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SARAP URETIMINDE VERI KALITESINE ILISKIN EKSIK VERI SORUNLARININ DERIN
OGRENME iLE COZULMESI: URETICi CEKISMECi AGLARLA BiR UYGULAMA
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OZET

Arastirmanin amaci sarap Uretiminde veri kalitesini etkileyen eksik veri problemlerini ¢6zmek i¢in uygun ydntemin
secilmesi ve sarap iireten isletmeler igin eksik veri problemleri kargisinda bagvurabilecekleri bir rehber olusturmaktir.
Bu amag¢ dogrultusunda saraplarin kalite bakimindan siniflandirmasinda kullanilan veri seti iizerinde biitiinligii
bozacak sekilde eksik veri problemi yaratilmis ve problemin ¢dziimii igcin gerekli agamalar analiz edilmistir.
Calismada eksik veri tamamlama gorevi igin iiretici modeller smifina giren Uretici Cekismeli Aglar (GAN-
Generative Adversial Networks) algoritmasinin gelistirilmis versiyonu Wasserstein Uretici Cekismeli Atama Aglart
(WGAIN-Wasserstein  Generative Adversial Imputation Networks) kullanimi Onerilmistir. Bu yeni mimari,
GAN’larda siklikla goriillen problemlere karst gelistirilmis maliyet fonksiyonunun degistirilmesi fikriyle
olusturulmug ve atama probleminin benzersiz 6zellikleri ile basa cikabilecegi sekilde genellestirilmistir. Gergek
diinya veri kiimesiyle yapilan deneyde, WGAIN igin elde edilen hata karelerinin kok ortalamasi (RMSE-Root Mean
Square Error) degerleri ile diger atama tekniklerinden 6nemli 6lglide daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.
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ABSTRACT

The aim of the study is to select the appropriate method to solve the missing data problems affecting the data quality
in wine production and to create a guide for wine producing businesses to refer to in the face of missing data
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problems. For this purpose, an incomplete data problem was created on the data set used in classifying the wines in
terms of quality, in a way that disrupts the integrity, and the necessary steps for the solution of the problem were
analyzed. In the study, the use of Wasserstein Generative Adversial Networks (WGAIN), an improved version of the
Generator Adversial Networks (GAN) algorithm, is proposed for the missing data completion task. This new
architecture was created with the idea of changing the cost function developed against the problems common in
GANs and generalized so that it can cope with the unique features of the assignment problem. In the experiment
performed with the real world dataset, it was determined that the values of the Root Mean Square Error (RMSE)
obtained for WGAIN performed significantly better than the other imputation techniques.

Keywords: Data Quality, Missing Data, Wasserstein Generative Adversial Imputation Networks, Wine Quality.
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GIRIS

Veri kalitesi, belirli bir veri kiimesinin ne kadar
giivenilir oldugunu godstermektedir. Isletmeler
yanlis, eksik ya da giincel olmayan verilerle karar
aldiklarinda, tiiketicilerinin tercihlerini
yansitmayan strateji ve politikalarla
yapilandirabilmektedirler.  Isletmelerin  veriye
dayali stratejilerinin hedefine ulagmasi kullanilan
verilerin kalitesine baglidir. Ancak isletmelerde
kullanilan verilerin kalitesinin diisiik ya da
verilerin eksik olmasi 6énemli bir sorundur.

Sarap kalitesini degerlendirmek icin
fizikokimyasal ve duyusal testler kullanilmaktadir.
Saraplarin smiflandirilmasi, siirecin karmasikligi
ve heterojenligi nedeniyle zor bir siirectir.
Saraplarin  smiflandirilmasit  ekonomik  degeri
belirlemek, kaliteyi korumak, karigtirilmalar
engellemek ve islemeyi kontrol etmek agisindan
hayati Onem tagimaktadir. Sarap kalitesinin
korunmasinda bir uzmanin asitlik ve alkol bilesimi
gibi bir dizi fizikokimyasal 6zellik kullanarak bir
sarap Ornegine verecegi derecelendirmeyi tahmin
edebilmesi kritik degerdedir. Derecelendirmenin
tahmin edilmesi saraplarin smiflandiriimasina
yardime1 olmaktadir.

Veri setindeki bilesen degerleri sarap iiretimi
yapmak icin gerekli bilgileri barindirmaktadir.
Sarap uzmani tarafindan yedi puan ile takdir edilen
bir sarabin bilesen degerleri bilinmediginde ayni
iiretimi siirdiirmek miimkiin degildir. Kalite puani
iic olan sarap i¢in bilegsen degerleri bilinmediginde
diisiik kalite sarap tretimi devam ettirilecektir.
Sarap kalitesini etkileyen bilesenlerden pH, alkol
ve yogunluk degerlerinin bilinmemesi isletmenin
kalite iizerinde kontroliiniin olmadig1 bir siirecte
iiretim yapmasina neden olacaktir. pH, alkol ve
yogunluk gibi kalite puanim etkileyen bilesenlerin
degerinin bilinmesi {iretimin hangi degerlerle
yapildigi ve nasil yapilacagi hakkinda bilgi
verirken hedeflenen kalitede sarap tretiminin
gerceklesmesini saglayacaktir.

KAVRAMSAL CERCEVE
Veri Kalitesi

Veri (Ingilizce ve Latince datum; data), ham (islem
yapilmamis) yani gergek enformasyon parcasidir.
Olgiim ya da sayim yontemiyle elde edilen ve
sayisal bir deger ifade eden veriler nicel, sayisal bir
deger ifade etmeyen veriler nitel veriler olarak
isimlendirilmektedir. Sembolik her gosterim gibi
aslinda veri de belirli bir nesne, birey ya da olguya
yonelik bir soyutlama olarak ifade edilmektedir
(Bosij, Chafey, Greasley ve Hickie, 2003: 4). Bir
araya getirilmis ve  diizenlenmis  verilere
enformasyon, enformasyonun hacim olarak kii¢iik
ancak kullanim degeri ¢ok yiikselmis hali bilgi
olarak ifade edilmektedir (Giirsakal, 2007: 9).

Istatistik veri kavramimi, yorumlanma ve sunulma
amaciyla toplanmis, ¢oziimlenmis ve Ozetlenmis
gercekler olarak tanimlamaktadir. Nicel veriler
kesikli ve siirekli olmak iizere iki tiirden
olusmaktadir. Kesikli veriler sayim yontemiyle
toplanir. Cogunlukla sayma sayilari tiirlinden ifade
edilirler. Siirekli veriler 6l¢im yoluyla toplanir.
Gergek (reel) sayilar tiiriinden ifade edilirler. Nitel
veriler ordinal ve nominal olmak {izere iki tiirden
olugmaktadir (Anderson, Sweeney ve Williams,
2011: 5).

