerine veri atama veya ¢esitli
istatistiksel yontemlerle eksik verileri tamamlama gibi yontemler, bu tiir durumlarla basa
¢ikmak i¢in sikga kullanilan yaklasimlardandir. (Sezgin et al. n.d.). Ancak bu yontemler
glinlimiiz veri yi1ginlarinda yavas yavas islevini kaybetmekte ve giivenilirlikleri azalmaktadir.
Bu yiizden son zamanlarda eksik veri tamamlama ¢alismalari i¢in yapay zeka teknikleri daha
cok ilgi gormekte ve caligmalar bu yone kaymaktadir. Bu ¢aligmalardan bazilari; genetik
algoritmalar ile veri tahmini (Kahraman et al. 2012), meta-sezgisel algoritmalar kullanilarak
veri tahmini(Holland, 1992), makine 6grenmesi algoritmalari ile veri tahmini(Ray, 2019), ve

yapay sinir aglari ile veri tahmini seklindedir(Awad et al. 1990).

Bir diger ¢calismada ise orman ekolojik verilerinde uzun dizi eksik veri atama iglemi igin
yeni bir derin 6grenme modeli olan Bip-informer 6nerilmektedir. Bu model eksik verilerin ileri
ve geri yonlerindeki bilgileri etkin bir sekilde kullanmak ve hata birikimini azaltmak i¢in ¢ift
yonlii bilgi iletim mekanizmasi ve ¢ift yonli kayip ceza stratejisi icermektedir (Wang et al.

2024). Daha farkli metotlardan biri de eksik verileri yerel uzayn bilgisini kullanarak doldurmak
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i¢in yeni bir yéntem 6neren Do Gyun Kim ve Jin Young Choi’nin ¢alismasidir. Onerdikleri
yonteme gore; yerel uzay hedef sinifin verilerini tam olarak tanimlayan geometrik bir tek sinifli
smiflandirict olan H-RTGL (Hiper- Dikdortgen) ile tanimlamaktir. Bu yontem eksik verilerin
yakinindaki yerel uzaydaki bilgileri etkin bir sekilde kullanmak ve eksik veriler arasindaki
iliskiyi yansitmak i¢in bir bilesik bulanik model kullanmaktadir. Model eksik verileri
hesaplamak i¢in her yerel uzaydan elde edilen imputasyon modellerinin agirlikli bir toplamin
alarak, birden fazla yerel uzayin etkisini dikkate almaktadir (D. G. Kim & Choi, 2024). Yapay
zeka ile birlikte bu alana bir¢ok farkli ¢alisma ve yontem de gelismeye devam etmektedir.
Bunlardan biri de eksik verileri doldurmak ve hedef degiskenin dogrudan nedenlerini ve
dogrudan etkilerini ayirt etmek igin yeni bir yontem olan misLCS’idir (Local Casual Structure
Learning with Missing Data). Bu yontem eksik verileri yinelemeli olarak atayarak, hedef
degiskenle yakindan iligkili olan degiskenlerin bir alt kiimesini elde etmekte ve bu alt kiimede
yerel nedensel iskeleti insa etmekte ve kosullu bagimsizlik testleri ve Meek kurallar1 kullanarak
kenar yonlerini belirlemektedir (Sheng et al. 2024). R tabanli yapilan bir ¢alismada eksik
verilere tahmin denklemleri uygulamak i¢in MIIPV adli bir paket gelistirilmistir. Paket eksik
kovaryans verilerini ortalama puan ve ters olasilik agirlikli yontemlerin bir kombinasyonu ile
imha etmektedir. Ayrica eksik veriler i¢in ¢oklu atama modeli kullanmaktadir (Bhattacharjee
et al. 2024). Eksik veriler ¢alisilan her bir veri tabanina gére model degiskenligini kaginilmaz
olarak gostermektedir. Bu durumda her bir veri seti yapilan ¢alismalara 6zgii modellerde daha
az hata ile doldurulmaktadir. Bunun bir 6rnegini gostermek i¢in konut binalarinda izlenen
verilerde eksik degerlerin tamamlanmasi i¢in 6 farkli yontem iizerinde calisilmis ve veri
ozelliklerine bagh olarak enerji tiiketimi verileri i¢in veri tabanli modeller, davranis ve ¢evre
verileri i¢in dogrusal enterpolasyon yonteminin daha iyi sonug verdigini gozlemlemislerdir (J.
Kim et al. 2023b). Veri seti 6zelinde yapilan ¢alismalardan hareketle gelistirilen yontemlerin
biri de bir imputasyon algoritmasi olan OMIG’tir. Yiiksek boyutlu karigik tip verilerde eksik
degerleri tahmin etmek icin genellestirilmis faktdr modelleri temelli ¢gevrimigi bir imputasyon
algoritmasidir (Liu et al. 2023). Bu algoritmalarin yani sira ¢esitli imputasyon yontemlerinin
ortak caligmasini konu eden g¢aligmalardan biri Shafig Alam ve arkadaglarinin yayinlamis
oldugu eksik degerlerin sirali verilerde nasil ele alinacagina dair ¢esitli imputasyon degerlerini
arastiran ve tekniklerin kiimeleme ve siniflandirma analizlerinin gecerliligini nasil etkiledigini
degerlendiren farkli veri kiimeleri ve eksik deger yiizdeleri iizerinden karsilagtirmistir. Bu
karsilagtirmada eksik degerlerin atanmasi i¢in en uygun yontemi belirlemek ve atamanin
kiimeleme ve siniflandirma performansi tizerindeki etkisini analiz etmek i¢in k-ortalamalar,
Partitioning Arounds Medoids (PAM), k-en yakin komsu (K-NN), Naive Bayes (NB) ve

