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GIRIS

insanlik tarihine bakildiginda, ilk basta hayatta kalmak, yemek bulabilmek gibi temel ihtiyaclarin karsilanmasi adina
insanlarin, yasanilan cevreyi detayl bir sekilde incelenerek o cevreye uyum saglamaya calisma amaci fark edilebilir. Bunun
yapilabilmesi icin insanlar etrafi inceleyerek veri sagladilar ve bu verileri gorerek, izleyerek ve deneyerek tecriibelendiler. Bu
sekilde, eldeki veriden hareketle ilgili konuda bilgi saglayip hayatlarina o bilgiyi entegre ederek yasadiklari gortlmektedir.
GUnUmdz dinyasina geldigimiz zaman, veriden bilgiye giden surecin felsefesi ayni iken ilgili verileri elde etme, analiz etme
ve bilgiye donustirme sekillerinde farkliliklarin séz konusu oldugu gériilmektedir. Bu durum, basta bilgi elde etmenin ve
bunun hemen éncesinde veriyi isleyebilmenin ne kadar blyuk bir dneme sahip oldugunu géstermektedir.

Veriyi inceleme ve isleme yani analize hazir hale getirme siirecinde, veride yer alan birtakim problemler, analize engel
olacak veya analizin saglikli yapilabilmesine engel olabilecek durumlar s6z konusu olabilmektedir. Bunlardan birisi ve en
geneli verilerde eksik degerlerin bulunmasidir. ilgili veri setinin analiz edilebilmesi icin bahsi gecen eksikliklerin Gizerine
egilmek ve mimkdin sinirlar cercevesinde bu problemin ortadan kaldirilmasi gerekmektedir. Pratikte, en genel ve ilk akla
gelen yaklasimin eksik degerlerin oldugu verileri silmek diger bir ifade ile yok saymak oldugu gorilmustir. Bu durum baz
durumlarda problem teskil etmez iken aksi durumlarda, genel olarak distnildiginde veri setinin yapisinin, dogasinin
dolayisiyla karakteristik 6zelliklerinin farklilasmasi, bozulmasini anlamina gelebilir. Bu nedenle, veri setindeki eksik deger
orani bu konuda bir 6n fikir vermektedir. Eger ki bu oranin ylksek sayilabilecek bir oranda iken eksik degerlerin oldugu
verilerinin silinmesi gibi bir yol izlenirse elde edilen veri seti ile ilk bastaki veri seti istatistiksel olarak karsilastirildiginda
neredeyse bambaska iki farkli veri seti ile karsi karsiya olundugu bir durum olusabilecektir.

Bu noktada veri setinin genel 6zelliklerini taslyan, veri setinin yapisini bozmayan bu anlamda uygun degerler ile eksik olan
kisimlar tamamlanmalidir. Belirtilen bu durumda, eksik verileri tamamlama cercevesi altinda bir¢ok yéntem
barindirmaktadir. Bu ydntemler, verinin 6zelliklerine gore farklhlik géstermektedir. Ornegdin; en cok tercih edilen temel
yontemlerden ortalama atama, medyan atama veya eksik degerlerin bulundugu veri kayitlarini silmenin yani sira makine
ogrenmesi algoritmalari da eksik degerlerin tamamlanmasinda kullanilmaktadir. Bu yontemleri kullanarak verinin yapisina
uygun bir sekilde eksik verilerin tamamlanmasi yapilmaktadir.

1. Eksik Veri ve Turleri

Yapilan arastirmalara bakildigin eksik verilerin bulunmasi oldukca sik karsilasilan bir durumdur. Var olan bu eksiklikler
elbette bircok sebepten kaynakli olabilmektedir. Bu noktada, eksik verilerin eksik olma sebeplerine dair bilgi edinip
ac¢iklama yapmak igin istatistiksel ve matematiksel bir bakis agisiyla eksik veri tlrleri ortaya koyulmustur. Bu tirler tg baslik
altinda MCAR(Missing Completely at Random): tamamen rassal eksik veri, MAR(Missing at Random): rassal eksik veri ve
MNAR(Missing Not at Random): Rassal olmayan eksik veriler seklinde toplanabilmektedir.

