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Ozet

Veri, bilgiyi edinebilmek i¢in ihtiyag duydugumuz temel yapidir. Gegmisten
giliniimiize teknoloji ile gelisen veri tabanlari egitim ve ig diinyasi basta olmak {izere
her alanda 6nemini arttirmakta ve 6zellikle sensorlerin hayatimizin her adiminda yer
almaya baglamasiyla attigimiz adimlardan yapmay: tercih ettigimiz aligveriglere
kadar hayatimizdaki her sey birer veriye doniismektedir. Veriyi anlamli hale
getirebilmek i¢in ise veri 6n isleme mekanizmalarit devreye sokularak elimizdeki
verilerin kullanabilecegimiz sekilde anlamli olmasi saglanmaktadir. Bir veri tabanini
on igleme tabi tuttugumuzda karsilagtigimiz en biiyiik sorunlardan biri eksik verilerin
varligidir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in kullanilan geleneksel istatistiksel yontemler
glinimiiz veri yiginlariyla baga ¢ikamamakta, gelisen teknolojiyle yerini yapay
zekaya birakmaktadir. Bu makale, veri setlerindeki niimerik eksik verilerin etkili bir
sekilde tahmin edilmesi amaciyla gelistirilmis olan Python tabanli bir masaiistii
uygulamasin ele almaktadir. Uygulama, rastgele orman regresyonu algoritmasi ve
yinelemeli tamamlayict modiiliinii birlestirerek, eksik veri tahmininde giiglii ve
yenilik¢i bir yaklagim sunmaktadir. Uygulama dort farkli veri seti lizerinde test
edilmis ve %57 ile %79 arasinda bir dogrulukla tahmin yapilmistir. Bu 6nemli arag,
veri madenciligi ve veri 6n isleme konularinda uzman olmayan kullanicilar i¢in dahi
kullanim1 kolay bir arayiiz sunarak, eksik verilerin tahminini optimize etmeyi
amaglamaktadir.
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Data Management System Based on Machine Learning Methods

Keywords: Abstract

Missing Data, Data is the fundamental structure we rely on to acquire information. The evolution
Machine Learning, of technology has significantly increased the importance of databases in various
Artificial sectors, especially in education and the business world. Particularly with sensors
Intelligence becoming integral to our daily lives, everything from the steps we take to our

preferred shopping habits has transformed into data. To make data meaningful,
preprocessing mechanisms come into play, ensuring that the available data is
processed into a comprehensible format. One of the major challenges encountered
when preprocessing a database is the existence of missing data. Traditional statistical
methods used to address this issue struggle to cope with the voluminous datasets of
the present day, making way for the integration of artificial intelligence. This article
delves into a Python-based desktop application developed with the aim of effectively
predicting numerical missing data within datasets. The application combines the
random forest regressor algorithm and the iterative imputer module, presenting a
robust and innovative approach to missing data prediction. The application has been
tested on four different datasets, achieving prediction accuracies ranging from 57%
to 79%. This significant tool endeavors to optimize the prediction of missing data by
providing a user-friendly interface, making it accessible even to users not specialized
in data mining and preprocessing. The application aims to address the effective
prediction of numerical missing data in datasets by combining the random forest
regressor algorithm and the iterative imputer module. Tested on four distinct datasets,
the application demonstrates prediction accuracies ranging from 57% to 79%. This
noteworthy tool not only provides a powerful and innovative approach to missing
data prediction but also ensures accessibility for users lacking expertise in data
mining and preprocessing.