Multilayer Perceptron (MLP) gibi kiimeleme ve siniflandirma metotlart kullanilmigtir. Caligma
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karar agaci yonteminin eksik degerlerin atanmasi i¢in en etkili yontem oldugunu, orijinal veriye
en yakin degerleri iirettigini ve yiiksek dogruluk sagladigini bulmustur (Alam et al. 2023).
Karsilagtirma g¢alismalarindan biri de K-nn ve yapay sinir ag1 yontemini yiizey sicakligi
karakterizasyon verileri lizerinde karsilastiran J.L. Lopez ve arkadaslarinin ¢alismasidir. Bu
calismada iki yontem kiyaslanmis ve k-nn yonteminin veri setinde daha iyi sonug verdigini
gostermistir (Lopez et al. 2021). Literatiire baktigimizda bu calismalarin farkli veri setleri,

farkli eksik oranlar1 ve farkli sartlarda ¢éziimler verdigini gérmekteyiz.
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MATERYAL VE METOT

Tez galismasi kapsaminda gelistirilen Python tabanli uygulamanin isleyis asamalar1 ve
calisma mekanizmas1 asagida detaylariyla birlikte verilmistir. Oncelikle kullanilan makine

O0grenmesi yontemleri verilmis ve detaylica anlatilmistir.

Rastgele Orman Regresyonu (Random Forest Regression)

Rastgele orman algoritmasi, karar agaci temelli biitiinlesik bir 6grenme algoritmasidir.
Birden fazla karar agacinin birlesimi seklinde olan bu yontemde her agag rastgele bir veri ve
Ozellik alt kiimesi tarafindan egitilir. Her agag¢ ¢ekilen ozellikleriyle paralel olarak tahmin
sonuclarina ulagmaya calisir. Elde edilen biitiin sonuglar bir araya getirilerek ortalama sonug

hesaplanir (Guo et al. 2023).

