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O0z: Son yillarda gelisen teknoloji siirekli akan, farkli yapilarda ve yiiksek
boyutlarda verileri de beraberinde getirmistir. Bu hizli degisim ve veri setlerinde
rastlanan problemler 6zellikle geleneksel yontemleri bir noktadan sonra yetersiz
birakmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda iki énemli veri problemi ele alinmistir: i)
kayip g6zlem iceren veri setleri ve ii) dengesiz sinif dagilimi iceren veri setleri. Bu
calismanin amaci ayni anda hem kayip goézlem hem de dengesiz siif dagilimi
sorununa sahip veri setlerini cesitli kayip gézlem atama yontemleri kullanarak
doldurmak ve elde edilen veri lizerinde topluluk 6grenme algoritmalarinin basari
dizeylerini degerlendirmektir. Uygulama icin sensdrler araciligiyla toplanan veri
setinde egitim icin 59000 gézlemden olusan negatif sinifa karsilik 1000 adet pozitif
sinifa ait gézlem bulunmaktadir. Elde edilen modeller %2.4 oraninda dengesiz sinif
dagilimina sahip smmama verisi ile sinanmistir. Ayrica veri setinde bulunan
degiskenlerin yaklasik %99’unda %82’ye varan kayip veri s6z konusudur. Bu kayip
gozlemler sicak deste atamasi, ortalama, ortanca, tepe degeri, ¢oklu atama,
beklenti en biiyiikleme ve k en yakin komsu yontemleri ile giderilmeye
calisilmistir. Atama metodu ile eksik veri tamamlamasi yapilan veri setleri Extra
Trees, Random Forest, Gradient Boosting, LightGBM ve XGBoost gibi algoritmalar
ile karsilastirmali sinanmis, en iyi sonug¢ XGBoost algoritmasi ile elde edilmistir.
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Abstract: Rapid developments in technology have brought data in different
structures and high dimensions in recent decades. Due to this rapid changes and
problems encounters in data sets, it has been inevitable that traditional methods
replaced with machine learning methods. Within the range of this study, two
important data problems are discussed: data sets with i) missing observations and
ii) imbalanced class distribution. This study aims to fill the datasets that have both
missing observation and imbalanced class distribution problems at the same time
by using various missing observation imputation methods and to assess the
success levels of ensemble learning algorithms on the obtained data. In the data set
collected through sensors for the application, there are 59000 observations for
training versus 1000 positive observations for the negative class. The models
obtained were tested with the data with an imbalanced class distribution of 2.4%.
In addition, approximately 99% of the features in the data set have missing data up
to 82%. These missing observations have been tried to be eliminated by hot deck
imputation, mean, median, mode, multiple imputation, expectation maximization,
and k nearest neighbour methods. Datasets completed with the imputation
methods were comparatively tested with algorithms such as Extra Trees, Random
Forest, Gradient Boosting, LightGBM, and XGBoost, and the most promising result
was obtained with the XGBoost algorithm.
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1. Giris

Dengesiz simif dagilimi ve kayip gozlemlerin veri
setinde bulunmasi 6zellikle siniflama problemlerinde
¢ok 6nemli sorunlara ve zorluklara neden olmaktadir.
Ozellikle teknolojik alandaki hizli gelisime bagh
olarak iiretilen verinin miktarindaki artis ile birlikte
veri yapilar1 da degisime ugramistir. Bu degisimin

etkisi veri kaynaklarindaki cesitliligi o6n plana
¢ikarmaya baslamistir. Dolayisi ile biiyiik capl akilli
uygulamalar, birbirleri ile etkilesime girebilen

elektronik cihazlar, sosyal medya gibi kaynaklardan
elde edilen veri setlerini analiz etmek icin bilinen
yaklasimlar tek basina yetersiz kalmis, istatistik
tabanli makine 6grenmesi yaklasimlar1 son derece
yaygin hale gelmistir.

Veri toplama sirasinda karsilasilasilabilen sistematik
veya yazilim kaynakli sorunlar, verilerin bozulmasina
ya da kaydedilememesine neden olarak kayip/eksik
veri sorunu ortaya cikarir. Veri analizi slirecinin en

gerekli ve etkili asamasi veri 0On islemedir.
Kayip/eksik veri sorunu ozellikle bu asamada
belirlenip ¢6ziilmelidir. Kayip verileri olusum
nedenlerine gore gruplayan kayip veri

mekanizmalarina iliskin ilk ¢alisma 1976’da Rubin
tarafindan gergeklestirilmistir [1]. Bu ¢alismay1 1977
yilinda Dempster, Laird ve Rubin’in en ¢ok olabilirlik
yontemlerini adimsal olarak kullanan beklenti en
biiyiikleme (expectation maximization) yaklasimim
sunduklar1 ¢alisma takip etmistir [2]. 1988’de Little,
tlm veri setini kullanan ¢ok degiskenli bir yaklasim
Oonermistir [3]. Buna gore, veri setindeki her bir
degisken icin ortalama farklari eszamanl hesaplayan
t-testine benzer yaklasim ile kayilp gozlem
mekanizmasi belirlenip kayip veri atamasi icin
kullanilacak yontemler secgilebilmektedir [3].