1 GIRIS

Teknolojik gelismelerin hizla yagsandigi giiniimiiz diinyasinda, arastirmacilarin ilgilendigi konularin basinda veri
gelmektedir. Veri bir arastirmada sonuca ulasabilmemiz igin gereken ilk bilgidir. Dogruluk ve giivenilirlik ise
veriyi anlamli kilar. Kaliteli veri elde etmek icin ise veri analiz siirecinin optimum tutulmas: sarttir. Zayif bir veri,
kuruluslar birgok yonden etkiler. Operasyonel diizeyde, zayif verinin miisteri memnuniyeti iizerinde etkisi vardir,
operasyonel girdileri arttirir ve ¢alisan i memnuniyetinin diismesine neden olabilir. Benzer sekilde stratejik
diizeyde, zayif veri, karar verme siirecinin kalitesini etkiler. Bir isletme ¢esitli veri sorunlar1 yasayabilir. Ancak
sorunlari bilmeden ve 6lgmeden higbir iyilestirme yapilamaz [1]. Bu siiregteki zorluklarin en biyiigii eksik ya da
hatali verilerin diizeltilmesidir. Istatistiksel bir analiz tipik olarak nemli ve temsili bir veri seti gerektirir ve bu
duruma yaklagim, tutarsizliklar tolere ederken veya bu tutarsizliklari ele almak igin teknikleri benimserken
eksiksizligi tercih edecektir [1, 2]. 2000°’1i yillarin baglarindan bugiine geldigimizde karsimiza ¢ikan gergek, son
20 yilda insanoglunun irettigi veri, tarih boyunca iretilen veriden ¢ok daha fazladir. Bu siire zarfinda sadece
verilerin boyutu artmamis ayni zamanda gelisen teknoloji ile veri tiirleri ve onlar1 degerlendirme seklimiz de
degismistir. Verinin bilgiye donlisme asamasinda kazanilan ve kaybedilen zaman karar verme siirecinde sirketler,
veri bilimciler ve arastirmacilar i¢in hayati dneme doniigsmiistiir. Bugiliniin diinyasinda olusan veri yigilarinin
anlamlandirilabilmesi i¢in istatistiksel yontemler artik yeteri kadar fayda saglamamaktadir. Veriyi
anlamlandirmada ve yorumlamada gerekli olan dogruluk ve zaman kazanimi ihtiyaci istatistik yontemlerini agmis
bulunmaktadir. Geleneksel istatistik yontemlerine baktigimizda en ¢ok kullanilan yontemlerin satir bazinda silme,
ortalama alma veya manuel olarak doldurma gibi islemler oldugunu goriiriiz [3]. Bu yontemler arasinda en ¢ok
kullanilan satir bazli silme islemini ele alirsak verinin 6zelligine, verilerin birbirleri ile olan iliskisine ve veri
setindeki eksik verilerin toplam veri sayisina oranina bakarak silme islemi yapildiginda varyans artar ve rassal
olarak hatal1 veya yanli sonuglar iiretir [4]. Elde edilen bu yanli sonuglar ise arastirmacilar ve sirketler igin zaman
ve mali kayiplara yol agar.

2. Diinya savag1 sonrasi ortaya ¢ikan yapay zeka kavrami insanlik tarihini adim adim degistirmeye basladigindan
beri hayatimizdaki bir¢ok problemin baglica ¢6ziim mekanizmasi haline gelmeye baglamistir. Yapay zekanin alt
dallarini temsil eden makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile mithendislik problemlerinin ¢dziimiinde
arastirmacilara giiniimiiz sartlarinda en iyi ¢oziimii vermektedir. Ozellikle veri setlerinin yorumlanmasinda en
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onemli yapiya sahip makine 6grenmesi yontemleri giiniimiizde veri analizi ve tahmin problemlerinin ¢éziimiinde
onemli bir role sahiptir. Veri setlerindeki eksik veya kayip verilerin iistesinden gelebilmek i¢in makine 6grenmesi
yontemleri kullamilabilir [5]. Veri setlerindeki eksik degerleri tahmin etmek ve tamamlamak igin makine
O0grenmesi algoritmalarini kullanan Python tabanli bir eksik veri tamamlama sistemi, bu ¢alisma kapsaminda
gelistirilmistir. Bu sistem eksik verileri tamamlamak i¢in model 6grenimi ve tahmine dayali yontemler kullanir.

Bu sistemlerin kullanildig1 bir¢cok alan vardir: saglik sektoriinde hastalarin tibbi verilerinden eksik bilgilerin
tamamlanmasi, miithendislik projelerinde eksik sensor verilerinin tahmini gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.
Sonug olarak, makine 6grenmesi teknikleriyle eksik veri tamamlama sistemi, veri analizi ve tahmin problemlerinde
karsilagilan eksik verilerin tamamlanmasi konusunda etkili bir yaklagimdir.

Bu makale kapsaminda daha 6nce yapilan galismalar baz alinarak makine 6grenmesi metotlar1 biitiinlesmis bir
sekilde kullanildi ve giiglii bir algoritma olusturularak eksik veri tahmini yazilimi gelistirilerek bu yazilim
masaiistii uygulamasi haline doniistiirildii ve arastirmacilar i¢in zaman ve maliyet tasarrufu saglama amacina
yonelik literatiire katki saglandu.