Hatali veriler nedeniyle alinan kararlar sadece
yaniltict  degil, aym1 zamanda son derece
maliyetlidir. Gartner’a gore, diisiik veri kalitesinin
kuruluslar tizerindeki ortalama finansal etkisi yillik
9,7 milyar dolardir. IBM, ABD'de isletmelerin,
diistik veri kalitesi nedeniyle yilda 3,1 trilyon dolar
kaybettigini agiklamistir (Gartner, 2018:1; IBM,
2019: 1). Veri kalitesi, temiz verilerin isletme i¢in
kullanilabilir ve yonetilebilir hale getirilmesi ile
saglanabilir.  Yiiksek  kaliteli  veriler  veri
entegrasyonunun gerceklestirilmesine de olanak
saglamaktadir. Ayrica veri Kkalitesi, kaliteli ve
giivenilir kararlarin da anahtar1 konumundadir.
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Veri kalitesi kavrami; yOnetim-bilisim sistemleri
ve istatistik gibi branglarin oncii oldugu cesitli
alanlarda kullanilmigtir. 19601 yillarin sonlarina
dogru wveri kalitesiyle iliskili problemlerin
cOziimiine yonelik ilk arastirmalar istatistikgiler
gergeklestirmiglerdir. 1990 yillarin  bagindaysa,
bilisim  sistemlerinde  aragtirmalar  yiiriiten
uzmanlar veri ambarlarinda ve veri depolarinda
depolanmis verilerin kalitesini tanimlamak, 6lgmek
ve iyilestirmek lizerine caligmalar
gergeklestirmislerdir (Batini ve Scannapieca, 2006:
5).

Veri kalitesi kavrami, giderek daha biiyilik
elektronik veri setlerinin olusmast ve veriye
dayanan yonetim kararlarindan dolayr yeni
boyutlar kazanmig ve bdylelikle genislemistir. Bu
baglamda veri kalitesi problemleri de giderek daha
onemli bir hal almistir. Veri kalitesi problemlerinin
¢Oziimiine  yonelik  gergeklestirilen  bilimsel
arastirmalar, farkli disiplinlerin bir araya gelmesini
saglamistir (Karr, Sanil ve Banks, 2006: 137). Veri

kalitesi, nitel ya da nicel bilgi parcalarinin
durumunu ifade etmektedir. Veriler
operasyonlarda, karar verme ve planlamada

amaglanan kullanimlaria uygunsa yiiksek kaliteli
olarak kabul edilmektedir (Redman, 2008: 16;
Fadahunsi vd., 2019: 1).

Veri Kalitesi Boyutlar

Veri kalitesi boyutlart farkli ydnlerden ele
alinmaktadirlar. Cesitli kuruluslar veri Kkalitesini
O0lecmek ve iyilestirmek igin farkli veri kalitesi
boyutlar1 tanimlamastir.

Eurostat’in 2000 yilinda yaymladigi Standart
Kalite Rapor’unda yedi veri kalitesi boyutu
tanimlanmigtir. Bunlar; uygunluk (relevance),
dogruluk (accuracy), giincellik ve dakiklik
(timeliness and punctuality), ulasilabilirlik ve
aciklik (accessibility and clarity),
karsilastirilabilirlik ~ (comparability), tutarlilik
(consistency) ve Dbitiinliiktiir  (completeness)
(Eurostat, 2000: 2). Hollanda Istatistik Kurumu ise
veri kalitesi boyutlarini su bicimde belirlemistir;
maliyet etkinligi (cost effectiveness), uygunluk
(relevance), dogruluk ve giivenilirlik (accuracy and
reliability), giincellik ve dakiklik (timeliness and
punctuality), tutarhilik (consistency) ve
karsilagtirilabilirlik (coherence and comparability)
ve ulasilabilirlik ve acgiklik (accessibility and
clarity) (Statistics Netherlands, 2008: 3). Wand ve
Wang (1996: 88) veri kalitesi boyutlarini; dogruluk

(accuracy), biitiinlik (completeness), tutarlilik
(consistency), giincellik (timeliness) ve
giivenilirlik (reliability) olarak ifade etmislerdir.

Calismada veri kalitesinin degerlendirilmesinde
kullanilabilecek alt1 boyut se¢ilmistir. Bu alt1 kalite
boyutunun secilmesinin nedeni yaklasimlarin
cogunda ortak olmasi ve isletmelerde verilerin
kalitesini  belirlenmesinde  siklikla  kullanilan
boyutlar olmasidir. Arastirma igin secilen veri
setine uygulanabiliyor olmasi boyutlarin se¢ilme
nedenlerinden bir digeridir. S6z konusu boyutlar
su bigimde agiklanabilir;

a. Gecerlilik: Kullanilan bir 06lglim araci
Olciilmek istenen ozellige uygun ise, Olgiilen
veriler istenen Ozelliklerin niteligini tam olarak
yansitiyorsa ve veriler amaca yonelik olarak yararli
ise gecerli oldugu kabul edilir (Sencan, 2005: 725).

b. Giivenilirlik: Giivenilirlik veri degerinin
gecerli olup olmadigima bakilmaksizin benzer
degere doniisme siireci seklinde tanimlanmaktadir.
Bir veri kaynaginin giivenilir olmasina ragmen
gecerli olmamas1 miimkiin olabilir (Scarisbrick-
Hauser ve Rouse, 2007: 164).

C. Tutarhbk: Bir veri kiimesindeki veri
degerlerinin, baska bir veri kiimesindeki degerlerle
tutarli olmasini ifade etmektedir. Tutarlilik kuralim
dogrulayan bir 6rnek, kurumsal bir hiyerarsi yapist
icinde, her miisteri temsilcisine atanan miisteri
sayisinin, sirketin tamaminin sahip oldugu miisteri
sayisini gegmemesi gerektigi seklinde verilebilir
(Loshin, 2006: 9). Tutarlilik, bir sistemde yonetilen
verilerin belirtilen kisitlamalar1 ya da is kurallarini
ne Olgiide karsiladigi olarak da tanimlanmaktadir
(Sattler, 2009: 12).

d. Dogruluk: Dogruluk kavramsal olarak;
istatistiksel tahminlerin, tanminledikleri kavramsal
degerlere yakinligi olarak tanimlanmaktadir
(Brackstone, 2001: 16). Dogruluk, verilerin ne
Olciide dogru, giivenilir ve hatasiz olarak
sertifikalandirildigir olarak da tanimlanmaktadir
(Sattler, 2009: 46).

e. Giincellik: Bir veri ¢iktisinin zamaninda
ulagilabilir olup olmadigi bilgisine sahip olma
anlamina gelmektedir (Wand ve Wang, 1996: 93).
Glincellik, lizerinde ¢alisan gdrev icin verinin elde
edilebilirligidir. Giincellik boyutunun, belli bir
kullanim alani i¢in ge¢ kalindigi igin faydasiz olan
mevcut verilere sahip olunabilinecegi gergegini
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yansittig1 ifade edilebilir (Batini ve Scannapieca,
2016: 29).

f. Biitiinliik: Verinin iizerinde c¢alisilan
gorev icin yeterli genislige, derinlige ve kapsama
sahip olma derecesi olarak tanmimlanabilir (Batini
ve Scannepica, 2016: 28). Istatistik alaninda
biitiinlik boyutu her bir veri kaydinin tam (eksik
veri olmadan) ya da bitliin olmasi anlamina
gelmektedir (Karr vd., 2006: 157).