Veri setinde bulunan siniflarin dagilimlari arasinda
onemli Olglide farkliik olmasi dengesiz veri
problemini ortaya ¢ikarir. Sinif dengesizligi sorunu,
kredi kart1 sahtekarligi [4, 5], banka musterilerinin
6deme aliskanliklar: [6] gibi finans alaninda yapilan
calismalarda, kanser [7], diyabet teshisi [8] gibi saglik
alaninda yapilan calismalarda, dogal dil isleme [9],
uydu goriintiilerinden nesne tanima [10] gibi cesitli
alanlarda karsilasilan yaygin bir sorundur. Dengesiz
sinif dagilimi igeren veri setleri ilizerinde yapilan
calismalar genel olarak ili¢ grupta degerlendirilebilir;
i) veri dlizeyinde (data-level), ii) algoritma diizeyinde

(algorithm-level), iii) maliyete duyarh (cost-
sensetive). Dengesiz sinif dagilimini ortadan
kaldirmak icin veri diizeyinde degerlendirilen

yontemlerden rassal az o6rnekleme (random under
sampling), rassal asir1 ornekleme (random over
sampling) ve sentetik veri iliretme en yaygin
olanlaridir. Rassal az o6rneklemede ¢ogunluk olan
siniflardan azinlik olan siniftaki gézlem sayisi kadar
ornek rasgele cekilerek siniflara ait gézlem sayilari
esitlenir. Rassal asir1 6rnekleme yaklasiminda ise bu
islem tersine ¢evrilir. Siniflara ait gézlem sayilarini
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cogunluk smif sayisina esitlemek adina, azmlk
siniftan O6rnek secimi rastgele ve iadeli olarak

gerceklestirilir.  Ancak  kullanilan  6rnekleme
yontemlerinin, c¢ogunluk smifta olup egitime
alinmayan baz1 etkili goézlemlerin kaybedilmesi,

azinlik smifinin sayisinin artirilmasi ile elde edilen
veri setindeki artis ile egitim siiresinin artmasi ve
beraberinde asir1 6grenmeye neden olmasi gibi
olumsuz yan etkilerine de dikkat etmek gerekir [11,
12]. Veri diizeyinde degerlendirilen son yaklasim
olan sentetik veri iiretme, veri dagilimini temel alarak
benzer gozlemler iiretir. Bu yaklasimi kullanan en
bilinen yontem sentetik azinlik asir1 6rnekleme
yontemi (SMOTE-Synthetic Minority Oversampling
Technique) Chawla ve dig. tarafindan Onerilmistir
[11]. Dengesiz smif dagilim problemlerinde azinlik
olan smiftaki gozlem sayisinin sentetik olarak
cogaltilmas1 temeline dayanan bu yontemin farkli
versiyonlar1  Onerilmistir. Bunlardan biri olan
Borderline-SMOTE, Han ve dig. tarafindan sadece
karar smirinda (decision boundary) oldugu
diistintilen gozlemlere uygulanarak sunulmustur [13].

Van Hulse ve dig. 2007 yilinda, yiiksek dengesizlik
oranina sahip otuzun iizerinde gercek yasam verisini
on bir siniflama ve yedi 6rnekleme yo6ntemini
karsilastirmali olarak kullanmis ve rassal az
orneklemenin daha iyi sonug¢ verdigini belirtmistir
[14]. He ve dig. yaptiklar1 arastirma ve kapsaml
derleme c¢alismalarinda dengesiz veri sorununun
dogas1 geregi ortaya c¢ikisini ve bu sorunun
giderilmesine iliskin yontemleri incelemis,
kullanilmasi uygun degerlendirme ol¢iitlerine iliskin
oneri ve gorislerini paylasmislardir [15]. Ayrica
dengesiz smif dagilimi problemi iceren verilerde
O6grenme icin azinlikta olan sinifin dagilimini temel
alarak dengesizlik nedeni ile ortaya ¢ikan yanlilig
azaltmak {izere uyarlanabilir sentetik o6rnekleme
(ADASYN - Adaptive Synthetic Sampling Approach)
yaklasimi o6nermis, boylece dengesizlik nedeni ile
siniflamasi gii¢c olan goézlemler i¢cin karar smirlarini
uyarlanabilir hale getirmislerdir [15, 16]. Batista ve
dig. rassal asir1 6rnekleme ile SMOTE yontemlerini
yirmi iki gercek yasam verisi lizerine uygulamis ve
yedi  smiflama  algoritmast ile = 6rnekleme
yontemlerinin basarimi genel olarak %30’dan fazla
arttiramayacagini ifade etmislerdir [17].

Haixiang ve dig. tarafindan yapilan derlemede
dengesiz sinif dagilimi problemini iceren ve son on
ylda yayimlanan bes yiiziin {zerinde c¢alisma
incelenmistir [18]. Buna gore, yeniden 6rneklemeye
dayali topluluk 6grenme yontemlerinin 6zellikle
kimya, biyomedikal gibi alanlarda derlenen klinik
verilerin sabit yapida olmalari nedeni ile daha yaygin
olarak kullanildig1 belirtilmistir. Ote yandan, finans,
isletme gibi alanlarda ¢oklukla tercih edilen maliyete
duyarli modellerin basarimina ek olarak firmalarin
karlarin artirmak dnemli hedef oldugundan maliyete
duyarli 6grenme yaklasimlari tercih edilmistir. Aym
calismada verilerin karmasik olmasi nedeni ile bilgi
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teknolojileri alaninda dengesiz simif dagilimina sahip
verilerde 6grenmenin zor oldugu degerlendirilmistir.
Ag akislari, gorunti, metin gibi yapilandirilmamis
veriler i¢in degisken ¢ikarimina ek olarak dinamik
veri iceren c¢alismalarda geleneksel yaklasimlar
yerine cevrimi¢ci O6grenme kullanilabilecegi ifade
edilmistir [18].