MCAR: veriler eksiklik, tamamen rassal oldugunda eksiklik mekanizmasi ile ilgili ihmal edilebilen bir durum s6z konusu
olmaktadir. Bunun nedeni, veri setindeki bir degerin eksik olma nedeninin gozlenen bir deger degerden veya diger bir
degiskene ait degerlerden bagimsiz olmasidir(Allison, 2009). Boyle bir durum var ise eksik verinin MCAR'dir. Anket
calismalarinda sorularin eksik olmasi durumu 6rnek verilebilir. Bagimsizlik varsayimi cok dnemlidir. Buradan hareketle, veri
MCAR ise, eksik veriye sahip olmayan degiskenlerin, hedef kitlenin rassal bir 6rnegi oldugunu belirtilir.(Donders ve ark.,
2006).

MAR: veri eksikligi, verinin kendi aldigi dederlerden bagimsiz iken var olan diger degiskenlerin kontrol altinda oldugu
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durumda diger degiskenlere bagl olabilme durumunu ifade etmektedir(Schafer,1997). MCAR'a gore nispeten daha zayif
sayilabilecek bir varsayimdir. Sorulari okumaktan sikilan bir anket katimcisinin bazi sorulari cevapsiz birakmasi 6rnek
gosterilebilir.

MNAR: verideki eksik olma durumunun bilinmeyen nedenlerle oldugu, bu sebeple literatiirde eksikligin géz ardi edilemez
durumda oldugu eksik veri turtidur. Buradaki durum, verideki eksiklik olasiligi, eksikligin var oldugu degiskene baglidir
seklinde ifade edilebilir(Enders, 2022). Hem MCAR'In hem de MAR'in olmadigi durumda MNAR'dan bahsetmek
mimkiindiir(Kése ve Oztemur, 2014). Ankette verilen yanlis bir cevaptan kaynakli dogrunun ¢éziimlenememesi durumu
gOosterilebilir.

Eksik veri turleri, bu eksikligin kapatilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu turlere uygulanacak yéntem dolayisiyla
ciktilar da degisecektir. Bu noktadan bakildiginda, veriyi hazirlama evresindeki ufak hamlelerin bile biylk resimde ne kadar
cok noktaya etki edebilecegi gorilmektedir. Bu sebeple, verinin turiiniin ya da verilerin arasinda bulunan bazi iliskilerin
dikkatle incelenmesi hayati dnemdedir(Abidin ve ark., 2018).

2. Makine Ogrenmesi

Degisen ve gelisen teknoloji etkileri elbette bilgi teknolojilerine de yansimistir. Bu anlamda verinin elde edilmesi,
saklanmasi, tasinmasi, analize hazir hale getirilip sonucunda bilgiye dénlstirme sirecinde kullanilacak tim yéntem ve
gerecler yeni ihtiyaclara da cevap verebilir nitelikte olmaliydi. Bu noktada, tanisilan kavramlardan birisi de makine
ogrenmesi kavramidir. Genel olarak, bilgisayarlarin belirli bir gérevi, insan midahalesinden bagimsiz ve dogrudan
kodlanmadan yapabilmesine olanak taniyan bir yapay zeka dalidir(Bi ve ark., 2018).Veriler Gizerinde istatistiksel ve
matematiksel aksiyonlari gerceklestirip veriye ait 6riintli ortaya ¢ikarma ve bu 6riintliden hareketle gelecege yonelik
modelleme yapmaya dayanmaktadir(Brynjolfsson ve Mitchell, 2017). Makine 6grenmesini, dgrenme sekillerine gore cesitli
kategorilere ayrilmaktadir.

e Gozetimli 6grenme (Supervised Learning): Bu ydntemde, bilgisayara 6gretmek istedigimiz gorev ve dogru sonuglari
iceren etiketli veriler sunulur. Bu verileri kullanarak, bilgisayar, yeni verileri tahmin etmek icin model olusturur.