2 MATERYAL VE METOT

Eksik verilerle basa ¢ikma, veri setlerini dogru bir sekilde analiz etme ve modelleme siireglerinde kritik bir rol
oynamaktadir [6]. Bu makale kapsaminda, 6zel olarak tasarlanmig bir Python tabanli uygulama gelistirilmistir.
Uygulama, veri seti se¢imi, eksik veri raporu olusturma ve gorsellestirme, eksik verileri doldurma islemleri ve
elde edilen sonuglar1 kaydetme gibi 4 temel adimdan olusmaktadir. Bu adimlar, grafiksel bir kullanici arayiizii
araciligiyla gergeklestirilmektedir. Son olarak, makale eksik veri doldurma islemlerinin sonuglarini ve ¢iktilari
degerlendirmek i¢in bir bolim igermektedir.

EKSIK VERI
RAPORU VE

GORSELLEST
IRME

EKSIK
VERILERI
DOLDURMA
VE
KAYDETME

Sekil 1. Sistemin isleyisi
2.1 Veri seti secimi
Ik adim olarak arastirmacilarin konusunda uzman olmasa bile rahatlikla kullanabilecegi bir arayiiz ile veri setini
secebilecegi kullanict dostu bir arayiiz gelistirildi. Uygulamayi baslatan kullanici, ilk adim olarak bir dosya iletisim
kutusu araciligiyla eksik veri igeren bir CSV dosyast seger. Kullanicinin segtigi veri seti okunur, sayisal ve
kategorik siitunlara ayrilir. Eger secilen veri setinde eksik veri yoksa kullaniciya hata mesaj1 olarak gosterilir.
2.2 Eksik veri raporu ve gorsellestirme
Arastirmaci veri setini sectiginde, veri setindeki eksik verilerin sayis1 ve tiirleri, bir rapor araciligi ile kullaniciya

sunulur. Kullaniciya daha etkili analiz yapma imk&n1 sunmak icin eksik olan sayisal degerlerin 1s1 haritasi
gosterilir.
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Eksil; Weri Raporu

Eksik Veri Sayis Veri Tirleri
Unnamed: 0 31 floated
Age 35 floata4
ALB 40 floate4
ALP g5 floated
ALT 32 floated
AST 24  floate4
BIL 3a  floated
CHE 29  floate4
CHOL 43 floated
CREA 37 floated
GGT 3z floated
PROT 30 floatcd

Sekil 2. Eksik veri raporu

Eksik Veriler (Kirmizi: Eksik Degerler)
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Sekil 3. Eksik verilere ait 1s1 haritasi

2.3 Eksik verileri doldurma ve sonuglar1 kaydetme

Kod pargasinda, eksik verileri doldurmak igin Iterativelmputer siifi kullanilmistir. Bu smif, eksik verileri, eksik
olmayan verileri kullanarak bir dongi iginde tahmin eden bir yontemdir. Tahmin etmek igin,
RandomForestRegressor sinifi kullanilmigtir. Bu smif, birden ¢ok karar agaci kullanarak bir regresyon modeli
olusturan bir makine dgrenmesi algoritmasidir. Kod pargasinda, eksik verileri doldurmak i¢in en iyi iterasyon
sayisint bulmak i¢in bir fonksiyon tanimlanmustir. Ayrica, eksik veri raporunu ve imputasyon sonuglarini
gostermek i¢in birkag fonksiyon daha tanimlanmustir.

Eksik verileri doldurma islemi su sekilde gerceklestirilir:

Oncelikle, veri seti egitim ve test olarak ikiye ayrilir. Egitim verisi, eksik verileri doldurmak igin kullanilir. Test
verisi, eksik verileri doldurmanin performansini 6lgmek i¢in kullanilir. Veri setini bélmek igin, train_test_split
fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon, veri setini belirli bir oranda rastgele karistirarak iki alt kiimeye ayirir. Sonra,
en iyi iterasyon sayisini bulmak i¢in, self. find best iteration fonksiyonu c¢agirilir. Bu fonksiyon, capraz
dogrulama yontemini kullanir. Capraz dogrulama, veri setini belirli sayida pargaya bolerek, her parcayi sirayla test
verisi olarak kullanir. Diger pargalar ise egitim verisi olarak kullanilir. Béylece, her parga i¢in bir hata ol¢iisii elde
edilir. Bu hata 6lgiileri, ortalama alinarak, modelin genel performansin verir. Bu fonksiyonda, ¢capraz dogrulama
icin cross_val score fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon, verilen bir modeli, verilen bir veri seti {izerinde belirli
sayida capraz dogrulama yaparak, hata dlgiilerini déndiiriir. Ornegin, cv=5 parametresi, veri setinin 5 parcaya
boliinmesini saglar. Bu fonksiyonda, Iterativelmputer sinifinin max_iter parametresi, farkli degerler alarak, en iyi
iterasyon sayisi bulunmaya galisilir. max_iter parametresi, eksik verileri tahmin etmek i¢in tekrarlanan iglemin
sayisini belirler. Bu fonksiyonda, max_iter parametresi, 1’den 10°a kadar degistirilerek, her bir deger i¢in ¢apraz
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dogrulama sonucu elde edilir. Capraz dogrulama sonuglar, bir liste halinde tutulur. Son olarak, bu liste i¢indeki
en kiigiik hata dlgiisiine karsilik gelen max_iter degeri, en iyi iterasyon sayisi olarak dondiiriiliir.

Sonra, en iyi iterasyon sayisiyla eksik verileri doldurmak igin, Iterativelmputer simfi kullanmlir. Bu simif, eksik
verileri, eksik olmayan verileri kullanarak bir dongii i¢inde tahmin eden bir yontemdir. Tahmin etmek igin,
RandomForestRegressor sinifi kullanilir. Bu siniflarin nesneleri, imputer ve estimator olarak adlandirilir. Imputer
nesnesi, estimator nesnesini parametre olarak alir. Imputer nesnesi, fit transform fonksiyonu ile egitim verisi
iizerinde eksik verileri doldurur. Bu fonksiyon, hem modeli egitir, hem de veri setini doniistiiriir. Doniistiiriilen
veri seti, eksik verilerin yerine tahmin edilen degerleri icerir. Bu veri seti, filled data olarak adlandirilir.
filled data, bir numpy dizisidir. Bu diziyi, bir pandas veri g¢ergevesine doniistiirmek icin, pd. DataFrame
fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon, bir diziyi, siitun isimleri verilerek, bir veri gergevesine ¢evirir. Bu veri
gergevesi, filled data_df olarak adlandirilir. Bu veri gergevesi, sadece sayisal verileri igerir.

Sonra, doldurulmus veri setini kaydetmek i¢in, kullanicidan bir dosya yolu seg¢mesi istenir. Bu iglem igin,
QFileDialog smnifi kullanilir. Bu simuf, grafik araylizde dosya se¢im penceresi agmaya yarar. Bu smifin
getSaveFileName fonksiyonu, kullaniciya kaydedilecek dosyanin yolunu ve adini belirlemesini saglar. Kullanici
bir dosya yolu segerse, bu dosya yolu, output file path olarak adlandirilir. Sonra, doldurulmus veri seti, to_csv
fonksiyonu ile secilen dosyaya kaydedilir. Bu fonksiyon, bir veri ¢ergevesini, belirli bir ayra¢ ile CSV formatinda
bir dosyaya yazar. Bu sekilde kullanici doldurulmus verileriyle birlikte olusturulan veri setini istedigi sekilde
kaydedebilir.

2.4 Sonugc ve c¢ikt1
Imputasyon sonuglari, eksik verileri doldurmadan dnce ve sonra veri setinin istatistiksel 6zelliklerini karsilastiran

bir tablo olarak sunulmustur. Bu tablo, self. display_imputation_results fonksiyonu ile olusturulmustur. Ayrica
durum raporu olarak kullanictya sonug ¢iktist sunulmaktadir.