Dengesiz sinif dagilimini inceleyen calismalarda veri
diizeyinde de yapilan ¢alismalara ek olarak algoritma
diizeyinde de cesitli yaklasimlar bulunmaktadir. Veri
setindeki tiim gozlemlere baslangicta esit bir agirlik
vererek her bir iterasyon sonunda asamali olarak
dogru smiflanmayan gozlemlere ait agirliklar
giincelleme temeline dayanan boosting (arttirma)
Schapire ve Freund tarafindan 6nerilmis bir topluluk
O0grenme algoritmasidir [19, 20]. Chawla ve dig,
benzer bir agirliklandirma yaklasimini temel alan,
boosting ve SMOTE yontemini melezleyen bir
algoritma  oOnermislerdir.  SMOTEBoost  adini
verdikleri bu algoritma, yanlis siniflanan goézlemlere
esit agirlik vermek yerine, SMOTE ile elde edilen ve
azinhk  smifa ait  gozlemlerin  agriliklarini
giincelleyerek dolayli olarak dengesizligi gidermeye
calismaktadir [21]. Dengesiz sinif dagilimina sahip
veri setlerinde ¢ogunluk/baskin sinifin alt kiimelerini
kullanan yaklasimlarda en 6nemli sorun g¢ogunluk
siiftaki ¢ogu gozlemin katkisinin goéz ardi
edilmesidir. Bu sorunu gidermek amaci ile 6nerilen
EasyEnsemble yaklasimi baskin siniftan tek bir alt
kiime yerine birka¢ alt kiimeyi 6rnekleyerek her
birini bir 6grenme algoritmasi ile egiterek modeller
olusturur ve bu modellerin sonuglarin1 birlestirir
[22]. Aym1 c¢alismada sunulan BalanceCascade
yaklasiminda ise egitim siirecini sirali olarak yaparak
baskin sinifta bulunan ve model tarafindan dogru
siniflanan goézlemler ¢ikarilir. Her iki yaklasimda da
sonuglar benzer metotlara gore oldukga iyi bir
performans ile daha kisa siirede elde edilmistir [22].
Seiffert ve dig. tarafindan c¢arpik dagilima sahip
veriler igcin  Onerilen RUSBoost algoritmasi,
SMOTEBoost algoritmasina daha anlasilir ve hizli bir
alternatif sunmaktadir [23]. Bir¢ok veri seti, 6grenme

algoritmas1 ve c¢esitli degerlendirme Olgitleri
kullanilarak elde edilen uygulama sonuclarina gore
Onerilen algoritmanin  dengesiz  veriler icin

benzerlerine goére performans ve hiz bakimindan
daha etkili oldugu ifade edilmistir [23].

Salem ve dig. eksik/kayip veri ve dengesiz smif
dagilimi ile birlikte giiriiltili 6zelliklere sahip SECOM
veri seti ile yaptiklar1 ¢alismada veri budama,
degisken se¢imi, eksik gozlem tamamlama, siniflama
gibi yaklasimlari iceren yaklasik ii¢ yliz kombinasyon
incelemislerdir [24]. Yan iletken madde iiretiminde
sensorler yardimi ile toplanan bu veri setindeki sinif
dengesizligi SMOTE ile giderilmis, en yakin komsu
algoritmasini temel alan kayip gozlem atamas ile
diizenlenen veride en iyi sonug lojistik regresyon ile
elde edilmistir [24]. Liu ve ark. 2020 yilinda
yayimladiklar1 ¢alismalarinda smif dengesizligi,
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verilerin disiik kalitede olmasi, girilti ve smif
cakismalar1  gibi  problemleri géz  Oniinde
bulundurarak bir c¢erceve Onermislerdir. Calisma
kapsaminda elde edilen bulgular gostermistir ki,
Onerilen cerceve hesaplama bakimindan verimli,
cakisan siiflar ve ¢arpik dagilim durumunda saglam
performans gosteren ve bircok siniflama yontemi ile
kolaylikla entegre olabilen bir yapiya sahiptir [25].

Razavi-Far ve dig. temel olarak torbalama (bagging)
ve artirma (boosting) tabanli topluluk algoritmalarim
ornekleme yontemleri ile entegre ettikleri yeni bir
dengesiz sinif 6grenme algoritmasi dnermislerdir.
Calismada gelistirilen bu yaklasim bir¢ok veri setine
uygulanmis ve sonu¢ olarak torbalama tabanh
yontemlerin arttirma tabanli yontemlere gore daha
iyi sonuclar verdigini degerlendirmislerdir [26].

Veri diizeyi ve algoritma diizeyinde degerlendirilen
dengesiz smif dagilimi c¢alismalarina ek olarak
maliyete duyarli (cost-sensitive) c¢alismalar da
literatlirde yer bulmustur [27-29]. Maliyete duyarl
yaklasimlarin temel mantigi, baskin ve azinlik siniflar
icin esit olamayan yanlis siniflama maliyetleri
atayarak degerlendirme yapmaktir. Zong ve dig.
onerdigi agirlikli asir1 6grenme makineleri (WELM-
weighted extreme learning machine) ile azinlik sinifin
agirligini artirarak sinif dengesizligi sorunu ¢ézmeye
calismislardir [28].

Gergek yasam verileri ¢ogunlukla hem kayip gézlem
hem de dengesiz sinif dagilimi sorununa sahiptir.
Calismada literatiirde hala giincelligini koruyan ve
¢ozim arayisi devam bu iki sorun bir arada ele
alinmaya calisilmistir. Bu amagla cesitli eksik/kayip
gozlem tamamlama yaklasimlari kullanarak topluluk
(ensemble) 6grenme algoritmalarinin performanslari
karsilastirmali  olarak  incelenmistir. ~ Calisma
kapsaminda kayip/eksik veri tamamlama amac ile
sicak deste atamasi, ortalama, ortanca ve tepe degeri
ile atama, ¢oklu atama, beklenti en biiylikleme ve k en
yakin komsu gibi ¢esitli atama ve doldurma
yontemleri kullanilarak tamamlanmis veri setleri
olusturulmustur. Elde edilen bu veri setlerindeki
dengesiz sinif dagilimini gidermek amaci ile topluluk
algoritmalari karsilagtirmali olarak uygulanmistir. Bu
amag¢ ile kullanilan extra trees, rasgele orman,
gradient boosting, LightGBM ve XGBoost gibi topluluk
6grenme algoritmalarinin performanslar1 sensoérler
araciliflyla toplanan dengesiz smif dagilimina ve
kayip veriye sahip bir veride karsilastirilarak
yorumlanmistir [30].