*  Gozetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning): Bu ydntemde, etiketlenmemis veriler kullanilir ve bilgisayar bu verileri
analiz ederek, kaliplari ve yapilari kendisi tespit eder. Bu yontem daha karmasik ve 6ngdrilemeyen sonuclar verebilir.

*  Yar gozetimli 8grenme (Semi-supervised Learning): Bu yontemde, bir kismi etiketlenmis ve bir kismi etiketlenmemis
veriler kullanilir. Bu ydntem, gozetimli grenmenin getirdigi maliyet ve zaman sorunlarina bir ¢6ziim olarak ortaya ¢ikmistir.
e Takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning): Bu yontem, bir ajanin belirli bir ortamda 6grenmesine dayanir. Ajan,
belirli bir eylemi gerceklestirerek ortamin mevcut durumunu degistirir ve bu durumda alacagi 6dile gore hareket eder.
Ajanin amaci, 6duli maksimize eden bir strateji gelistirmektir.

Genis bir cerceveye sahip olan bu kavram, gorinti isleme, robotik, tip, dil isleme, finans ve bircok alanda kullanilan makine
o6grenmesi ayni zamanda eksik verilerin tamamlanmasinda da kullanilmaktadir. Bu anlamda, ¢alisma kapsaminda kullanilan

makine 6grenmesi yontemlerine sonraki bélimlerde yer verilmistir.
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K-nn, regresyon, siniflandirma ve eksik veri tamamlama problemlerinin ¢6zimunde kullanilan algoritmalardan biridir.
Algoritma, bu ¢éziimlemeleri yapmak icin en yakininda bulunan k adet 6rnegin degerlerini, siniflarini dikkate alarak
operasyonu yapan benzerlik ve mesafe tabanli bir algoritmadir(Zhang, 2016). Bunun igin énce tiim veriler tanimlanir ve bir
uzayda gosterilir. Ardindan, mesafe olarak en yakin k adet 6rnek belirlenir. En yakin drnekler belirlenirken kullanilan mesafe
dlctimiinde Oklid, Manhattan ve Minkowski gibi uzaklik fonksiyonlari kullaniimaktadir. Belirlenen érnegin &zellikleri tahmin,
siniflandirma, regresyon ve eksik veri tahmini icin kullanilir(Mahesh,2020).

Oklid uzakhg, Pisagor teoreminin 2 boyutlu uzayda uygulanmasi ile elde edilmektedir. Asagida Oklid uzakhigini belirten d(i,
j) fonksiyonu ifade edilmistir.

"d" () =V E k=1 A ik e ke )t ] A2 ) (1)

Ornekler arasi uzakliklarin mutlak degeri seklinde ifade edilen uzaklik Manhattan uzakhgi olarak tanimlanmaktadir. Asagida

bu uzaklik fonksiyonu belirtilmistir.
tdt it )"="Y_"k=1"~"p Uikttt Nkt i=1.2,00; k=1,2,0p" (2)
P-adet degisken icin drnekler arasi uzaklik hesabinda kullanilan baginti Minkowski uzakhgidir ve asagidaki gibi

tanimlanmaktadir. Asagidaki esitlikte m=1 icin Manhattan uzakhgi ve m=2 icin Oklid uzakhigi elde edilmektedir.

Random Forest Algoritmasi(RF)

Makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan Random Forest algoritmasi, en basit ifade ile birbirinden bagimsiz veya
dustk korelasyonlu bir¢ok karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulmus bir karar ormani toplulugu algoritmasidir.
ilgili karar agaclar, yine ilgili veri setinden bootstrap yéntemi ile elde edilen érneklerden olusturulur. Siniflandirma,
regresyon ve eksik veri tamamlama da sik kullanilan algoritmada, her bir karar agaci tarafindan oylanarak ilgili veri kaydinin
sinifi belirlenerek operasyon yapilir.