Eksik Veri Kavram ve Tiirleri

Belirli ya da tiim degiskenlerde eksik verilerinin
oldugu veri setleri ve iizerinde calisilan alanla ilgili
problemlerin analizini zorlagtiran veri girislerinin
varlig1 eksik veri olarak tanimlanmaktadir (Rubin,
1978: 20). Islemsel olarak (ya da sezgisel olarak),
gercgeklestirilecek spesifik analiz igin anlamli bir
deger gizlenirse, bir degisken icin bir deger eksik
olarak tanimlanir (Raghunathan, 2016: 26). Eksik
veriler, gozlemlenmesi durumunda analiz ig¢in
anlamli olabilecek gozlemlenmemis degerlerdir;
diger bir deyisle, eksik bir deger anlamli bir degeri
gizler (Little ve Rubin, 2020: 4). Bu nedenle
isletmelerde eksik veri sorununun ¢oziimii katma
deger iceren firsatlarin ortaya cikarilmasinda rol
oynanaktadir. S6z konusu roliin kritik Onemi
nedeniyle bu alanda arastirmacilar tarafindan
bircok bilimsel ¢alisma gergeklestirilmis ve cesitli
yaklagimlar yapilandirtlmisgtir.

Literatiirde en ¢ok kullanilan eksik veri tanimlama
sistemi ~ Rubin  (1976:  582) tarafindan
gelistirilmigtir. Rubin; eksik veri tlirlerini tamamen
rastgele eksik veri (MCAR-Missing Completely At
Random), rastgele eksik veri (MAR-Missing At
Random) ve rassal olmayan eksik veri (MNAR-
Missing Not At Random) olmak iizere ii¢ grupta
incelemistir.

MCAR varsaymmi, bir degiskende eksik veri
bulunma olasiliginin, bu degiskenin kendi
degeriyle ya da veri setindeki diger herhangi bir
degiskenin degeriyle iliskili olmadiginda ortaya
cikan eksiklik tlridir. MAR varsayimi, bir
degiskende eksik veri bulunma olasiliginin,
analizdeki diger degiskenler kontrol altina
alindiginda, bu degiskenin kendi degeri ile iliskisiz
oldugunda ortaya cikan eksiklik tiiriidiir. Ugiincii
eksik veri mekanizmasi, MNAR ya da goz ardi

edilemeyen (non-ignorable) eksik veri
mekanizmasidir.  MNAR  mekanizmasi,  bir
degiskende eksik wveri bulunma olasiliginin

degiskenin kendisine bagl oldugunda ortaya ¢ikan

eksiklik tiriidiir (Little ve Rubin, 2014: 21). Bu
tiirdeki eksik verilerin bulundugu verilerle yapilan
model gelistirme tahminleri genellikle hatal
calisir.,  Bu  mekanizmanin  olasihikli  bir
matematiksel formu kolay degildir, ciinkii bu
tirdeki veriler MAR ya da MCAR degildir (Leke
ve Marwala, 2019: 18).

Little ve Rubin (1987) yaymladiklar1 kitapta eksik
veri nedeniyle meydana gelebilecek durumlara
ornekler yardimi  ile  aciklik  getirmeye
calismiglardir. Bu ¢alisma eksik veri alanmin ilk
sistematik calismasi olarak Onem tasimaktadir.
Eksik veri analizi bu arastirmadan sonra daha
yaygin bir hale gelmistir.

1990l yillardan itibaren gesitli eksik veri tahmin
yontemleri  gelistirilmis ve bircok sektore
uygulanmistir. 2000°li yillarda ise arastirmacilar,
eksik veri tahminleme isleminin sonuglarindan
elde edilen degerlerin karar verme siirecleri
tizerinde ne kadar hassas oldugunu irdelemeye
baslamiglardir. Eksik veriyi tahminlemek amaciyla
farkli yontemler kullamlmaktadir. Ornegin, sinir
aglar1 gibi yapay zeka yontemleri ve evrisimsel
hesaplama  algoritmalar1  gibi  optimizasyon
algoritmalari, eksik veri tahmini gorevlerinde
kullanilan yaklasimlardan bazilaridir (Dhlamini,
Nelwamondo ve Marwala, 2006: 280-287;
Nelwamondo ve Marwala, 2007; 1297-1306).

Klasik Eksik Veri Coziimleme Yontemleri

Bir veri setinde verinin eksiklik durumuna bagh
olarak, istatiksel yazilim paketlerinde kullanilan
cesitli veri atama teknikleri bulunmaktadir.

a. Liste Bazinda Ya da Satir Bazinda
Silme: Birgok istatistiksel yaklagim veri setindeki
siitunlardan herhangi birinin eksik veri girisine
sahip oldugu durumlarda eksik verileri silme
yoluna gitmektedir. Bu yaklasim liste ya da satir
bazinda veri silme olarak adlandirilir ve eksik veri
barindiran siitun ya da Ozellik degiskenindeki
gozlemin veri setinden c¢ikarilmasi islemidir. Bu
yaklasim veri setindeki eksik veri orammnin az
oldugu durumlarda uygulanabilir (Leke ve
Marwala, 2019: 7).

b. Ciftler Bazinda Silme: Ciftler bazinda
silme, bir goézlemin belirli bir analiz i¢in gerekli bir
degiskeninde eksik gozlem oldugu, ancak bu
gozlemdeki eksik olmayan verilerin gerekli tiim
degiskenlerin mevcut oldugu analizlere dahil
edilmesini igerir (Enders, 2010: 41-42).
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C. Aritmetik  Ortalama-Mod ile Veri
Yiikleme: Bu yaklasim, degiskendeki eksik
verilerin eksik olmayan degerlerin ortalamasinin
ya da modunun degeri ile degistirerek
caligmaktadir. Ciftler bazinda veri silme yaklagimi
gibi eksik verilerin yerine kullanilan degerler ile

sapmali tahminlerin elde edilmesi olasilig
yiiksektir (Allison, 2002: 37).
d. Eksik Veri Yerine Atama Yapmak:

Istatistikte atama, eksik verilerin ikame edilmis
degerlerle degistirilmesi, boylece eksik verilerin
varligindan kaynaklanan olumsuzluklarin ele
alinmasi siirecidir. Atama teknikleri tekli ve ¢oklu
atama olarak kategorize edilebilir. Tekli atama,
eksik bir degerin sadece bir tahmini degerle
degistirilmesini igerirken, ¢oklu atamada ise eksik
olan her bir girisin yerine bir M tahmini deger seti
yerlestirilir (Graham, 2012: 8).

d.a. Tekli Atama Yontemleri: Tekli atama
yontemlerinde veri kiimelerindeki eksik degerler

bilinen baska gbzlem degerleriyle
degistirilmektedir. ~ Beklenti =~ Maksimizasyon-
Beklenti En  Biiyiikleme (EM-Expectation-

maximization) yontemi, eksik veri igeren olasiliklt
yontemlerde parametre tahmini ic¢in tasarlanmis
model tabanli bir atama teknigidir. Beklenti
maksimizasyonu, beklenti adimi (E) ve
maksimizasyon (M) adimi olarak iki adimin art
arda  tekrarlanmasiyla  gergeklesir.  E-adim
modelde eksik verinin tamamlanmasi iizerine
parametrelerin o anki tahminlerini kullanarak bir
logaritmik olasilik fonksiyonu olusturur. M adimi
parametre  degerlerini  logaritmik  olasilik
fonksiyonunu maksimize edecek sekilde giinceller.
Yani bu iki adimm her biri digerinin girdisini
hesaplayarak birbirini besler. EM adimlar
tahmindeki hata miktar1 belirli bir oranmn altina
diisene kadar yinelenir (Dempster, Laird ve Rubin,
1977: 1). Sicak-Soguk Deste Atama yontemi ise
eksik verileri doldurmanin diger bir yoludur ve
rastgele secilen degerler kullanmaktir. Atama
gozlenen veriden rastgele bir degerin secilmesiyle
sicak deste (hot deck) ya da benzer degiskenleri
iceren bagka bir veri setinden se¢ilmesiyle soguk

deste  (cold deck) ile gergeklestirilebilir
(Cilingirtiirk ve Aktas, 2010: 76-77). Sicak ya da
soguk deste atama, basitliklerinden dolay1

poptilerdir ve verilere uymasi i¢in kullanilan model
hakkinda gii¢lii varsayimlar yapmaya gerek yoktur.
Ote yandan, atama stratejisinin eksik veri

kiimesine gore sapmalarda bir azalmaya yol
acmayacagl da belirtilmistir (Leke ve Marwala,
2019: 9).

d.b. Regresyon Yontemi: Regresyon ile atama
yonteminde veri setindeki eksik veriler, eksik veri
icermeyen diger veriler kullanilarak kurulan bir
regresyon  denklemine gore  bulunmaktadir.
Regresyon denklemi, eksik veri i¢eren degiskenin
tamamlanan, eksik veri icermeyen  diger
degiskenlerin ise tamamlayict konumunda olacagi
sekilde kurulur. Tamamlanan degiskende eksik
olan gozlemler, diger degiskenlere ait degerlerin
bu denklemde yerine konulmasiyla tahmin edilirler
(Buuren, 2012: 64).

d.c. Coklu Atama Yontemi (MI-Multiple
Imputation): Coklu atamada regresyonla atama
islemi birden fazla kez tekrarlanarak her bir veri
kiimesi daha sonra kullanilmak iizere saklanir.
Elde edilen tim verilerin hata miktarlar
hesaplanir. Ardindan bu verilerin ortalamalar
almarak gergek veri kiimesi elde edilir. Buradaki
tek ayrint1 standart hatanin hesaplanmasi sirasinda
iki veri kiimesinin birlestirilmesi i¢in iki standart
hata miktar1 toplanip karekdkleri almir. Kisacasi
coklu atama, daha iyi sonu¢ elde etmek igin
regresyonla atamanin birden fazla yapilmasi olarak
diisiiniilebilir (Seker ve Esmekaya, 2017: 15).

Eksik Veri Coziimleme Yontemleri

Bir veri setinde verinin eksiklik durumuna baglh
olarak, istatiksel yazilim paketlerinde kullanilan
cesitli veri atama teknikleri bulunmaktadir. Bu
teknikler, satir boyunca veri silme ve daha hassas
yapay zeka ve istatistiksel  ydntemlerin
uygulanmasiyla karakterize edilen yaklagimlara
geeme gibi temel yaklagimlari igerir. Calismada
eksik veri ¢oziimleme yontemleri olarak makine

O0grenmesi ve derin Ogrenme modelleri ele
alinmustir.
a. Makine Ogrenmesi Yaklasimiyla

Makine Ogrenimi kapsaminda yer alan atama
yontemleri, eksik verilerinin yerine kullanilacak
degeri tahminlemek icin model olusturmayi
kapsayan karmasik yontemlerdir. Makine 6grenimi
modelleri veri kiimesindeki var olan bilgileri temel
alarak eksik veriyi tahminlemek amaciyla bir
model tlretmektedirler. Bu yontemler agac¢ (karar
agagclari, rastgele orman) ya da biyolojik temelli
(yapay sinir aglari) olabilirler.
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Karar agaglari, verileri siniflandirma ya da
regresyon analizi i¢in tutarli kiimelere ayirmayi
amaclayan denetimli 6grenme modelleridir. Karar
agact varsayilan olarak dongiiseldir ve bir kok
digiimii, yaprak digimleri, i¢ digiamler ve
kenarlardan olusur. Eksik veri tahmini gorevini
gergeklestirmek igin karar agaglarinin kullanilmasi,
eksik veri girislerine sahip her degisken icin bir
aga¢ olusturmayi gerektirir. Bu degisken, girdi
degisken kiimesinin bir pargasini olusturan gergek
sinif etiketine sahip sinif etiketi olarak kabul edilir.
Agacin ingast bilinen smif etiketlerine sahip
kayitlar kullanilarak yapilir ve eksik veri girislerine
karsilik gelen bir agag¢ ile degistirilir (Twala ve
Cartwright 2010: 300).