2. Materyal ve Metot

2.1. Dengesiz veri kavrami

Veri setlerinde her smifa ait 6rnek sayisi olarak
tanimlanan sinif dagiliminin dengesiz yapida olmasi,

bir baska deyisle siniflardan birinin diger sinifa
oranla baskin olmasi modelleme performansini
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etkileyen ve dikkatle incelenmesi gereken 6nemli bir
problemdir. Veri bilimi ve yapay zekad adi altinda
anilan makine 06grenmesi, veri madenciligi gibi
alanlarda o6grenme siirecinde kullanilacak verinin
yapisi ve kalitesi model basarisini dogrudan etkileyen
onemli bir faktérdiir. Cogu standart makine 6grenimi
algoritmasi, veri setinde dengeli sinif dagiliminin
oldugunu varsayar. Buna karsin kredi karti
hareketlerine iliskin  sahteciligin  belirlenmesi,
endiistriyel sistemlerin ya da bir u¢agin operasyonel
durumundaki ariza ve hata tespiti, nadir goriilen
hastaliklarin teshisi gibi gercek diinya
uygulamalarinda problemlerin dogasi geregi sinif
dagilimi1 dengesizlikleri ile sik¢a karsilasimaktadir
[15, 26].

Veri setlerinde bulunan siniflara ait 6rnek sayilarinin
esit dagilmamasi yani sinif dengesizligi nedeni ile
carpiklik durumunda ortaya ¢ikan en énemli sorun
egitim sirasinda smiflandiricilarin  ¢ogunluk sinif
orneklerini dogru, azinlik sinifa ait 6rnekleri yanlis
etiketleme egiliminde olmasidir [26]. Bu durumun
sonunda model o6zellikle az Ornege sahip siifi
yeterince 6grenemedigi i¢cin sinama sonucunda hatali
ve yanli tahminler ortaya ¢ikabilir.

2.2. Kayip veri kavram

Veri bilimi ve yapay zekd kapsaminda yapilan
calismalarda kullanilan gercek yasam verilerinde
ortaya ¢ikan en temel ve yaygin sorun bir veya birden
fazla ozellik icin eksik/kayip degerlere sahip olma
durumudur. Bu sorun, veri toplama sirasinda teknik
ya da pratik bir nedenden dolay1 veri
kaydedilememesi durumunda ortaya ¢ikar. Longford
tarafindan en temel ifade ile gézlenmesi beklenen
veri seti ile gozlenen veri seti arasindaki fark olarak
tanimlanan eksik veri, Rubin tarafindan dnerilen {i¢
sinifta incelenmistir [31, 32]. Bu smiflar i¢in uygun
tanim Little ve Rubin tarafindan asagidaki gibi
verilmistir [32]. Sekil 1’de verilen X, eksik veriye
sahip (Nxp) boyutunda bir matris ve Xg bu matriste
gozlemlenen girdiler, Y ¢ikt1 vektori ve Z = (Y, X),
Zg=(Y, Xg) olsun. R ise eksik gozleme karsilik gelen x;
=1 ve diger durumlarda x; =0 olan gdsterge matrisi
olarak verilsin. Rubin tarafindan kayip veri
mekanizmasini tanimlamak icin 6nerilen siniflardan
ilki olan ve Sekil 1a’da verilen rastgele kayip (missing
at random - RK) mekanizmasi X'te eksik veri olmasi
olasiliginin Y degiskeni ile iliskili olmasi yani P(R | Z)
= P(R | Zg) seklinde bagimli olmasi durumu olarak
tanimlanir. Benzer bigimde Sekil 1b’de sunulan
tlimiiyle rastgele kayip (missing completely random -
TROK) mekanizmasi P(R | Z) P(R) biciminde
bagimsiz olarak yani X ve Y degiskenlerine yanit
alinamama durumunun birbirinden etkilenmedigi
durum, bir baska ifade ile Y'deki eksik deger
olasiiginin X'e baghh olmamasi durumu olarak
tanimlanir [31, 33]. Son kayip veri mekanizmasi olan
rastgele olmayan kayip (missing not at random -
ROK) ise Sekil 1c verildigi lizere X'te ortaya ¢ikan
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eksik veri durumunun hem kendisiyle hem de ¢ikti
degiskeni ile iligkili olmasidir [31, 33].

X z X z X z
(a) \ (b) (c) \
Y R Y Y R
Sekil 1. (a) Rastgele Kayilp Mekanizmasi (RK) (b)
Tamamiyla Rastgele Kayip Mekanizmasi (TROK) (c)

Rastgele Olmayan Kayip Mekanizmasi (ROK).

Kayip veri sorunun giderilmesi i¢in literatiirde
bulunan yontemler temel olarak silme ve atama
yontemleri olarak ayrimistir. Geleneksel
yontemlerden olan silme yontemleri olduk¢a basit ve
yaygin kullanima sahiptir. Ancak basit olmalari
beraberinde cesitli dezavantajlar ortaya koymus, bu
durum da alternatif yontem arayisini gerektirmistir.
En c¢ok olabilirlik ve ¢oklu atama yaklasimlari silme
yontemlerine karsi alternatif olarak sunulan
yontemler arasinda 6ne ¢ikmistir [34]. Liste bazinda
(list-wise) ve ciftler bazinda (pair-wise) olmak tizere
iki sekilde uygulanabilen silme yontemlerinin her iki
durumunda da eksik deger iceren gozlemlerin veri
setinden  ¢ikarilmasi  gerekmektedir. = Atama
yontemleri ise tekli atama (sicak deste, soguk deste,
ortalama ile atama, regresyon atamasi) ve coklu
atama olmak tlizere iki gruba ayrilmaktadir. Coklu
atama yontemleri, tekli atama yo6ntemlerinin bir
arada kullanildigi yontemler olarak tanimlanabilir.