isleyisinden kisaca bahsetmek gerekirse; RF, 6ncelikle verileri 6grenmek icin birden fazla karar agaci olusturur. Bu agaclar,
verilerin farkli alt kimeleri Gzerinde egitilir. Bu egitim sirasinda, her agac rastgele bir 6zellik alt kiimesini kullanarak en iyi
karar agacini olusturmaya calisir. Bu nedenle, her agacin farkli bir bakis agisi ve ozellikleri dikkate almasi saglanir. Karar
agaclar egitildikten sonra, yeni bir veri 6rnegi geldiginde, her agac bu 6rnegin siniflandirmasini yapar ve sonuglar bir
oylama ydntemiyle birlestirilir. Bu sayede, her agacin veri kiimesindeki kusurlarinin etkisi azaltilir, distk sapmalar ve yiksek
dogruluk oranlari saglar(Tang ve Ishwaran, 2017). Ayrica, veri kiimesindeki guriltiye ve eksik verilere karsi da oldukg¢a
direnclidir.

RF'de m: en iyi bolinmeyi tespit etmek adina digim basina kullanilan degisken sayisini, N: gelistirilecek agag sayisini
gOstermek Uzere; egitim veri setinin 2/3 U 6n ytkleme 6rnekleri elde edilir. Egitim verisinin kalan kismiyla da hatalar test
edilir. Bu 1/3'lik kisma ayni zamanda out of bag verisi de denilmektedir. Her diigiimde degiskenler arasindan m
degiskenleri rassal olarak secilerek degiskenler arasindan en iyi dal tespit edilir. Siniflandirma uygulamalarinda, her yaprak
sadece bir sinifa giren sinif elemanlarini icerecek sekilde olusturulur. Regresyon uygulamalarinda ise ilgili yaprakta ¢ok az
sayida birim kalana kadar ilgili agaclar bolinmeye devam etmektedir.

Amelia

Amelia, eksik veri tamamlamada kullanim alanina sahip istatistiksel bir modelleme yapisidir. Bu yapi, eksik verileri
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tamamlarken otomatik olarak ¢oklu tamamlama ydntemleri kullanmaktadir. Eksik olan verilerin dogal dagiliminin analizi ile
verilerin eksik olma olasiligini ortaya cikarmaktadir. Béylece ilgili bilgilerle istatistiksel olarak uygun yontem ile eksik veriler
tamamlanmaktadir. Amelia algoritmasi, cok boyutlu veri yapilarinda kullanilabilen farkli tamamlama yéntemlerini birlestiren
bir yapiya sahiptir. lyi sonuclar Gretmesinin yaninda arastirmacinin, istatistiksel modelleme konusunda uzman olmasini
gerektirmedigi icin ekstra bir kullanim sikligina da sahiptir.

Amelia algoritmasi, bootstrap ve beklenti maksimizasyonu(EM) algoritmalarini kullanarak ¢oklu tamamlama yapmaktadir.
Algoritma, eksik olan verilerin tamamlanmasi icin birden fazla tamamlama modeli uygular ve her bir modelde bootstrap ve
EM algoritmalarini kullanarak tamamlanan eksik verilerin ortalamasina alarak elde edilen sonuglar
birlestirmektedir(Honaker ve ark., 2011).

Bootstrap kisaca, ilgili verilerin 6rneklem ¢ekme yoluyla yeniden érnekleme yaparak érneklem dagilimi hakkinda
ctkarimlarin yapilmasini imkan veren bir yontemdir(Dogan,2017). Amelia algoritmasi da, farkli 6rneklemlerden elde edilen
birden ¢ok eksik veri setlerini olusturabilmek igin kullanmaktadir. EM algoritmasi ise kisaca, iteratif olarak eksik veri yerine
tamamlanacak degerlerin glincellenerek en yiksek olabilirlik tahminlerini bulmak adina kullanilmaktadir(Dogru ve
ark.2016). Boylece Amelia, EM yoluyla her bir eksik veri seti icin eksik verileri tamamlar ve tamamlanan degerleri kullanarak
veri setinin tamaminda eksik degerlerin ortalamasini almaktadir. Amelia algoritmasi, bu sekilde bootstrap ve EM
algoritmalarinin kombinasyonlari ile iyi sonuclar sunan ve guvenilir eksik veri tamamlama sonuglari sunmaktadir.