Yapay sinir aglari, verileri biyolojik sinir
sisteminin yaptig1 gibi islemek icin olasilikli bir
model kullanmaktadir (Abdella ve Marwala,
2005a: 598). Insan beyni boyle bir sisteme ¢ok iyi
bir Ornektir. Noronlar birbirine baghdir ve bu
baglantilarin dogas1 da agin performansini etkiler.
Bir sinir aginin temel islem birimi, bir néron olarak
adlandirilan  yapidir (Ming-Hau 2010: 711).
Abdella ve Marwala (2005b: 577), yapay sinir
aglart  modelini  kullanarak  eksik  verileri
hesaplamistir. Yapay sinir aglari modeli veri
setinin 6zel olarak modellemesinde yani giris
katman degeri ile ¢ikis katman degeri ayni olacak
sekilde olusturulmustur.

b. Derin Uretici Model Yaklasimiyla

Hiyerarsik O0grenme ya da derin yapilandirilmis
o0grenme olarak da adlandirilan derin 6grenme,
geleneksel goreve Ozgili yontemlerin aksine, veri
temsillerini 0grenmeye dayanan genis makine
ogrenme teknikleri ailesinin bir pargasini olusturur
(Bengio, LeCun ve Hinton, 2015: 436). Derin
iiretici modeller, genellikle gizli alan1 temsil eden
rastgele bir degiskenden veri noktalarinin
orneklenmesine izin veren tiim olas1 verilerin
(6rnegin, yliz goriintiileri) alam iizerinde bir
dagilimi tanimlamaktadir. Derin {iretici modeller
derin sinir aglarnn kullanarak veri dagilimim
parametrelestirmekte  ve  gOriintii  iretmede
etkileyici sonuglar elde etmektedirler (Brock,
Donahue ve Simonyan, 2018: 2). Eksik veri
atamalarinda iki ana tip derin firetici model

kullanilmaktadir: Varyasyonel Oto-Kodlayicilar
(VAE-Variational ~ Autoencoder) ve  Uretici
Cekismeli Aglar (GAN-Generative Adversial
Networks).

VAE, etkin veri kodlamalarini denetimsiz bir
sekilde 6grenmek i¢in kullanilan bir tiir yapay sinir
agidir (Kingma ve Welling, 2014: 3). VAE, eksik
veri problemlerine uyarlamaya yonelik bir
yaklagim, modele keyfi sartlandirma getirmektedir.
Gozlemlenen verilerin keyfi olarak bir alt kiimede
kosullandirildigi ~ varyasyonel  oto-kodlayiciya
dayanan tek bir noéral olasilik modelini
kullanmaktadir (Ivanov, Figurnov ve Vetrov, 2019:
3). GAN bilgisayarlarin bir degil iki ayr1 sinir ag1
kullanarak gercekg¢i veriler liretmesini saglayan bir
tekniktir. GAN’lar veri olusturmak i¢in kullanilan
ilk bilgisayar programlart olmamasma karsin,
sonuglart ve ¢ok yonliligi bu teknigi diger
tekniklerden ayirmaktadir. GAN’lar eszamanl
olarak egitilmis iki modelden olusan bir makine
ogrenmesi teknikleri smifidir; biri (iiretici) sahte
veriler iiretmek icin egitilirken, digeri (ayirici)
sahte verileri ger¢ek ornek verilerinden ayirt etmek
icin egitilmektedir (Goodfellow vd., 2014: 2672).

Ayiricinin  Ornekleri gercekten siniflandirmadigi
GAN semasinin  degistirilmesiyle Wasserstein
Uretici Cekismeli Ag (Wasserstein GAN-WGAN)
mimarisi elde edilebilmektedir. Bu yontemde, her
ornek icin ¢ikti olarak bir say1 verilmektedir. Bu
saymin 1’den az ya da 0’ dan daha biiyiik olmasi
gerekmez, bu nedenle bir ornegin gergek ya da
sahte olup olmadigina karar vermek igin 0,5 esik
olarak kullanilmamaktadir. Ayricinin egitimi, sahte
orneklerin ¢iktilarim1  biiyiitmek yerine gercek
orneklerin ¢iktilarini (siiflandirmalarini)
biiyiitmeye calismaktadir (Arjovsky, Chintala ve
Bottou, 2017: 21). GAIN modeli, GAN
mimarisindeki iretici ve g¢ekismeli aglan
kullanmaktadir. Ancak iretici ve ayirici aglariin
veri liretme ve lretilen veriyi ayirt etme gorevleri
eksik veri atama ve atanan gdzlemlerin ayirt
edilmesi  gorevini  yerine  getirmek  i¢in
degistirilmistir.

GAIN modelinde iiretici; veri matrisindeki eksik
gbzlemlerin yerine atama islemini, eksik olmayan
gozlemlerden olusan veri matrisinin sartli olasilik
dagilimma gore yapmaktadir. Ayirici, daha sonra
tamamlanmis veri matrisini alir ve hangi degerlerin
gercek hangi degerlerin atanmis degerler oldugunu
belirlemeye calisir (Yoon, Jordon ve Van Der
Schaar, 2018: 5689). GAIN modeli temel alinarak,
Wasserstein GAN mimarisinin 6zellestirilmis tiiri
eksik veri atama yonteminde kullanilmistir. Bu
yontem WGAIN olarak isimlendirilmistir.
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SARAP URETIMINDE VERI KALITESINi

ETKILEYEN EKSIK VERI
PROBLEMLERININ COZUMLENMESI
UZERINE BiR UYGULAMA

Uygulamanin Amaci ve Onemi

Uygulamanin amaci; sarap lretimi gergeklestiren
bir isletmede kaliteli sarap tiretmek igin gerekli
olan degiskenlerin eksik degerlere sahip olmasi
durumunda bir derin 6grenme algoritmasi olan
GAIN algoritmast ve maliyet fonksiyonu
degistirilerek olusturulan WGAIN algoritmasi ile
eksik degerlerin tamamlanmasi daha sonra bu
algoritmalarin performansinin diger eksik veri
¢Oziimleme yontemlerinden Beklenti
Maksimizasyonu (EM-Expectation Maximization),
Coklu Atama (MI- Multiple Imputation) ve Karar
Agaglar1 (DT-Decision Trees) algoritmalartyla
kiyaslayarak isletmenin sahip oldugu veri setinin
veri  kalitesini  hangi  yontem  segilirse
iyilestirilebilecegini  gdstermeye  ¢aligmaktir.
Uygulamanin 6nemi ise soz konusu isletmelerin
sarap kalitesini artirmada yararlanabilecegi kaliteli
veri setinin elde edilmesinde GAN tabanl
algoritmalarin  kullanilmas1 ve sarap iireten
isletmelere eksik veri problemlerini ¢dzmelerine
yonelik olarak bir rehber sunulmasidir.