3 BULGULAR

Yapilan ¢aligmanin dogrulugunu test etmek igin 4 farkli veri seti segilmis ve bu veri setlerinin her biri rasgele
olarak %5, %10 ve %15 tamamen rasgele eksik (Missing completely at random-MCAR)[7] bir sekilde azaltilip R?
(Coefficient of Determination Square- Belirlilik katsayisi) ve RMSE (Root Mean Square Error- Hata Karelerinin
K&k Ortalamasi) degerleri hesaplanmistir. Hata ve dogruluk degerlerini hesaplamak igin R? ve RMSE degerlerini
hesabini yapan 3 katmanli bir yapay sinir ag1 gelistirilmis ve orijinal veri seti ile doldurulmus veri seti arasindaki
R?ve RMSE degerleri gelistirilen yapay sinir a1 ile hesaplanmistir.

3.1 Veri setleri

Calismada kullanilan veri setleri ile ilgili detayli bilgi asagida verilmistir:

3.2 Hepatit C veri seti

Hepatit veri seti, hepatit C hastaliginin tahmin edilmesi i¢in kullanilan bir veri setidir. Veri seti, 615 hastanin kan
testi sonuglarini ve hepatit C tanist durumlarini igerir.1 bagimli degisken ve 12 bagimsiz degiskenden olusur [8].

3.3 Altin fiyati tahmini veri seti
2011-2019 yillar1 arasinda olusturulan altin fiyatlarinin yer aldigi1 1718 satir ve 80 siitundan olusan veri setidir [9].
3.4 Biikres konut fiyatlar1 veri seti

Biikres kentinde 2019 yilan ait 6 bagimsiz degisken ve 1 bagimli degiskenden ve 3530 satir 7 siitundan olusan veri
setidir [10].

3.5 UV-visible spektrum datasi
1202 satir ve 6 siitundan olusan veri seti molekiil yapisin1 gosterir. UV-visible datasi, yapilan ¢calismada, ele edilen

nanopargacigin optik ozelliklerinin karakterize edilmesi amaciyla kullanilmistir [11]. Yapilan ¢aligma da 4 farkli
veri seti %5, %10 ve %15 oraninda eksiltilmis, orijinal veri seti ile doldurulmus veri seti arasinda arasindaki RMSE
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oranim1 ve R? degerini hesaplayan bir yapay sinir ag1 gelistirilmistir. Elde edilen sonuglar asagida tablo halinde
verilmistir:

Tablo 1. Hepatit veri taban1 test sonuglar1

Eksiltme Oram RMSE Degeri R? Degeri
%5 2,432197 0,76871
%10 2,897318 0,75332
%15 3,344554 0,72297

Tablo 2. Alun fiyatlar veri set test sonuglart

Eksiltme Oram RMSE Degeri R? Degeri
%5 4,476231 0,79414
%10 5,067433 0,77641
%15 5,949174 0,68134

Tablo 3. Biikres konut fiyati datasi test sonuglari

Eksiltme Oram RMSE Degeri R? Degeri
%5 8,441538 0,69147
%10 9,178293 0,68881
%15 9,817835 0,67101

Tablo 4. UV-visible spektrum datasi test sonuglart

Eksiltme Oram RMSE Degeri R? Degeri
%5 0,032126 0,60976
%10 0,041114 0,59855
%15 0,049852 0,57890

4 SONUCLAR

Bu makale kapsaminda eksik verilerin tahminini yapmak i¢in Python tabanli eksik veri yonetim sistemi
gelistirilmigtir. Caligmanin amaci dogrultusunda alaninda uzman olmasa bile her bir kullanicinin veya
aragtirmacinin rahatlikla kullanabilecegi bir arayiiz olusturularak veri setlerindeki eksik veriler doldurulmaya
calisiimustir. Bu calisma kapsaminda sadece niimerik veriler iizerinde ¢alisiimistir. Uzerine ¢alistigimiz 4 farkli
veri setinin eksik verilerini %57 ile % 79 oraninda dogruluk ile tahmin ettigimizi sonuglara bakarak goériiyoruz.
Elde edilen sonuglar niimerik veriler i¢in gegerlidir. Amagladigimiz gibi, eksik verileri silme veya klasik istatistik
yontemlerden uzaklasarak yanliligi azaltacak, daha dogru tahminler yapilmasini saglayan bir eksik veri
tamamlama sistemi gelistirerek literatiire katki sagladik. Bu ¢alismanin daha sonraki agsamalarinda sézel veriler
tizerinde de durulup hem eksik sozel verileri tek basina degerlendiren hem de her iki veri tiiriindeki eksik verileri
en dogru sekilde tahmin edebilen kompakt bir algoritma tizerine galigilacaktir.
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