Rastgele orman algoritmasinda birden fazla aga¢ algoritmasi kullanildigi i¢in asiri
ogrenme (overfitting) riski minimize edilir. Sekil 3’te goriildiigii gibi arastirmacilar igin analiz
asamasinda anlasilmasi kolaydir ve yiliksek dogrulukla tahmin yetenegi gelismistir. Hem
regresyon hem de smiflandirma problemlerinde kullanilabilirligi ve biiyiik veri setlerinde
rahatlikla calisabilme yetenegi sayesinde tercih edilen Onemli makine &grenmesi

yontemlerinden biridir (Li et al. 2018; Seki et al. 2023; Universitesi & Miihendisligi, 2024).

Dataset

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

Majority Voting / Averaging

Final Result

Sekil 3. Rastgele orman algoritmasi isleyisi (Khan et al. 2021)

Algoritmanin isleyisini daha net anlatabilmek adina su 6rnegi verebiliriz: bir sirketin
kullanicilarina hedeflenmis reklamlar sunan bir uygulamaya sahip oldugunu ve bu uygulamanin
gosterilen reklamlar1 degerlendirerek bir reklamin tiklanma olasiligini hesaplayan ve bu hesap
tahminini rastgele orman algoritmasi kullanarak yaptigini farz edelim. Bunun i¢in 6ncelikle

kullanici1 davraniglari, demografik 6zellikler, sistemi kullanma siiresi gibi veriler toplanir. Daha
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sonra veriler 6n isleme tabi tutulduktan sonra rastgele orman algoritmasi i¢in egitim veri seti,
reklamlarin daha 6nceki performansina bagl olarak olusturulur. Olusturulan egitim veri seti
tizerinden birgok karar agaci olusturularak rastgele 6rnekleme ve rastgele ozellik segimi ile
model egitilir. Bir kullanici uygulamayi kullanirken, sistem bu kullanicinin 6zelliklerinden her
agacin tahminini alir. Her agacin tiklanma olasiligini bir oy alarak degerlendirmesiyle toplu bir
tahmin elde edilir. Toplanan tahminler bir araya getirilerek bir sonug elde edilir. Cogunluk oyu
alan bir reklamin tiklanma olasiligin1 daha yiiksek kabul edersek, reklam yonetim sistemi bu

oylamaya en uygun reklami se¢ip gostermis olur.

Yinelemeli atama (iterative Imputer)

Bu yontem eksik verileri tahmin etmek ve doldurmak i¢in kullanilan makine 6grenmesi
tabanli Python paketidir (Oberman et al. n.d.). iterative imputer farkli makine 6grenme
modellerini kullanma esnekligi saglar. Bu saglamis oldugu esneklik sayesinde eksik degerleri
tahmin etmek icin veri setinin 6zelliklerini ve eksik olmayan gozlemlerle egitilmesi saglanir.
Beraber calistig1 yontemle birlikte tahmin asamasi ve eksik verileri doldurma agsamasinda bir
dongili olusturur ve bu dongii birkac iterasyon boyunca devam ederek her bir iterasyonda
tahminler iyilestirilir (Altukhova, 2020). Bu yontem 6zellikle biiylik ve karmasik veri setlerinde

beraberinde kullanilan algoritmayla beraber iyi sonuglar iiretir (Wan, 2022).

Capraz dogrulama (Cross validation)

Capraz dogrulama bir modelin performansin1 degerlendirmek icin kullanilan ve veri
kiimesini egitim ve test kiimelerine bolerek modelin genelleme yetenegini daha iyi 6lgebilmek
adma kullanilan bir yontemdir (Malakouti, 2023; Narin et al. n.d.). En yaygin kullanilan bi¢imi
ise k-katli capraz dogrulamadir. Bu yontem de veri seti k adet pargaya boliinerek her bir parca
oncelikle test kiimesi olarak kullanilarak modelin genelleme performansi degerlendirilir
(Bilgin, n.d.).

