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OZET
Yuksek Lisans Tezi
Veri Kalitesinde Eksik Veri Sorunlarinin Derin Ogrenme Yontemi ile
Cozilmesi: Uretici Cekismeli Aglar Ile Bir Uygulama
Sevhat DOGER

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal BilimlerEnstitust
Toplam Kalite Y6netimi Anabilim Dah

Kalite Yonetimi Programi

Biiyiik veri analizi ve makine 6grenimi algoritmalar1 alaninda yapilan
devrim niteligindeki gelismeler, bankacilik, finansal hizmetler, varhk yonetimi,
yiyecek-icecek ve e-ticaret gibi endiistrilerin is stratejilerini degistirmistir. Bu
isletmelerin veriye dayalh karar alma stratejileri rekabet edebilirliklerini
artirirken bazi yeni problemlerle karsilasmalarina neden olmustur. Isletmelerin
verileri kullanirken karsilastig1 en yaygin problemlerden biri veri setlerinde
eksik verilerin bulunmasidir. Eksik veri problemi veri kalitesini etkileyen
onemli unsurlardan birisidir. Arastirmanin amaci, veri kalitesini etkileyen eksik
veri problemlerini ¢ézmek icin uygun yonteminin secilmesi ve sarap Ureten
isletmeler icin eksik veri problemleri karsisinda basvurabilecekleri bir rehber
olusturmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda uygulama, sarap kalitesi isimli veri
setinde eksik degerler olusturularak elde edilen yeni veri seti iizerine
yapilmistir. Bu baglamda tiirevlenebilir iiretici model deneysel olarak eksik veri
tamamlamada kullamlmstir. Uretici ¢ekismeli atama aglar1 (GAIN- Generative
Adversial Imputation Networks) tiirevlenebilir iiretici modeller simifin1 temsil
etmektedir. GAIN modelinin performans: geleneksel yontemlerden karar
agaclari, coklu atama, beklenti maksimizasyonu ile kiyaslanmistir. Ayrica
GAIN modelinin wasserstein ayariyla gelistirilmis versiyonu wasserstein tretici
cekismeli atama aglari (WGAIN-Wasserstein Generative Adversial Imputation
Networks) algoritmas1 tanitilmistir. Algoritmanin degerlendirilmesi orijinal

veri seti ile tamamlanmis veri seti degerleri arasindaki farklar hesaplanarak



yapilmistir. RMSE degerlendirme Kkriteri bunun icin kullamlmstir. Ampirik
bulgular, GAIN algoritmasmin 6zellikle WGAIN algoritmasimin her eksiklik
mekanizmasinda ve %10’ dan % 50 ye varan eksiklik oranlarinda en basarih
performansi gosterdigi tespit edilmistir. Sarap iireten isletme olceginde eksik
veri probleminin ¢6ziim asamalar1 anlatilmis en uygun yontem olan WGAIN
algoritmasmin tercih edilmesi gerektigi belirtilmistir. Analiz, eksik veri
¢oziimleme yontemleri arasinda kullanim Tiirk¢e kaynaklarda nadir bulunan,

GAIN yer verilmis olmasindan otiirii 6nemlidir.

Anahtar Kelimeler: Veri Kalitesi, Veri Kalitesi Boyutlari, Eksik Veri, Eksik veri
Tamamlama, Uretici Cekismeli Atama Aglari, Wasserstein Uretici Cekismeli

Atama Aglari, Sarap Kalitesi.