Eksik deger iceren ve icermeyen gozlemler sirasi ile
bagimli ve bagimsiz olarak tanimlandiginda, tekli
atama yontemlerinde temel amag istatistiksel olarak
anlamli ve aciklama diizeyi yiliksek modeller
olusturmaktir. Regresyon modellerinin yani sira
regresyon atamasi igin cesitli makine 6grenmesi
(karar agaclari, destek vektdr makineleri, k en yakin
komsu vb.) yontemleri de kullanilabilmektedir.
Tahmine dayali algoritmalara ek olarak yerine koyma
yontemlerinden de yararlanilir. Veri setinde yer alan
eksik degerler ortalama, ortanca ya da tepe degeri
gibi veri icerisinde bulunan ve hesaplanan degerler
ile degistirilir [30].

Literatiirde bagis¢i (donor) olarak bilinen sicak ve
soguk deste atamalar1 da tekli atama yo6ntemleri
arasinda degerlendirilir. Sicak ve soguk deste
atamasinda temel fark atama i¢in kullanilacak
degerin segildigi veri setidir. Sicak deste atamasinda
eksik deger atamasi verinin kendisinin icinden
rasgele secilen degerler ile yapilirken, soguk deste
atamasinda bu islem baska bir veri setinden rasgele
se¢im ile yapilmaktadir [30].

Beklenti en biiyiikleme (BEB) ve ¢oklu atama (en ¢ok
olabilirlik ¢oklu atama) yontemleri en ¢ok olabilirlik
tabanli yontemlerdendir. Bu yontemler, en ¢ok

olabilirlik kullanarak atama modelinin
parametrelerini tahmin eder. Her bir gozlemin
bagimsiz  olmasi durumunda, ortaya ¢ikma
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olasiliklarinin ¢arpimini en biiyiik yapan parametre
tahminine en ¢ok olabilirlik tahmini denmektedir
[30]. Bir parametre i¢in bulunacak en ¢ok olabilirlik
tahmini, gozlenme olasiliginin en yiiksek oldugu
gozlemleri veren parametrenin degeridir. BEB
algoritmasi yinelemeli ve iki asamali bir ydntem
olarak ilk defa Dempster ve dig. tarafindan
onerilmistir [4]. Eksik degerler icin olas1 en iyi
kestirimler beklenti (B) asamasinda hesaplanirken,
en biiylikleme (EB) asamasinda eksik deger atamasi
yapildiginda dagilimi tanimlamaya iliskin kestirimler
(ortalama, standart sapma, korelasyon gibi) elde
edilmektedir. BEB algoritmasi, kestirilen
degerlerdeki degisimler 6nemsenmeyecek diizeye
gelene kadar yinelenir [35].

2.3. Topluluk 6grenme algoritmalar

Calisma kapsaminda kullanilan siniflama yontemleri
ortak dil kullanmak agisindan Giimiistas ve dig.
tarafindan 2021 yilinda yapilan ¢alismada belirtilen
isim ve kisaltmalar ile ifade edilmistir [36]. Buna
gore, bu ¢alismada kullanilan yéntem ve kisaltmalar
soyledir; “RF: rasgele orman (random forest),
ExtraTrees: asirt rasgelelestirilmis agaclar (extremly
randomized trees), XGBoost: asirt gradyan arttirma
(extreme gradient boosting), LightGBM: hafif gradyan
arttirma” [36].

Birbirinden bagimsiz olarak rastgele tahminden biraz
daha basarih (en az %51) tahminde bulunan
Ogreniciler zayif 6grenici olarak tanimlanmaktadir.
Topluluk 6grenmesi birden fazla zayif 68reniciden
elde edilen sonuglari bir arada degerlendirerek daha
kararli ve basarili sonuclar elde etmek amaci ile
tasarlanmis esnek bir yapidir. Her bir zayf
Ogreniciden elde edilen bagimsiz sonuglarin
olusturdugu ortak karar ile daha basarili ve diisiik
degiskenlige sahip bir yaklasim hedeflenir [37]. Gerek
siniflama gerekse regresyon ile yapilan tahminlerin
dogrulugu giiriiltii, degiskenlik, yanlik gibi sorunlar
ile dogrudan iligkilidir. Tahmin ile gercek deger
arasindaki farklilik dolayisi ile degiskenlik ve yanlilik,
birden fazla 6greniciden olusan topluluk &grenme
yontemleri ile en aza indirilmeyi amaglar.

Yaygin kullanilan topluluk 6grenme algoritmalari
genel olarak ¢ yaklasim ile gergeklestirilir;
torbalama (bagging: boostrap aggregating), arttirma
(boosting) ve yigma (stacking). Ozellikle yiiksek
korelasyon durumunda rastgele se¢ilmis daha kiiciik
alt egitim setleri ile birden fazla kurulan modellerin
birlestirilmis sonucu olarak tanimlanabilen bagging
yaklasimi 1996 yilinda Breiman tarafindan ortaya
konmustur [38]. Bagging temel olarak ilk defa 1979
tarihinde Jackknife yontemine alternatif olarak
sunulan, 1994 tarihinde ise Efron ve Tibshirani
tarafindan gelistirilerek sunulan yeniden 6rnekleme
yontemi Bootstrap’i kullanmaktadir [39, 40]. Veri
setinden olabildigince yiliksek diizeyde bilgi alabilmek
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adina bootstrap islemi defalarca tekrarlanmakta,
boylece yeniden 6rneklenen alt egitim veri setleri ile
egitilen modellerin sonuglar literatiirde topluluk
6grenmesinin temelini olusturan “goklugun bilgeligi”
(wisdom of crowd) temelinde birlestirilerek cok daha
tutarli ve basarili sonuglar elde edilebilmektedir [38,
41]. Sekil 2’de genel asamalari sunulan bagging
yaklasiminin uygulamasi m biiyiikliigiinde orijinal
veri setinden bootstrap yaklasimi ile p biiytkliglinde
gozlem iceren alt Orneklemler segilir. p
biiyiikliigiinde her bir alt érneklem belirlenen bir
Ogrenici (siniflayici/regresor) ile egitilerek k adet
model kurulur. Her bir modelden elde edilen sonuglar
problemin yapisina gore ortalama ya da g¢ogunluk
oylamas1 (majority voting) ile birlestirilerek sonug
elde edilir.