Stokastik Regresyon(SR)

Stokastik regresyon, istatistiksel bir regresyon modeli ttrtudir. Bu model, 6zellikle zaman serisi verileri gibi strekli bir
degiskenin ge¢mis degerleri ile gelecekteki degerleri arasindaki iliskiyi analiz etmek icin kullanilir. Bircok degiskenden
etkilenen bir strekli degiskenin tahmininde kullanilan bir modeldir. Bu modelde, sirekli degiskenin tim degiskenlere bagl
oldugu kabul edilir ve bu bagimlilik stokastik bir sekilde modellenir. Stokastik regresyon modelleri, genellikle Gauss markov
varsayimlarinin gegerli oldugu ve gurultala verilerin oldugu durumlarda kullanilir. Bu modelde, strekli degiskenin
gelecekteki degerleri, rastgele bir hata terimi ve bir dizi bagimsiz degiskenin dogrusal kombinasyonu ile agiklanir. Bu
modelin en énemli 6zelliklerinden biri, hata teriminin normal dagilima sahip oldugu ve tim hata terimlerinin birbirinden
bagimsiz oldugu varsayimidir. Bu varsayimlar altinda, stokastik regresyon modeli, maksimum olabilirlik yontemi ile tahmin
edilir ve gelecekteki degerler icin tahmin araliklar belirlenebilir.

SR, eksik veri tamamlamada tercih edilen yontemlerden biridir. SR ile eksik veri tamamlama, lineer regresyon dogrusundaki
degerlerin eksik veri yerine kullanilmasindan kaynakl veri dagiliminin etkilenmesi ve kovaryans degerlerinin daha dustk
kestirilmesi benzeri problemleri ¢dzimlemek adina gelistirilmistir. Bu sekilde elde edilmis degerlerle kurulmus olan
regresyona sifir ortalamali normal dagilama sahip hatalar eklenmektedir. Enders(2010), bu yéntemin, rassal ve tamamen
rassal sekilde eksiklik tasiyan veri dizenlerinde yansiz parametre tahminleri ve lineer regresyon ile eksik veri tamamlama
yontemine gore ¢ok daha iyi sonuclar Urettigini ifade etmistir(Baraldi ve Enders,2010).

Ortalama Atama

Ortalama atama ydntemi, eksik verileri, veri setindeki ilgili degiskenin var olan dederlerine ait ortalamayi eksik olan deger
yerine koyarak tamamlamaktadir. Literattirde, eksik veri tamamlama uygulamalarinda oldukga sik bir kullanima sahiptir.
Naive Bayes Algoritmasi

istatistiksel siniflandirma araclarindan biri olan ve veri madenciligi uygulamalarinda yaygin bir sekilde kullanilan naive bayes
siniflandirma algoritmasi, sinif nitelik degeri arastirilan bir veri kiimesinin, her bir sinif niteligine sahip olma olasiliklarinin
hesaplanip, hesaplanan olasiliklardan en buytk degere sahip olan nitelik degerini, sinif niteligi degeri olarak atayan
siniflandirma aracidir. Naive Bayes, 6nceden siniflanmis vaziyette olan verileri kullanarak, yeni veri kayitlarinin, tanimlanmig
her sinif degerini alma olasiliklarini hesaplamaktadir(Dondurmaci,2011). Veri kimelerinin icerdigi nitelik degerlerinin kosullu
olarak birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi, yapilacak siniflandirma tahminlerinin analiz sirecini

kolaylastirmaktadir(Vembandasamy ve ark., 2015).
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Kullanilan algoritmalarin performanslarini degerlendirmek kiyaslamak amaciyla bazi kriterler kullaniimaktadir. Bu kriterler,
siniflandirma suresi, dogruluk, kesinlik, duyarlilk, F-6l¢titi ve ROC(Receiver Operating Characteristic) alani degerleridir.
Siniflamada kullanilan algoritmalarin basarisi, dogru ve yanlis sinif degeri atanmis 6rneklerle baglantilidir. “Confusion
Matrix” adi verilen matris yapisi bu degerlere ait ciktiyl sunmaktadir. Tablo-1'de verilen bu matris degerleri ile performans
kriterleri hesaplanmaktadir. Bu matriste, x; TP= True Pozitif, y; FN= False negatif, z; FP= False Pozitif ve k; TN=True Negatif
degerlerini ifade etmektedir(Oprea ve Ti,2014).