ABSTRACT
Master’s Thesis
Solving Missing Data Problems in Data Quality with Deep Learning Method:
An Application with Generative Adversial Networks
Sevhat DOGER

Dokuz Eylul University
Graduate School of Social Sciences
Department of Total Quality Management
Quality Management Program

Revolutionary developments in the field of big data analysis and machine
learning algorithms have changed the business strategies of industries such as
banking, financial services, asset management, food and beverage and e-
commerce. Data-driven decision-making strategies of these enterprises
increased their competitiveness, causing them to face some new problems. One
of the most common problems that businesses face when using data is missing
data in data sets. Missing data problem is one of the important factors affecting
data quality. The aim of the research is to choose the appropriate method to
solve the missing data problems affecting the data quality and to create a guide
for the wine producing enterprises that they can apply against the missing data
problems. For this purpose, the application was made on the new data set
obtained by creating missing values in the data set named wine quality. In this
context, the differentiable generative model was used experimentally in
completing missing data. The generative adversial imputation networks (GAIN)
represent the class of differentiable generative models. The performance of the
GAIN model was compared with traditional methods, Decision trees, multiple
imputation, expectation maximization. In addition, the wasserstein generative
advsersial imputation networks(WGAIN) algorithm, which was developed with
the wasserstein setting of the GAIN model, was introduced. The evaluation of
the algorithm was made by calculating the differences between the original data

set and the completed data set values. The RMSE evaluation criterion was used

Vi



for this. Empirical findings, GAIN algorithm, especially WGAIN algorithm has
been found to show the most successful performance in each missing mechanism
and missing rates from 10% to 50%. The solution stages of the missing data
problem in the wine producing enterprise scale are explained and it is stated
that the most suitable method, WGAIN algorithm should be preferred. Analysis
is important since GAIN is included among the missing data analysis methods,

which is rarely found in Turkish sources.
Keywords: Data Quality, Data Quality Dimensions, Missing Data, Missing Data

Imputation, Generative Adversial Imputation Networks, Wasserstein

Generative Adversial Imputation Networks, Wine Quality.
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GIRIS

Bilgi isletmeler i¢in kritik 6neme sahip olan bir kavramdir. Bilginin analizi
isletme korligiinii ortadan kaldirarak rekabetgi istiinliigii saglarken {iretim
faktorlerine dogrudan etki ederek ayni zamanda bilgi ekonomisiyle de biitiinlesmeyi
saglamaktadir. Isletmelerin kaynaklarinin bir tek merkezden kolaylikla ydnetilmesine
imkan saglayarak hem verimlilikte olan artis1 hem de atil kapasitedeki azalis1 temin
etmektedir.

2000’11 yillarin baglamasiyla internetin, biiylik veri tabanlarinin ve karmasik
iletisim aglarimin bir araya gelmesi kurumlarin isleyislerinde biiyiik degisiklikler
yapmustir. Isletmeler, hem hizmet kalitelerini iyilestirmek i¢in hem de verimlilik
artisin1  saglamak, karar vermek ve planlama yapmak i¢in bilgi teknolojilerine
giivenmektedir. Ancak bilgi teknolojileri kuruluslarin basarisin1  tek bagina
garantilememektedir. Cunku veri kalitesini saglamis isletme ya da kurumlar daha iyi
rekabet edebilmektedirler.

Mevcut verilerin eksik olmasi, karar alma siiregleri lizerinde, kararlarin tam
bilgiye dayanmasi nedeniyle olumsuz bir etkiye sahiptir. Verilerin bir veri klimesinde
kaybolmasina ve bazilarinin digerlerinden daha baskin olmasinin neden ¢esitli
nedenleri vardir. {1k bilinen neden, katilimeilarin, rnegin aylik gelir gibi baz1 kisisel
ve hassas bilgileri vermeyi reddetmesidir. Ikinci ana neden, veriyi veri tabanlarinda
depolamak i¢in kullanilan sistemlerin basarisiz olmasidir. Diger bir ana neden,
sistemlerin birlikte ¢alisilabilirlik 6zelligi sonucu sistemler arasinda degis tokus
edilen bilgiler eksik verilere maruz kalabilmektedir. Bazi durumlarda, veri
toplayicilart herhangi bir veri toplama sistemini eksik verilerin varligina kars1 bagisik
hale getirmek icin saglam prosediirler uygulmaktadir. Bununla birlikte, tim bu
girisimlere ragmen, eksik verilerin varliginin veri analizi gorevlerinde 6nemli bir
sorun olmaya devam etmesi sik goriilen bir durumdur (Leke ve Marwala, 2019: 1-2).