K-kath capraz dogrulama daha iyi agiklamak icin elimizde bir veri seti oldugunu ve bu
veri setinin 5 pargaya (k=5) boldiigiimiizii diisiinelim. ilk iterasyonda birinci parga hari¢ kalan
dort parca kullanilarak model egitilir ve birinci parga test kiimesi olarak kullanilir. Ikinci
iterasyonda ise ikinci parca hari¢ kalan dort parca kullanilarak model test edilir ve ikinci parca
test kiimesi olarak kullanilir. Bu siire¢ her parca sirasiyla test kiimesi olarak kullanilincaya
kadar devam eder. Her iterasyon sonunda elde edilen performans metrikleri kaydedilir ve biitiin

iterasyonlar bittiginde ortalamasi alinarak genel bir degerlendirme 6lgiitii elde edilir.

Bu yontem modelin ger¢ek diinya verileri tizerine daha tutarli ve giivenilir bir

performans saglamasina yardimci olurken asir1 6grenme riskini de en aza indirir.
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Gelistirilen algoritma

Eksik veri problemini ele almak ve veri madenciligi konusunda uzman olmasa bile her
arastirmacinin eksik verileri problemi ile basa ¢ikmasini kolaylastirmak amaciyla Python
tabanli bir uygulama gelistirilmis ve uygulama masaiistii uygulamasi haline doniistiirilmiistiir.
Gelistirilen algoritma niimerik veriler iizerinde ¢alismaktadir. Algoritma adimlar1 ve detaylari

adim adim asagida anlatilmistir.

Adim 1. Uygulama arayiizii

Python programlama dili kullanilarak PyQt5 kiitiiphanesi kullanilarak bir masatistii
uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulama dosya se¢cme, eksik veri raporu goriintiileme alani,
eksik verileri doldurma diigmesini igeren islevsellige sahiptir. Arayiiz kullanici veri madenciligi

alaninda uzman olmasa bile kolaylikla kullanabilecegi bir basitlikte inga edilmistir.

Adim 2. Dosya se¢me ve eksik veri analizi

Bu asamada kullanici arayiiz tizerinden eksik verilerin bulundugu csv formatinda dosya
secer. Secilen dosya tizerinden eksik veri analizi yapilir. Eger dosya da eksik veri bulunmuyorsa
hata raporu kullaniciya iletilir. Secilen dosyadaki eksik niimerik veriler ve tipleri kullaniciya
rapor olarak iletilir. Raporun yan1 sira eksik verilerin dagilim oranlari da 1s1 haritasi yardimiyla

kullanictya gosterilir ve kaydedilmesi i¢in olanak saglar.

Eksik Veri Raparu

Eksik: Veri Sayisi Veri Turleri
Unnamed: 0 31 floate4
Age 35  floate4
ALE 40 floated
ALP 56 floatod
ALT 32 floats4
AST 24 floate4
BIL 36 floated
CHE 29 floate4
CHOL 43 floate4
CREA 37 floats4
GGET 36 floate4
PROT 30 floata4

Sekil 4. Eksik veri raporu
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Eksik Veriler (Kirmizi: Eksik Degerler)
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Sekil 5. Eksik verilere ait 1s1 haritas1
Adim 3. Eksik verileri doldurma ve kaydetme