Uygulamanin Kapsami

Yapilan uygulamanin kapsami; Portekiz "Vinho
Verde"  sarabmmin  kirmizi  ¢esidiyle  ile
sinirlandirilmistir. Bu veri seti, siniflandirma ya da
regresyon gorevleri i¢in kullanilmaktadir. Gizlilik
ve  lojistik  konulardan  dolayi,  sadece
fizikokimyasal (girisler) ve duyusal (¢ikt1)
degiskenler mevcuttur (6rnegin; {iztim tirleri, sarap
markasi, sarap satis fiyati vb. hakkinda veri
bulunmamaktadir) (Cortez, Cerdeira, Almeida,
Matos ve Reis 2009: 547). Ayrica veri setinde
yapay olarak olusturulan eksiklik mekanizma

tirlerin MCAR ve MAR tiirtinde eksiklik
mekanizmalaridir,. MNAR  tiirlinde  eksiklik
mekanizmasi calisma kapsami disinda
birakilmistir.

Son olarak eksik veri ¢oziimleme yontemlerinden
EM, MI ve Karar Agaclar ¢6ziimleme yontemleri
kullanilmig, makine Ogrenmesi algoritmalari
basghigr altinda tanitilan Yapay Sinir Aglart (YSA-
Artificial Neural Network) kapsam  dis1
birakilmistir. ' YSA ile yapilan eksik veri

¢Oziimleme calismalar1 veri setinin 6zel olarak
modellemesinde yani giris katman degeri ile ¢ikis
katman degeri aym olacak sekilde olusturulmasi
islemlerinden olugmaktadir. Sinir aglarinin giris ve
cikis katmanlarinin ayarlanmasi, test ve egitim veri
setlerine ayrilmasi1 gibi 0zel ayarlar ek olarak
yapilir. Ancak GAIN ve WGAIN algoritmas1 veri

setleri iizerinde modelleme yapilmadan
kullanildigindan YSA kapsam disinda
birakilmustir.

Veri Seti

Veri seti, UCI Makine Ogrenimi Havuzu’ndan
(UCI-University of California Irvine Machine
Learning Repository-Kaliforniya Universitesi Irvin
Makine Ogrenmesi Havuzu) almmustir (Cortez vd.,
2009: 547). Eksik veri mekanizmalar1 ve eksiklik
oranlari, R programlama dilinde bulunan mice
isimli ~ kiitiphanenin ~ ampute  fonksiyonu
kullanilarak yapilmistir. Bu fonksiyon ozellikle
eksik veri yontemlerinin degerlendirilmesinde
yararli olmakla birlikte, planlanan eksik veri
tasarimlarinin  olusturulmasi, o6l¢iim  hatasinin
istatistiksel ~ ¢ikarimlar  iizerindeki  etkisinin
incelenmesi ve ¢oklu kaynak verileri alanindaki
arastirmalar i¢in de kullanilmaktadir (Schouten,
Lugtig ve Vink, 2018: 1). iki tiir eksik veri
mekanizmasinda (MCAR ve MAR) sirastyla %10,
%20, %30, %40, %50 oranlarinda eksik degerler
olusturulmustur.

Veri Setinde Eksik Verilerin Rassalliginin Test
Edilmesi

Eksik degerlere sahip c¢ok degiskenli verilerle
karsilagildiginda siklikla ortaya g¢ikan bir sorun,
eksik verilerin MCAR olup olmadigidir; diger bir
deyisle, eksikligin veri kiimesindeki degiskenlere
iligkisine dair bilginin bilinmemesidir. Eksik veri
¢Oziimleme yontemlerinin performansi, temeldeki
eksik veri mekanizmasina baghdir (Little, 1988:
1198). Calisma kapsaminda veri setinde yapay
olarak olusturulan eksiklik mekanizmalarinin tiirii
Little’m MCAR testi kullanilarak test edilmistir
(Little, 1988: 1200). iki eksik veri mekanizmasi
icin ve %10 seviyesindeki eksiklik oranlar1 test
edilmis ve eksiklik oraninin test sonuglart Tablo 1
ve Tablo 2’de gosterilmistir. Tablo 1 %10 oraninda
eksiklige sahip sarap kalitesini siniflandirmak i¢in
kullanilan veri setine uygulanan Little’in MCAR
testi sonuglarin gostermektedir.
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Tablo 1: Little’tn MCAR Testi Bilgilerini Iceren Cikt1 Tablo. MCAR Tiiriinde ve %10 Eksiklik
Oraninda Veri Setine Ait Test Sonuclari

Beklenti Maksimizasyon Ortalalamar: (EM Means)

- Serbest | Toplam

Sabit asit | Dgucu [ Sitrik - FArtk G | Kakirt | Kikiint | Yogunluk | pH Siilfat | Alkol
asit asit Seker S o
Dioksit | Dioksit

8,3292 ,52605 2713 2,52793 |,0878 15,91 46,55 ,9968 3,3005 |,6574 10,4141

a. Little’ m MCAR testi: Ki-kare= 1418,710, Serbestlik Derecesi = 1454, Sig. = ,741

Tablo 1’de Little''n MCAR testinin sonug¢lar1 EM
ortalamalar1 tahmin tablosundan okunmaktadir.
Little'm MCAR testi i¢in sifir hipotezi (Ho),
verilerin MCAR olmasidir. Eksik degerler igeren
veri setinde anlamlilik degeri Sig.=0,741>0,05'ten
biiyiik oldugu i¢in H, rededilemez. Yani eksik

verilerin olusturdugu mekanizma MCAR’dir.
Tablo 2 %10 oraninda eksiklige sahip sarap
kalitesini siniflandirmak i¢in kullanilan veri setine
uygulanan Little® in MCAR testi sonuglarini
gostermektedir.

Tablo 2: Little’tn MCAR Testi Bilgilerini i¢eren Cikt1 Tablo. MAR Tiiriinde ve %10 Eksiklik
Oraninda Veri Setine Ait Test Sonuclari

Beklenti Maksimizasyon Ortalalamari (EM Means)

Sabit Ugucu Sitrik Artik . | Serbest Kiikiirt Toplam Kiikiirt . .
asit | asit | asit | Seker |XOMr| T pioksit Dioksit | Yogunluk | pH | Siilfat| Alkol
83208 | 5281 | 2697 | 25117 | 0866 15,91 26,54 19968 | 3,3105 | 6561 | 10,4112

a. Little''n MCAR testi: Ki-kare = 3972,301, Serbestlik Derecesi = 1682, Sig. =,001

Tablo 2’de Little''n MCAR testinin sonuglart EM
ortalamalar1 tahmin tablosundan okunmaktadir.
Little'n MCAR testi igin sifir hipotezi (Ho),
verilerin MCAR olmasidir. Eksik degerler igeren
veri setinde anlamlilik degeri Sig.=,001<0,05'ten
Degerlendirme Yontemi

Eksik veri ¢oziimleme yontemlerinin amaci eksik
verilerin bulundugu veri setlerinden istatistiksel
olarak gecerli c¢ikarimlarin elde edilmesini
saglayacak tam veri setlerini olusturmaktir.
Dolayisiyla atama yontemlerinin kalitesi bu amag
dogrultusunda degerlendirilir. Arastirma konusu
icin secilmis degerlendirme kriteri RMSE’dir
(Root Mean Square Error-Hata Karelerinin Kok
Ortalamast).