Bu calisma toplamda ii¢ boliimden meydana gelmektedir. Calismanin birinci
boliimiinde oncelikle veri, kalite ve veri kalitesi kavramlarina agiklik getirilmistir.
Daha sonra veri kalitesi yaklasimlarima deginilerek s6z konusu yaklagimlarin
kullanim alanlart belirtilmistir. Son olarak veri kalitesinin boyutlari tanitilarak eksik

veri problemlerinin veri kalitesinin battinlik boyutu ile olan iliskisine deginilmistir.



Ikinci boliimde eksik veriye iliskin literattrde yer alan farkli tammlar ve eksik
veri mekanizmalarina, eksik veri tamamlama yontemlerine ve teorilerine deginilerek
incelenmistir. Arastirmanin 6nemi, eksik veri ¢ozlimleme yontemleri arasinda
kullanimi1 Tiirkge kaynaklarda nadir bulunan, iiretici ¢ekismeli atama aglara yer
verilmis olmasidir. kinci boliimiin son baslig1 altinda iiretici ¢ekismeli atama aglarin
degistirilmis versiyonu wasserstein {iretici ¢ekismeli atama aglarindan bahsedilmistir.

Uciincii boliimde ise dncelikle arastirma kapsaminda incelenen veri seti ve
veri setinin degiskenlerinin tanitimi yapilmistir. Kaliteli sarap iiretmek isteyen bir
isletmenin karsilagabilecegi problemlerden biri eksik degerlere sahip veri seti
Uzerinde karar almak zorunda kalabilmesidir. Arastirmanin amaci, veri Kalitesini
etkileyen eksik veri problemlerini ¢6zmek igin uygun yonteminin se¢ilmesi ve sarap
iireten isletmeler icin eksik veri problemleri karsisinda basvurabilecekleri rehber
olusturmaktir. Bu ama¢  dogrultusunda  saraplarin  kalite = bakimindan
smiflandirmasinda kullanilan veri seti tizerinde biitiinligii bozacak sekilde eksik veri
problemi yaratilmis ve problemin ¢oziimii i¢in gerekli asamalardan bahsedilmistir.
Eksik veri problemi, eksikligin deseninin belirlenmesi, mekanizmasinin anlasilmasi
ve rassalligin tespiti konu bagliklarinda incelenmis ve problemin giderilmesinde
eksik veri ¢oziimleme yontemleri kullanilmistir. Son olarak analiz sonuglarina yer

ayrilmis, elde edilen bulgular degerlendirilmistir.



BIiRINCi BOLUM
VERIi KALITESI

Veri kalitesi, giiniimiiz kuruluslarinda 6nemli bir rol oynamaktadir, ¢iinkii
diisiik veri kalitesi, diisiik kurumsal Ureticilikle sonuglanan yanlis kararlara yol
acabilmektedir.

Forrester, “sirketlerin c¢ogunlugu veri Kkalitesi yOnetim olgunlugunun
ortalamanin altinda olduguna inandig1 i¢in veri kalitesi yonetim teknolojilerine ve en
iyi uygulamalara yatirnm ve uygulama yoniinde bir hareket oldugunu” savunmustur
(Forrester, 2011: 1).

Organizasyonlardaki diisiik veri kalitesinin verimlilik tizerinde olumsuz bir
etkisi oldugu 6zetlenmektedir (Fisher, Lauria, Smith, ve Wang, 2011: 4).

Verileri Zeka ile Dontistiirme (TDWI-Transforming Data With Intelligence),
diisiik veri kalitesinin isletmelere yillik 600 milyar ABD Dolar tutarinda maliyet
getirdigini belirmistir (Rockwell, 2012: 1).