Bu adimda uygulama eksik verileri doldurmak igin iterative imputer sinifi
kullanilmaktadir. Bu siif eksik degerleri tahmin etmek i¢in her bir 6zniteligi diger 6zniteliklere
bagli bir regresyon problemi olarak ele alir. Bu islem ¢apraz dogrulama ile belirlenen iterasyon
sayisina kadar devam eder. Her iterasyonda, tahminler daha iyi hale getirilir. Iterative imputer
smifi tahminci olarak random forest regressor makine 6grenimi yontemini kullanir. Veri
tamamlamanin alt adimlarina bakacak olursak veri seti rastgele, egitim ve test verisi olarak iki
parcaya bolliniir. Egitim veri seti, makine 6grenmesi yontemini egitmek icin kullanilir. Test
veri seti ise rastgele orman algoritmasinin performansini degerlendirmek igin kullanilir. Test
veri seti olarak %20’lik kisim, egitim veri seti olarak da %80’lik kisim kullanilmaktadir.
Sistemi genellestirmek ve gercek hayata uyumluluk derecesini belirlemek igin iterasyon
sayisii belirlemek en 6nemli adimlardan biridir. Bu iterasyon sayisini belirlemek i¢in ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Capraz dogrulama, egitim veri setini daha kiiciik parcalara
bolerek, her bir parcay: sirastyla test veri seti olarak kullanip, geri kalanini egitim veri seti
olarak kullanmay1 saglayan bir yontemdir. Bu sekilde, her bir parga i¢in bir performans 6lgiisii
elde edilir. Bu olciilerin ortalamasi alinarak, genel performans 6lciisii elde edilir. Gelistirilen
algoritmada performans 6l¢iisii olarak ortalama mutlak hata (MAE) kullanilir. Ortalama mutlak
hata, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin
ortalamasidir. Ortalama mutlak hata ne kadar kiiciikse, performans o kadar iyidir. En iyi
iterasyon sayisin1 belirlemek icin, farkli iterasyon sayilarinda ortalama mutlak hata
hesaplanmaktadir. En kiiglik ortalama mutlak hata degerine sahip olan iterasyon se¢ilmektedir.

Bu say1 da ideal iterasyon sayisi olarak belirlenmektedir.
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En iyi iterasyon belirlendikten sonra iterative imputer siifi ve tahmin yontemi olan
random forest regressor araciligi ile egitim veri setindeki eksik veriler tahmin edilir. Doldurulan
bu veri seti bir pandas veri gercevesine doniistiiriiliir. Pandas, veri analizi i¢in kullanilan bir
Python kiitiiphanesidir. Veri gercevesi, tablo seklinde verileri tutan bir veri yapisidir. Bu veri
cercevesi sayisal olmayan 6znitelikleri de icerecek sekilde genisletilir. Bu sekilde eksik verileri
doldurulmusg tam bir veri seti elde edilir. Doldurulan veri yine arayiiz araciligiyla kullanicinin

sececegi dosya konumuna csv dosyasi seklinde kaydedilir.

Adim 4. Sonug ve raporlama

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

gorsellestirilir. Yukarida hesaplanan ortalama mutlak hata degeri ekrana yansitilir.

Tez kapsaminda kullanilan veri setleri

Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan 4 farkli veri setine ait bilgiler asagida verilmistir.

Hepatit C veri seti

Hepatit C hastaliginin tahmini i¢in kullanilan veri seti 615 hastanin kan testi sonuglarini
ve hepatit tanis1 durumlarin igeren bir bagimli degisken ve 12 bagimsiz degiskenden olusan

veri setidir (Hoffmann et al. 2018).

Category Age Sex ALB ALP ALT AST BIL CHE CHOL GGT PROT

1 0=Blood D 32 m 38.5 52.5 7.Tem 22.0ca 7.May Haz.393  Mar.23 1060 12.0ca 69
2 0=Blood D 32m 38.5 70.3 18 24.Tem 3.Eyl Kas.17 4.AEuU 74 15.Haz 76.5

3 0=Blood D 32 m 46.9 4.7 36.2 32.6 6.0ca Agu.B4 5.5ub 86 33.2 79.3

4 0=Blood D 32m 43.2 52 30.Haz 22.Haz 18.eyl Tem.33 Nis.74 80 33.8 75.7

5 0=Blood D 32 m 39.2 741 32.6 24.A8u 9.Haz Eyl.15 Nis.32 76 29.Eyl 68.7

6 0=Blood D 32m 41.6 43.3 13.May 19.Tem  12.Mar Eyl.92 6.May 111 91 74
7 0=Blood D 32 m 46.3 413 17.May  17.Agu 8.May 7.0ca Nis.79 70 16.Eyl 74.5