boostrap ile yeniden
orneklenmis veri

boostrap ile yeniden
orneklenmis veri

boostrap ile yeniden

N : . oy coklugu ile
orneklenmis veri

smif se¢imi

model
olugturulmas1

yeniden
Grnekleme

Sekil 2. Bagging yonteminin agamalari.

Topuluk 68renmesi icin bir diger yaklasim olan
arttirma (boosting) yaklasimi birden fazla zayif
6grenicinin etkilerini gii¢li bir 6grenicide birlestirme
temeline dayanir. Cogu boosting yaklasiminda
egitimler zayif 6greniciler ile ardisik olarak yapilir.
Elde edilen her sonu¢ bir sonraki zayif 6grenici
(siflayici) igin yeni bir bilgi olarak aktarilir ve her
asamada iyilesme beklenir. AdaBoost, Gradient
Boosting gibi yontemler boosting yaklasimini
kullanmaktadir [42].

Kisaca yigilma (stacking) olarak bilinen {igiinci
yaygin topluluk o6grenme yaklasimi da yigilmis
genellemedir (stacked generalization) [43]. Bu
yaklasimin bagging yaklasimindan farki farkli alt
egitim setleri ile elde edilmis modelleme sonug¢larinin
oylama gibi fonksiyonlar yerine baska bir 6grenici ile
birlestirilmesidir. Her bir modelden gelen sonuglar
birlestirici olarak belirlenen 6greniciye girdi olarak
verilir ve sonuglar elde edilir.

2.4. Uygulama tasarimi ve veri seti

Dengesiz smif dagilimma sahip veri setlerinde
gozlenen kayip/eksik gdzlem sorununun topluluk
O6grenmesi algoritmalar ile incelenmesine iliskin bu
calismada uygulamalar Python ve R acgik kaynak
programlama  dilleri ile  gercgeklestirilmistir.
Modelleme asamasinda xgboost, scikit-learn ve
lightgbm kiitiiphaneleri kullanilmistir.
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Calismada kullanilan veri seti Isve¢ menseili ¢ekici ve
agir kamyon treticisi SCANIA tarafindan saglanmis
olup sensorler araciligl ile toplanmistir. Genel olarak
kamyon ve gekicilerdeki frenleme ve vites degistirme
gibi ¢esitli islevlerde kullanilan basingli havayi iireten
hava basinct sistemine (APS) iliskin bilgileri
icermektedir. Veri 2016 yilinda diizenlenmis olan
15th International Symposium on Intelligent Data
Analysis kapsaminda gerceklesen endiistriyel bir
yarisma icin anonim olarak paylasilmistir. SCANIA
veri seti egitim ve sinama olmak tizere iki dosya
halinde paylasilmis olup, anonim olmasi nedeni ile
degiskenlerine iliskin ayrintilar bilinmemektedir.
Veride toplam 171 degisken olup, tahmin edilmesi
istenen hedef degisken hava basinci sisteminin belirli
bir bileseni i¢in arizanin olmasi (pozitif) ve olmamasi
(negatif) olmak tizere iki kategoriye sahiptir. Egitim
setinde 59000 adet negatif sinifa ait, 1000 adet pozitif
sinifa ait 60000 gozlem bulunmaktadir. 16 bin
gozlemden olusan sinama seti ise 15625 negatif sinif
ve 375 pozitif simif dagilimi ile %2.4 dengesizlik orani
icermektedir. Egitim verisindeki bu oran ise yaklasik
%1.7 olarak hesaplanmaktadir. Veri seti kayip/eksik
gozlemler bakimindan incelendiginde ise 169
degiskende kayip veri sorunu goézlenmistir. Hem
egitim hem sinama verisinde kayip veri orani %82’ye
kadar cikmistir. Veri setlerinde azinlik sinifta (pozitif
etiketli) bulunan goézlem sayisinin baskin sinifta
(negatif etiketli) bulunan gézlem sayisina orami ile
6lciilen dengesizlik oranimin (imbalanced ratio)
ayrintili dagilimi ve siniflara gore gozlem sayilari
Tablo 1'de sunulmustur.

Tablo 1. Egitim ve sinama setlerine iliskin gézlem sayilari
ve dengesizlik orani.

. - Dengesizlik

Negatif Pozitif Orami (%)
Egitim 59000 1000 1.7
Sinama 15625 375 2.4

Veri setindeki eksik veri mekanizmasinin kayip/eksik
gozlem atamasi yapmadan belirlenmesi
gerekmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda kurulan
hipotez Little'iln TROK testi ile degerlendirilmistir.
Testin sonucunda ki-kare 3756.395 ve p>0.05 olarak
bulundugu i¢in Ho hipotezi reddedilmemistir.

H,: Veri setindeki kayip gozlemler tamamen rastgele
olarak kayiptir.

H,: Veri setindeki kayip gozlemler tamamen rastgele
olarak kayip degildir.