RMSE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki uzakligi Olgen bir metriktir. RMSE
degerlendirme kriterinin secilmesinin nedeni eksik
veri ¢Oziimleme yontemlerinin performansinm
degerlendirmek i¢in literatiirde siklikla bu
yontemin kullanilmig olmasidir (Buuren, 2018:
57). Ayrica GAIN algoritmasinin performansi
RMSE kullanilarak test edilmistir (Yoon ve
digerleri, 2018: 5696).

kiigiik oldugu i¢in eksik verilerin olusturdugu
mekanizma MCAR degildir. Yani sifir hipotezi
(Ho) rededilir. MAR tiiriinde eksiklik mekanizmasi
vardir.

Kullamilan Yazilimlar ve Ortam

WGALIN algoritmast GAIN algoritmasiyla ve diger
atama yoOntemleriyle kiyaslanmistir. Segilen atama
yontemleri MissForest, MICE, ve Amelia 11
kiitiiphanelerindeki yontemlerdir.

Amelia Il R programlama dilinde bulunan EM
yaklasimini kullanarak atama yapilmasini saglayan
bir paket yazilimdir. MissForest R programlama
dilinde bulunan ve Karar Agaglar1 temelli ¢alisan
atama yontemi paket yazilimidir (Stekhoven, 2013:
1). MICE ise ¢oklu atama yapilmasini saglayan R
programlama dilinde bulunan bir paket yazilimdir
(Buuren, 2019: 1). WGAIN ve GAIN algoritmasi
Python programlama dili ve bir Derin Ogrenme
Kiitiiphanesi  olan  Tensorflow  kullanilarak
Google’in Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
uygulamalarinin ¢aligtirilabildigi Colab isimli bulut
tabanli sanal makine ortami kullanilarak
calistirilmistir.
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Eksik  Veri

Karsilastirilmasi
Eksik veri tamamlama yontemleri MCAR ve MAR
tiriindeki eksik veri mekanizmasinda ve %10,
%20, %30, %40 ve %50 eksiklik oranlarindaki veri
seti lizerinde tekrarli olarak denenmistir. Toplamda

Coziimleme  Yontemlerinin

bes deneme yapilmis olup ortalama RMSE
degerleri MCAR eksiklik mekanizmasi i¢in Tablo
3’de, MAR cksiklik mekanizmasi i¢in Tablo 4’de
gosterilmigtir. Diisik RMSE degeri daha iyi
performans gostergesidir ve bunu belirtmek icin
kalin yazi tipinde gosterilmistir.

Tablo 3: MCAR Eksik Veri Mekanizmasinda Eksik Veri Tamamlama Yontemlerinin RMSE
Degerlerini Gosteren Sonu¢ Tablosu

Algoritmalar MCAR Tiiriinde Eksiklik Yiizdeleri

% 10 % 20 % 30 % 40 % 50
WGAIN 0,0790 0,0870 0,1043 0,1137 0,1309
GAIN 0,0900 0,0950 0,1108 0,1223 0,1314
MissForest 0,1210 0,1217 0,1229 0,1244 0,1318
MICE 0,1038 0,1397 0,1653 0,1665 0,2008
EM 0,1911 0,1856 0,191 0,1983 0,2013

Tablo 4: MAR Eksik Veri Mekanizmasinda Eksik Veri Tamamlama Yontemlerinin RMSE
Degerlerini Gosteren Sonu¢ Tablosu

Algoritmalar MAR Tiiriinde Eksiklik Yiizdeleri
% 10 % 20 % 30 % 40 % 50
WGAIN 0,1148 0,1209 0,1288 0,1369 0,1398
GAIN 0,1204 0,1262 0,1307 0,1393 0,1465
MissForest 0,1392 0,13484 0,13246 0,1434 0,1502
MICE 0,1367 0,1345 0,1673 0,21 0,1918
EM 0,2015 0,1951 0,2034 0,2197 0,1983
Tablo 3 ve 4 incelendiginde atama yontemlerinin  gerektigini  gdstermektedir.  Farkli  eksiklik

performansinin  degisiklik gosterdigi ve MCAR
eksiklik mekanizmasinda ve %10, %20, %30, %40
ve %50 oranindaki eksiklik oranlarinda WGAIN
algoritmasinin diger ¢6ziimleme yontemlerine gore
daha diisik RMSE degerine sahip oldugu
gozlenmistir. MAR eksiklik mekanizmasinda ve
%10, %20, %30, %40 ve %50 eksiklik oranlarinda
WGAIN  algoritmasinin ~ diger  ¢6ziimleme
yontemlerine gore daha diisik RMSE degerine
sahip oldugu gézlenmistir.

Yukarida oOzetlenen RMSE degerleri, eksik
degerlere sahip veri seti ile kaliteli sarap tiretmek
isteyen bir isletmenin, iiretim oncesi eksiksiz veri
setine ihtiyact olacagindan, se¢mesi gereken
algortimanm MCAR ve MAR  eksiklik
mekanizmast icin WGAIN algoritmas1 olmasi

mekanizmast ve eksiklik yiizdelerinde segilmesi
gereken algoritmalar kalite siniflandirmasi igin
gerekli olan degisken degerlerinin belirlenmesini
saglayacaktir. Degiskenlerin eksiksiz ve az hata
payr ile atanmig degerlere sahip olmasi olasi
kalitesiz sarap tiretimini engelleyecektir.

TARTISMA VE SONUC

Veri Kkalitesi, belirli bir veri kiimesinin ne kadar
giivenilir oldugunu gostermektedir. Isletmeler
yanlis, eksik ya da giincel olmayan veriler {lizerine
kararlar alabilmektedirler. Bu kararlar sonucunda
tiketicilerinin tercihlerini yansitmayan stratejiler
ya da politikalar yiiriitme riskiyle kars1 karsiya
kalabilmektedirler. Isletmelerin veriye dayali
stratejilerinin ~ hedefine  ulasmasi1  kullanilan
verilerin kalitesine baglidir. Ancak, isletmelerde
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kullanilan verilerin kalitesinin diisiik ve verilerin
eksik olmasi 6nemli bir sorundur.