Dogruluk orani; dogru sinifa atanmis érnek adedinin toplam 6rnek adedine bélimd ile bulunur. Bu degerden, siniflandirma
sonucunun gercede ne kadar yakin oldugunu gdstermektedir. Bu 6lcit, siniflandirma sonucunun gercek degerlere ne kadar
yakin oldugunu gosteren bir orandir.

Kesinlik; sinif 1 olarak siniflandiriimis TP 6rnek adedinin, sinif 1 olarak siniflandirilmis tim TP ve FP 6rnek sayisina
bolinmesiyle bulunur. Kesinlik oraninin arastirilmasinin sebebi, ayni ydntemle elde edilmis analiz sonuclarinin birbirine
yakinliginin tespit edilmeye calisiimasidir.

Duyarhhk; TP olarak siniflandiriimis 6rnek sayisinin toplam pozitif TP ve FN toplamlarina oranidir. Siniflandirma islemi
sonuglarinin birbirine olan yakinliginin bir gostergesidir.

Duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi F-6lcttd kriterini tanimlanmaktadir. Duyarlilik ve kesinlik gecerli ve
degerlendirme anlaminda dnemli kriterler olsa da tek baslarina yeterli

kiyaslama kalitesinde olmayabilirler. F-6lcttd, dengeli bir duyarlilik ve kesinlik durumunda ytksek degerler almaktadir.

ROC alani; TP oraninin Y ekseninde ve FP oraninin X ekseninde karsilastirildigi 2-boyutlu bir grafigin olusturdugu
alandir.

Daha buytuk alan degeri daha iyi performans anlamina gelmektedir. Bu alan, veri madenciligi algoritmalarinin
karsilastirmasinda genel bir kullanima sahip bir kriterdir

Calisma kapsaminda makine 6grenmesi ve veri bilim calismalarinda sik kullanima sahip olan “Hitters” veri seti kullaniimistir.
Bu veri seti, 1986 ve 1987 yillarinda Major Ligi'ndeki beyzbol sporcularina ait oyun istatistikleri ve yillik aldiklar tGcret(bin
dolar) verilerinden olusmaktadir. Ayrica veri setinde oyuncularin aldiklari yillik Gcretler dikkate alinarak en ¢ok olan Ucretten
en dislk Ucrete dogru A, B, C, D ve E seklinde kodlanip kategorize edilerek siniflandiriimis veri haline getirilmis ve “Player”
degiskeni diizenlenmistir. Boylece, ilgili veri seti, 18 adet degisken ve degiskenlere ait 322 adet kayittan olusmaktadir.

Veri setindeki veriler manipule edilerek verilerin %5'i eksiltilmistir. Manipulasyon islemi R programlama dili kullanarak
yapilmistir. Eksiltilmis olan veriler, ilgili degisken degerlerinin ortalamasiyla, stokastik regresyon yontemiyle yani sira daha
once bahsedilmis olan K-nn, Random Forest ve Amelia makine 6grenmesi algoritmalariyla tamamlanmistir. Ardindan, bu
algoritmalarla tamamlanarak elde edilen her bir veri setine ve veri setinin manipule edilmemis orijinal haline Naive Bayes
algoritmasiyla “Player” degiskeni sinif nitelik olmak tizere WEKA programi kullanilarak siniflandirma operasyonu yapilmistir.
Boylece, temel yontemlerin en basinda gelen ortalama atama ile makine 6grenmesi algoritmalarinin, eksik veri tamamlama
performanslari karsilastiriimis ayni zamanda veri madenciligi ve makine 6grenmesinde sik basvurulan siniflandirma
analizine olan etkileri ortaya koyulmustur.

ilk olarak veri setin manipiile edilmeden &nce orijinal hali Naive Bayes algoritmasiyla “Player” degiskeni sinif niteligi olmak
Uzere siniflandiriimistir. Sonuclar Sekil-2'de gosterilmistir.