Bu bulgu dogrultusunda eksik veri mekanizmasinin
TROK oldugu 0.05 yanilma diizeyinde bulunmus,
dolayis1 ile sorununun giderilmesi i¢in uygun
yontemlerin silme ve atama oldugu belirlenmistir.
Calisma kapsaminda kayip goézlem atamasi icgin
aritmetik ortalama, ortanca, tepe degeri, k-nn, ¢oklu
atama, sicak deste ve beklenti en biiyiikleme
yontemleri ilgili Python ve R kiitiiphaneleri ile
kullanilmistir.
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2.5. Degerlendirme olciitleri

Calismalarda wuygulanan yontemlerin etkinligini
degerlendirmek icin c¢esitli performans olciitleri
kullanilabilir. Ozellikle dogruluk (accuracy) olciitii
standart siniflandiricilar1  degerlendirmek icin
kullanilan en yaygin dlciittiir. Ancak dogruluk 6l¢iitii
sinif dagiliminda ¢ogunluk simnifa olan egilimin
yarattig1 yanlilik nedeni ile ¢arpik sinif verileri i¢in iyi
bir 6l¢iit degildir ve bu durum c¢esitli calismalarda da
gosterilmistir [44, 45]. Bu nedenle, ¢alisma
kapsaminda model degerlendirme olciitleri olarak
dogruluk (accuracy) yerine, siif dengesizligini
ayristirmada etkili olabilen kesinlik (precision),
duyarlilik (recall, sensitivity), egri altinda kalan alan
(area under curve) ve F1 skoru olciitleri yansiz bir
degerlendirme icin tercih edilmistir. Bu istatistiklere

iliskin ~ hesaplamalar  karisikhlk  matrisi  ile
gerceklestirilmektedir.
Ozellikle dengesiz smif dagilmma sahip veri

setlerinin degerlendirilmesinde dogruluk yerine
duyarlihlk ve kesinlik degerlerinin harmonik
ortalamasi alinarak hesaplanan F1 skoru tercih
edilmektedir [46]. Esitlik (1)’e gore hesaplanan ve
degisim aralig1 [0,1] olan bu degerin 1’e yakin olmasi
beklenir.

Kesinlik X Duyarlilik

F1Sk =2 X
oru Kesinlik + Duyarlilik

(1)

3. Bulgular

Bu boéliimde, 6nceki boéliimlerde ifade edilen uygun
yontemler araciigl ile kaylp gozlem atamasi
yapilarak yeni veri setleri elde edilmistir. Bu veri
setleri Extra Trees, Gradient Boosting, LightGBM,
Random Forest ve XGBoost algoritmalar1 ile
siniflandiriimis ve model basarimlarini
karsilastirmali olarak degerlendirebilmek icin F1
skor hesaplanmistir.

Dogruluk (accuracy) dogru tahmin edilen gézlemlerin
oranin1 vermektedir. Bilindigi ve bolim 2.5'te de
ifade edildigi gibi 06zellikle dengesiz verilerin
siniflandirilma  sonuclarinin  degerlendirmesinde
yanlidir ve tercih edilmez. Diger taraftan duyarlilik
(recall) ve kesinlik (precision) olduk¢ca 6nemli
olciitlerdir. F1, her iki degerlendirme &lgiitiini
(duyarlilik ve kesinlik) dengeli olarak agirliklandiran
ve yliksek F1 degeri igin her ikisinin de yiiksek
degere sahip olmasmi gerektiren bir istatistiktir.
Ayrica F1 skoru ¢ok diisik ya da ¢ok yiiksek
degerlerden etkilenmediginden F1 skorunu en
biiyliklemek, duyarlilik, kesinlik, dogruluk gibi
Olciitlerden daha yansiz olacaktir. Bu nedenle,
calismada tim degerlendirmeler F1 skor temel
alinarak yapilacaktir.

Tablo 2’de c¢esitli kayip gozlem atamasi ile elde
edilmis veri setleri ve topluluk siniflandirma
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modellerine ait F1 skorlar1 verilmistir. Tabloya gore
tlim atama yontemleri ile elde edilen veri setleri i¢in
XGBoost ile elde edilen sonuglarin 6zellikle F1 skoru
diizeyinde en iyi sonuglart verdigi gorilmektedir.
Siniflandirma algoritmalarinin basarisini
yorumlamak ve net bir bakis a¢is1 getirmek adina

Tablo 3’te verilen Wilcoxon sira testi i¢in siralama F1
skoru kullanilarak yapilmistir. Her bir atama yontemi
icin elde edilen F1 skorlar1 kendi iclerinde
siralanarak birer sira degeri verilmistir. Esit degere
sahip olanlar icin ise ortalama sira degeri atanmistir.

Tablo 2. Modellere gore F1 skoru.

Atama Yoéntemleri Extra Trees ggi(ilt?:; LightGBM Random Forest XGBoost Ortalama
Sicak Deste 0.7976 0.8012 0.8179 0.7951 0.8516 0.8127
Aritmetik Ort. 0.8024 0.8076 0.8247 0.8193 0.8588 0.8226
Mod 0.8102 0.7954 0.8314 0.8103 0.8576 0.8210
Medyan 0.8109 0.8035 0.8333 0.8091 0.8622 0.8238
Coklu Atama 0.7988 0.7847 0.8232 0.8116 0.8571 0.8151
BEB 0.7896 0.8024 0.8024 0.7951 0.8408 0.8061
KNN-5 0.8085 0.7959 0.8172 0.8073 0.8614 0.8181
Ortalama 0.8026 0.7987 0.8214 0.8068 0.8556
Tablo 3. Istatistiksel degerlendirme icin sira 6zeti.
Atama Yontemleri Extra Trees Gradllent LightGBM Random Forest XGBoost
Boosting
Sicak Deste 4 3 2 5 1
Aritmetik Ort. 5 4 2 3 1
Mod 3.5 5 2 35 1
Medyan 3 5 2 4 1
Coklu Atama 4 5 2 3 1
BEB 5 2.5 2.5 4 1
KNN-5 3 5 2 4 1
Toplam 27.5 29.5 14.5 26.5 7