8 0=Blood D 32m 42.2 41.9 35.8 31.0ca 16.0ca  May.82 4.Haz 109 21.May 67.1

9 0=Blood D 32 m 50.9 65.5 23.5ub 21.5ub 6.Eyl  Afu.69 4.0ca 83 13Tem 71.3
10 0=Blood D 32m 42.4 86.3 20.Mar 20 35.2 May.46 Nis.45 81 15.Eyl 69.9
11 0=Blood D 32 m 44.3 52.3 21.Tem 22.Nis 17.5ub Nis.15  Mar.57 78  24.0ca 75.4
12 0=Blood D 33 m 46.4 68.2 10.Mar 20 5.Tem Tem.36 4.Mar 73 18.Tem 68.6
13 0=Blood D 33 m 36.3 78.6 23.Haz 22 7 ABu.56  May.38 78 19.Nis 68.7
14 0=Blood D 33 m 39 517 15.Eyl 24 6.AEU Haz.46  Mar.38 65 7704
15 0=Blood D 33 m 38.7 39.8 22.May 23 4.0ca Nis.63 Nis.97 63 15.5ub 71.9
16 D=Blood D 33 m 41.8 65 33.1 38 6.Haz Afu.83 Nis.43 71 24 72.7
17 0=Blood D 33 m 40.9 73 17.5ub 22.Eyl 10 Haz.98 May.22 50  14.Tem 72.4
18 0=Blood D 33 m 45.2 88.3 32.4 31.2 10.0ca Eyl.78  May.51 102 48.5 76.5
19 0=Blood D 33 m 36.6 57.1 38.9 40.3 24.Eyl Eyl.62 5.May 112 27.Haz 69.3

Sekil 6. Hepatit C veri setine ait genel bir gorsel
Altin fiyati tahmini veri seti

2011-2019 yillar1 aras1 toplanmig, Biikres’e ait altin fiyatlarinin yer aldig1 1718 satir ve

80 siitundan olusan veri setidir (Bucharest House Price Dataset, 2024).
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Biikres konut fiyatlari veri seti

Biikres kentine ait 2019 yilina ait 6 bagimsiz degisken ve 80 siitundan olusan veri setidir

(Bucharest House Price Dataset, 2024).

UV-visible spektrum veri seti

1202 satir ve 6 siitundan olusan ve molekiil yapisint gosteren veri setidir. UV-visible
datasi, yapilan ¢alismada elde edilen nanopargacigin optik Ozelliklerinin karakterize edilmesi

amaciyla kullanilmistir (Aydin et al. 2022).

Degerlendirme Kriterleri
Belirlilik katsayist testi (R? testi)

R? testi dogrusal regresyon modelleri i¢in bir uyum iyiligi dl¢iisiidiir. Bu istatistik
bagimli degiskendeki varyansin bagimsiz degiskenler tarafindan ne kadar agiklandigini
gosterir. Model ve bagimli degisken arasindaki iligkiyi %0 ile %100 arasinda 6lger (Yang,
2005). Veri noktalarinin uydugu regresyon ¢izgisinin etrafindaki sa¢ilimlar1 degerlendirir ve
aym veri setinde gdzlenen daha yiiksek R? degerleri gozlenen veriler ve uyumlu degerler
arasinda daha kiiciik farklar1 temsil eder. R? testi, bagimli degiskenin ortalamas: etrafindaki
varyansin yiizde kaginin dogrusal model tarafindan agiklandigini anlatir. Genellikle R? degeri

ne kadar biiyiikse, regresyon modeli o kadar iyi uyum saglar (Quinino et al. 2012).

Karekok ortalama hata testi (RMSE testi)

Kok ortalama kare hata (RMSE) testi, bir modelin tahmin performansini 6l¢gmek igin
kullanilan istatistiksel bir yontemdir (Villalobos et al. 2006). Gozlenen ve tahmin edilen
degerler arasindaki farkin karelerinin ortalamasinin karekokiinii hesaplar. RMSE degeri, ne

kadar kiiglikse modelin tahminleri o kadar dogrudur (Orgaz et al. 2006).

RMSE, hatalarin birimini gercek degerlerle ayn1 yaparak yorum yetenegini kolaylagtirir

ve aykir1 degerlere duyarliligi sayesinde yiiksek hatalari cezalandirir (Testi & Giorgetti, 2022).