Bu calismada istatistiksel analiz 6ncesi eksik veri
analiz teknikleri ile bilgisayar bilimleri alanindaki
veri kalitesi metodolojisi  Dbiitiinliik  boyutu
kapsaminda birlestirilerek, sarap kalitesi isimli veri
setinin kalitesini iyilestirmek i¢in
gergeklestirilmesi  gereken  tiim  asamalar
incelenmistir. Sarap kalitesini degerlendirmek igin
fizikokimyasal ve duyusal testler kullanilmaktadir.

Saraplarin  siniflandirilmas1  kolay bir siireg
degildir.  Saraplarin  smiflandirilmasi;  sarap
iirlinlerinin ~ ekonomik  degerini  belirlemek,
saraplarin  kalitesini ~ korumak, saraplarin

karigtirllmasini engellemek ve islem siireclerini
kontrol etmek agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.
Sarap kalitesi isimli veri setini kullanan isletmenin
amaci, bir uzmanin asitlik ve alkol bilesimi gibi bir
dizi fizikokimyasal oOzellik kullanarak bir sarap
Ornegine  verecegi  derecelendirmeyi tahmin
etmektir. Derecelendirmenin tahmin edilmesi sarap
siniflandirmasina yardimei olmaktadir.

Veri setindeki bilesen degerleri sarap iiretimi
yapmak i¢in gerekli bilgileri barindirmaktadir.
Sarap uzman tarafindan yedi puan alan bir sarabin
bilesen degerleri bilinmediginde aym iiretimi
yapmak miimkiin olmayacaktir. Kalite puami ii¢
olan sarap i¢in de bilesen degerleri bilinmediginde
ayn1 kalitede sarap iiretimi tekrarlanacaktir. Sarap
kalitesini etkileyen bilesenlerden pH, alkol ve
yogunluk  bilesen degerlerinin  bilinmemesi
isletmenin iizerinde kontroliiniin olmadig1r bir
siiregle iiretim yapmasma neden olacaktir. pH,
alkol ve yogunluk gibi kalite puanim etkileyen
bilesenlerin degerinin bilinmesi iretimin hangi
degerlerle yapildig1 ve nasil yapilacagi hakkinda
bilgi verirken hedeflenen kalitede sarap iiretiminin
gerceklesmesini saglayacaktir.

Bu ¢aligmanin konusunu olusturan sarap veri

kalitesinin  iyilestirilmesi  iizerine  yapilan
uygulamada ilk olarak; tam wveri seti ilizerinde
yapay olarak MCAR ve MAR eksiklik
mekanizmalarinda %10° dan %50° ye kadar

oranlarda eksik degerler yaratilmistir. Boylece
isletmenin karsilagabilecegi eksik veri
problemlerinin tiirleri ve veri setindeki eksiklik
oranlar1 kurgulanmusgtir.

Uygulamanin ikinci asamasinda veri setindeki

eksik degerler, beklenti maksimizasyonu, karar
agaclari, c¢oklu atama yontemleri, GAIN ve

gelistirilmis versiyonu WGAIN tamamlanmustir.
Elde edilen yeni veri seti orijinal veri setiyle
gergek degerlere yakimliginin Olciilmesi
bakimindan hesaplanmigtir. Bu hesaplama igin
RMSE degerlendirme yontemine bagvurulmustur.
Daha sonra elde edilen RMSE degerleri tablo
gosterimi  ve gorsel ¢ikti yardimiyla uygun
yontemin MCAR ve MAR eksiklik
mekanizmasinda calisma performansi
gosterilmistir. ~ RMSE yonteminin kullanildig1
asama, isletmelerin atama sonrasi veri setinin
kalitesini degerlendirmesi bakimindan 6nemli bir
asamadir. Ayrica RMSE, eksik degerler tam veri
setlerinde yapay olarak olusturulmasina ragmen,
dogal nedenlerden eksik degerlere sahip veri
setlerinde problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan
yontemin kalitesini Olemek igin de
kullanilabilmektedir.

Analiz sonuglarinda WGAIN’in performansinin en
yakin iki yontemden belirgin bir sekilde daha iyi
performans gosterdigi tespit edilmistir. Bunun
nedeni gozlemlenen verilerde bilginin azalmasiyla
(daha fazla eksik degerin olmasi nedeniyle)
kullanilan yontemlerde atama kalitesi daha 6nemli
hale gelmekte ve WGAIN’in degisen eksiklik
oranlarina ragmen Onemli Olgiide kaliteli atama
yapmasidir. WGAIN hem kalite puani bilinen
ancak degisken degerleri eksik bir sarabin iiretim
degerlerinin bilinmesini ¢ok az hata ile saglayacak
hem de kalite puani bilinmeyen ve degisken
degerleri eksik sarabin iiretim degerlerinin
bilinmesini yine ¢ok az hata ile saglayarak sarap
siniflandirilmasini miimkiin kilacaktir.

Bu c¢alismada eksik veri tamamlama goérevi igin
iretici  modeller  smifina  giren = GAIN
algoritmasinin gelistirilmis versiyonu WGAIN’in
kullanimi dnerilmistir. Bu yeni mimari, GAN’larda
siklikla goriilen problemlere karsi gelistirilmis
maliyet fonksiyonunun degistirilmesi fikriyle
olusturulmustur ve atama probleminin benzersiz
Ozellikleri ile basa  ¢ikabilecegi  sekilde
genellestirilmistir. Gergek diinya veri kiimesiyle
yapilan deneyde, WGAIN ig¢in elde edilen RMSE
degerleri ile diger atama tekniklerinden Onemli
Olgiide daha 1iyi performans gosterdigi tespit
edilmigtir. Atama i¢in yeni, en etkili atama
tekniginin gelistirilmesi farkli sektorde faaliyet
gosteren isletmelerde doniistiriicii etkilere sahip
olabilir. Gelecekteki caligmalarda, WGAIN'in
performansinin daha biiyiik veri setlerinde ve farkli
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mimariler kullanilarak arastirilmasi 6nemli katkilar
saglayacaktir.
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Etik Onay
Bu calisma, katilimcilardan birebir veri toplamay1 gerektiren arastirma kapsamina girmedigi ve veriler

ikincil veri olarak elde edildigi i¢in etik kurul onay1 gerektirmeyen ¢alismalar arasinda yer almaktadir.
Arastirmacilarim Katki Orani

Yazarlar calismaya esit katkida bulunmustur.

Cikar Catismasi

Bu ¢alismada potansiyel bir gikar ¢atigsmasi yoktur.
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