Tablo 3’te verilen test sonuclarina gore XGBoost veri
seti lizerinde en basarili sonucu vermistir. LightGBM
ikinci basarili siniflandirma algoritmasi olurken, az
farkla sirasi ile random forest, Extra Trees ve gradyan
boosting gelmektedir. Ote yandan Tablo 2
incelendiginde XGBoost algoritmasi, medyan ve k en
yakin komsu atama yontemleri ile elde edilen veri
setleri ile en yliksek F1 skorunu vermistir. Atama ile
olusturulan veri setleri Uzerine yapilan genel
degerlendirmede ortanca atamasi yapilmis veri seti
ile elde edilen ortalama F1 skorunun 0.8238 ile en
yliksek degere sahip oldugu gozlenmistir. Aritmetik
ortalama atamasi ile elde edilen veri seti 0.821 ile en
yliksek F1 skoruna sahip ikinci veri seti olurken, tepe
degeri atanarak tamamlanan veri seti en yiiksek
tclincii F1 skoruna sahiptir. Sonuglar gostermistir ki,
yerine koyma ydntemleri ile yapilan eksik gézlem
doldurma yaklasimlar1 sicak deste, ¢oklu atama,
beklenti en biiyiikleme ve k en yakin komsu
yontemleri ile yapilan eksik g6zlem atamalarina gore
daha tercih edilebilir durumdadir.

4. Tartisma ve Sonug

Gelisen teknoloji ile artan veri tretimi, farklhlasan
veri kaynaklari ve dolayisi ile degisen veri tiirleri bu
calismanin da odak noktalarindan olan 6nemli veri
problemlerini de beraberinde getirmektedir. Tiim bu
sorunlar ve hizli degisimler geleneksel yontemleri
yetersiz  kilmis, ozellikle makine Ogrenmesi
yontemlerini veri bilimi alaninda olduk¢a onemli
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konuma gelmistir. Bilindigi lizere makine 6grenmesi
yontemlerinin basarili sonuglar verebilmesinde veri
setinin analize uygun ve sorunsuz olmasi énemli bir
rol oynamaktadir. Karsilagilan en 6nemli sorunlardan
olan eksik/kayip gozlem ve dengesiz sinif dagiliminin
bir arada olmasi durumu bu c¢alisma kapsaminda
cesitli yaklasimlar ile incelenmistir.

Calismanin temel amaci, gercek yasam
uygulamalarinda siklikla karsilasilan sozii edilen iki
sorunun belirlenmesi ve giderilmesine yonelik bilgi
vermek, ayrica her ikisinin ayni anda goriilmesi
durumunda farkhi smiflandirma algoritmalan ile
karsilastirmali  bir  degerlendirme  yapmaktir.
Uygulama icin secgilen veri setinde eksik degerleri
doldurulmadan 6nce kayip gozlem mekanizmasinin
belirlenmesi ic¢in Little'in TROK testi kullanilmistir.
Eksik deger doldurulmasi TROK testi ile belirlenen
mekanizmaya gore atama ve yerine koyma
yontemleri uygulanarak gerceklestirilmistir. Ayni
zamanda dengesiz sinif dagilimi problemine de sahip
olan veri seti icin Extra Trees, Gradient Boosting,
LightGBM, Random Forest ve XGBoost topluluk
6grenme  yontemleri modelleme amac1 ile
kullanilmistir. Tamamlanmis veri setleri lizerinden
alinan sonuglar gostermistir ki; eksik/kayip gozlem
sorununu gidermek icin kullanilan yerine koyma
yontemi ile elde edilen veri setlerinde modellerin
ortalama basaris1 daha yiiksektir. Bu durum veri
setinin tasidig1 bilginin kullanilmasinin daha basarili
ve anlamli sonuglar verebilecegini ortaya koymustur.
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Sunulan bulgulardan ¢ikarilan bir diger sonug ise
topluluk  6grenme yaklasimlarindan arttirmaya
dayanan ydntemlerin, torbalama yaklasimi kullanan
yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar verdigidir. Bu
degerlendirmelerin tamami dengesiz smif dagilimi
probleminden dolay1 agirhikhi olarak F1 skoru ile
yapilmistir. F1 skoru temel alindiginda en basarili
sonu¢ XGBoost, en basarili atama yaklasimi medyan
atamasi olarak elde edilmistir. Ote yandan, calisma
kapsaminda kullanilan veri setine ait degisken
bilgilerinin kisitlh olmasi (anonim) olmasi 6zellikle
kayip gozlem atama uygulamalarini giiclestirmistir.
Unutulmamalidir ki, gercek yasam verilerinde veri
setlerine iliskin diizenlemeler 6zellikle degiskenlere
ait bilgiler dikkate alinarak yapildiginda daha anlamli
olmaktadirlar.

Teknolojik ilerlemeler ile veri setlerindeki artis ve
karmasiklik dengesiz sinif dagilimi ve eksik gdzlem
sorununu giincel tutmay1 gerektirmekte olup bu
alanda c¢alismalar devam etmektedir. Yapilabilecek
calismalar arasinda dengesiz veri problemlerinde bir
diger yaklasim olan 6rnekleme tabanl yaklasimlar ya
da bu yontemleri kullanan melez yaklasimlarin
kullanilmas1 diistiniilebilir. Buna ek olarak degisken
se¢im yontemlerinden yararlanarak dengesiz smif
dagilimindan dolay: ortaya ¢ikan ve giiriilti yarattigi
diistintlen degiskenler belirlenerek veri setinden
¢ikarilabilir ve/veya dagiliminin ¢arpik oldugu
goriilen degiskenler {izerinde ¢esitli diizeltme
yontemleri kullanilarak veri diizeyinde yaklasimlar
denenebilir. Ayrica modelleme asamasindan sonra
elde edilen smif olasiliklart kullanilarak esik
optimizasyonu (threshold optimization) yapilarak F1
skoru iyilestirilebilir.
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