Hatali verilerden alinan hatali kararlar sadece elverissiz degil, ayn1 zamanda
son derece maliyetlidir. Gartner arastirmasina gore, diisiik veri kalitesinin kuruluslar
Uzerindeki ortalama finansal etkisi yillik 9,7 milyar dolardir. IBM, ABD'de
isletmelerin, zayif veri kalitesi nedeniyle yilda 3,1 trilyon dolar kaybettigini
aciklamistir (Gartner, 2018:1; IBM, 2019: 1).

Veri kalitesi hem verileri kurulus ¢apinda kullanilabilir hale getirir hem de
temizlemeye ve yonetmeye imkan vermektedir. Kalitesi yiksek olan veriler, stratejik
sistemlerin hem kurulusa hem de kurulus igerisindeki bagimliliklara yonelik tam
(eksik olmayan) bir gdriiniim sunmasi amactyla biitiin s6z konusu verileri entegre
edebilmeye olanak saglamaktadir. Ayrica verinin kalitesi, karar almanin
giivenilirliginin belirlendigi temel niteliklerdendir. Veri, kurum/kurulus iginde
hareketlerinin ~ yonetilmesinin  gerekli oldugu degerli bir varlik olarak
nitelendirilmektedir. Bilgi kaynaklar gesitlilik ve say1 agisindan her gecen giin daha
da artarken ve yasal diizenlemelere uyum saglama gabalar1 daha odakli hale gelirken,
s0z konusu ¢okea farkli kaynaklardan saglanan bilgileri entegre etmek, bu bilgilere

hem tutarli hem de giivenilir bir sekilde erismek ve bunlari tekrar kullanmak ihtiyaci



da git gide 6nem kazanmaktadir. Veri kalitesini saglamis kuruluglar, tim is
hedeflerine ulasabilmek i¢in is kullanimina hazir halde olan bir veri hatti boyunca
verinin kalitesinin korunmasini saglayabilirler. Kuruluslar, veri kalitesi ¢oziimlerini
uyguladiklarinda, bilgi varliklarindan en 1iyi bigimde faydalanmak igin veri
biitiinliiglinii iyilestirebilirler.

Bu bdliimde veri kalitesi kavraminin alt basliklarindan veri, kalite ve veri
kalitesi kavramlarinin tanimlar1 yapilmis ve literatiirde yer alan veri kalitesi
yaklasimlarindan s6z edilmistir. Daha sonra, veri kalitesi boyutlar1 arasindan
aragtirmanin amacina uygun olarak secilmis alt1 veri kalitesi boyutuna kisaca yer
verilmig ve aragtirma konusunun temel odagi olan eksik veri kavrami biitiinliik

kalitesi boyut i¢inde tanitilmistir.

1.1. VERI KALITESIi KAVRAMI

Veri kalitesi kavrami; yonetim-bilisim sistemleri ve istatistik gibi branslarin
oncili oldugu c¢esitli alanlarda kullanilmistir. Ancak 1960'l1 yillarin sonlarina dogru
istatistiksel veri setlerinde ayni verinin birden fazla sekilde kaydedilmesiyle ortaya
cikan tekrarl verileri bulabilmek amaciyla matematiksel bir teori gelistirerek veri
kalitesiyle iliskili olan bazi problemlerin ¢6ziimiine yonelik ilk arastirmalar
gerceklestirenler istatistik¢iler olmugtur. 1980'li yillarin basina gelindiginde, veri
kalitesi problemlerini belirleyebilmek i¢in yonetim alaninin arastirmacilart veri
tiretim sistemlerini kontrol etme konusuyla yakindan ilgilenmislerdir. 1990'l1 yillarin
basindaysa, bilisim sistemlerinde arastirmalar yiiriiten uzmanlar veri ambarlarinda ve
veri depolarinda depolanmis verilerin kalitesini tanimlamak, 6lgmek ve iyilestirmek
lizerine ¢alismalar gergeklestirmislerdir (Batini ve Scannapieca, 2006: 4).