Degerlendirme kriterlerinin algoritma sonu¢larina uygulanmasi

Bu asamada R? ve RMSE degerlerini hesaplamak icin, orijinal veri seti ile doldurulmus
veri seti arasindaki testleri yapacak yapay sinir ag1 gelistirilmistir. Gelistirilen yapay sinir ag1
giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere 3 katmanli bir yapiya sahiptir. Veri
setinin orijinal hali ve doldurulmus hali giris katmanina iletilir. Giris katmanina alinan veriler
gizli katmanlara iletilir. 64 néronlu gizli katman gelen verilere agirliklarini uygular ve bir ¢ikis

iretir. Ardindan karmagsikligi arttirarak veri seti arasindaki iligkiyi 6grenmeye caligir. 32
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noronlu gizli katman ise modelin daha yiiksek diizeyde 6zellikleri 6grenmesine ve daha genel
bir temsil yapis1 kurmasina olanak saglar. Veriler ¢ikis katmanina iletilerek istenilen R? degeri

ve RMSE degerlerine ulasilir.
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ARASTIRMA BULGULARI

Gelistirilen algoritmanin gegerliligini test etmek icin veri setleri sirasiyla %5, %10 ve
%15 oraninda tamamen rastgele eksik (MCAR) bir sekilde azaltilarak algoritma veri setlerine

uygulanmistir. Elde edilen sonuglar tablo halinde asagida verilmistir.

Tablo 5. Hepatit Veri Tabani Test Sonuglari

EKSILME ORANI  RMSE DEGERI R? TESTi
%5 2,432197 0,76871
%10 2,897318 0,75332
%15 3,344554 0,72297

Tablo 6. Altin Fiyatlar1 Veri Set Test Sonuglari

EKSIiLME ORANI  RMSE DEGERI R? TESTI
%5 4,476231 0,79414
%10 5,067433 0,77641
%15 5,949174 0,68134

Tablo 7. Biikres Konut Fiyat1 Datas1 Test Sonuglari

EKSiLME ORANI  RMSE DEGERI R? TESTI
%5 8,441538 0,69147
%10 9,178293 0,68881
%15 9,817835 0,67101

Tablo 8. UV-visible Spektrum Datasi Test Sonuglart

EKSILME ORANI  RMSE DEGERI R? TESTI
%5 0,032126 0,60976
%10 0,041114 0,59855
%15 0,049852 0,57890
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SONUCLAR VE ONERILER

Eksik veri kavramina baktigimizda kaliteli bilgi elde edebilmek i¢in ¢oziilmesi gereken
bir sorun oldugunu gortiriiz. Giin gectikge gelisen ve ilerleyen teknoloji getirdigi kolayliklarin
yani sira rekabet dezavantajina da neden olmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda veri setlerindeki
eksik niimerik verilerin tahmini i¢in makine 6grenmesi yontemlerine dayali veri yonetim
sistemi gelistirilmistir. Calismada kullanilan veri setleri tamamen rastgele eksik (MCAR) bir
sekilde %5, %10, % 15 oraninda niimerik veriler azaltilmis, belirli oranlarda azaltilan bu eksik
veri setleri gelistirilen algoritma ile test edilmistir. Calismanin amaci kapsaminda alanlarinda
uzman olmasa bile her arastirmacinin rahatlikla kullanabilecegi bir arayiiz olusturulmus ve veri
setlerindeki eksik niimerik veriler %57 ile %79 arasinda dogruluk orani ile tahmin edilmistir.
Calismanin ileri asamalarinda s6zel verilerin tahmini tizerinde durulacak, makine 6grenmesi ya
da derin 6grenme gibi yapay zeka kavraminin sundugu yontemlerle hem s6zel hem de sayisal

verileri, bilgiyi daha net elde edebilmek adina kompakt sistemler {lizerinde ¢alisilacaktir.
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