Ardindan manipule edilen veri seti, daha 6nce bahsedilen yontemlerle tamamlanmis ve yine Naive Bayes algoritmasiyla
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siniflandinimistir. TGm siniflandirma sonuclar 6zet olarak Tablo-3'te verilmistir. Siniflandirma sonuclarina ait ciktilar Ekler
boliminde sunulmustur.

Bu calismada, tim siniflandirma operasyonlari Naive Bayes algoritmasi ile yapildigi icin siniflandirma sonuglari tizerinde
farki olusturan unsur sadece eksik verileri tamamlama algoritmalaridir. Yapilan siniflandirma sonugclarina bakildiginda,
makine 6grenmesi algoritmalarina ait performans degerlerinin, veri setinin manipile edilmemis haline ait siniflandirma
performans degerlerine anlaml derecede yakin oldugu gérilmektedir. Bu yakinligin, tim performans degerlendirme
kriterleri icin gegerli oldugu ortadadir.

Ortalama atama yontemine ait performans degerleri incelendiginde, veri setinin maniptle edilmemis haline uygulanmis
siniflandirma islemine ait performans degerlerinin gerisinde kaldigi gdzlenmektedir. Bunun aksine makine 6grenmesi
algoritmalarina iliskin performans sonuglari, orijinal veri setinin performans degerlerine oldukca yakin olmasiyla birlikte
ortalama atama yontemine ait performans degerlerinden anlamli derecede daha Usttindir. Siniflandirma suresi kriterine
gore makine 6grenmesi ydntemlerinin, veri setinin manipule edilmemis haline dayali durumdan genel olarak daha kisa
strede siniflandirma operasyonu yaptigi gdzlenmistir. Cok bulytk hacimli veri setleri ile calisildiginda kisa stirede ayni
operasyonu yapabilmek oldukga &ne ¢ikan ve aranan bir &zelliktir. Bdylece, kisa stirede siniflandirma yapabilme &zelligi
bakimindan makine 6grenmesi yéntemlerinin 6n planda yer aldigi gorilmustir. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢tta ve
ROC alani kriterlerinde de, makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslarina ait degerlerin, orijinal durumunun
performans degerlerine oldukca yakin seviyede seyrettigi yani sira 6zellikle K-nn ve Random Forest algoritmalarinin genel
olarak cok Ustiin bir basari gosterdigi tim kriterlerce gozlenebilmektedir. Hatta K-nn algoritmasinin, veri setinin manipule
edilmis haline ait performans degerlerimden daha iyi performans degerlerine ulastigi ortadadir. Bu durum, K-nn

algoritmasinin tamamladigi eksik degerlerin, veri setinin yapisina ve karakteristigine ¢ok iyi uyum saglayan degerler oldugu

boylece, siniflandirma operasyonunda da basariyi ylkselten bir etki yaptigi gérilmektedir.

Ciktilara bakildiginda, makine 6grenmesi ile yapilan eksik veri tamamlama yontemlerine ait performans degerleri
birbirlerine yakin olsalar da, kendi aralarinda ufak farkliliklar icermektedir. Sonuclara gére, makine 6grenmesi algoritmalari
arasinda en iyi performansi gosteren algoritmanin K-nn oldugu ve Amelia algoritmasinin, diger makine 6grenmesi
algoritmalarina nispeten daha diisik performans gosterdigi tim kriterlerce gézlenmistir. Boylece, makine 6grenmesi
algoritmalarinin eksik veri tamamlamada oldukca basarili oldugu gérilmdistir. Ayrica, K-nn algoritmasinin ¢alisma
kapsaminda elde ettigi sonugclar gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin, siniflandirma performanslarina katki yaparak
olumlu bir etki yapabilecegi de gozlenmistir.
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