Veri kalitesi kavrami, giderek daha biylk elektronik veri setlerinin
olusmasiyla ve veriye dayanarak alinan yonetim kararlarindan dolay1 yeni boyutlar
kazanmig ve boylelikle genislemistir. Bu baglamda veri Kalitesi problemleri de
giderek daha 6nemli bir hal almistir. Veri kalitesi problemlerinin ¢ozimune yonelik
gerceklestirilen bilimsel arastirmalar, farkli disiplinlerin bir araya gelmesini
saglamistir (Karr, Sanil ve Banks, 2006: 137).



Veri kalitesi kavramina deginilmeden once séz konusu kavrami meydana

getiren veri ve kalite kavramlarindan ayri ayri soz edilmesi yararli olacaktir.

1.1.1. Veri Tanimi

Veri (Ingilizce ve Latince datum; data), ham (islem yapilmamis) gercek
enformasyon parcasina verilmis olan terim olarak adlandirilmaktadir. Veriler,
Olcimler, sayimlar, deneyler, gozlemler veya cesitli arastirma yollariyla
edinilmektedir. Olgiim ya da sayim yontemiyle elde edilen ve sayisal bir deger ifade
eden veriler nicel veriler olarak; sayisal bir deger ifade etmeyen veriler ise nitel
veriler olarak isimlendirilmektedir. Sembolik her gdsterim gibi aslinda veri de belirli
bir nesne, birey veya olguya yonelik bir soyutlama olarak ifade edilmektedir. Fakat
enformasyon ve bilginin soyutluk seviyeleriyle kiyaslandiginda, verilerin soyutluk
seviyesi daha diisiik kalmaktadir. Bir verinin tek basina bir anlami olmadigi gibi
herhangi bir islevi de bulunmamaktadir (Bosij, Chafey, Greasley ve Hickie, 2003:
4).

Veriler toplandiktan sonra gruplanma, siralanma ve Ozetlenme, el veya
bilgisayar araciligiyla islem goriip enformasyona doniistiirme asamalariyla anlam
kazanmaktadir. Boylelikle ait oldugu baglami agiklayabilme giicline erismektedir.
Problem ¢ozmek veya karar vermek gibi belli bir amaca hizmet edebilecek hale
gelmektedir.

Checkland ve Holwell’a gore veri kavrami, gergeklerin, kavramlarin ya da
aciklamalarin, bireylerin ya da otomatik araclarin iletisimine, yorumlanmasina ve
islenmesine iliskin bigimsel gorunisler olarak tanimlanmaktadir (Checkland ve
Holwell, 1998: 32).

Veri kavraminin tanimi yapilirken veri, enformasyon ve bilgi kavramlarinin
farkliliklarina deginilmistir. Gergek obje, birey ya da olaylar1 6l¢mek, gézlemlemek
ya da sayma yontemiyle edinilen sayilara veri denmektedir. Verilerin bir araya
gelmesi ve dizenlenmesi sonucunda enformasyon elde edilirken, enformasyonun
hacimce olduga kii¢iilmiis fakat kullanim degeri ¢ok artmis olan tiirii ise bilgi olarak

adlandirilmigtir (Gursakal, 2007: 9).



Istatistik veri kavramini, yorumlanma ve sunulma amaciyla toplanmus,
¢Oziimlenmis ve Ozetlenmis gercekler olarak tanimlamaktadir. Niimerik (sayisal)
verilere nicel veri, nitel verilere ise kategorik veri denilmektedir. Ayn1 zamanda nicel
veriler de kendi icinde kesikli ve sirekli olmak Gzere iki grupta incelenmektedir.
Kesikli veriler sayim ydntemiyle toplanirlar ve ¢cogunlukla sayma sayilar tiirtinden
ifade edilirler. Siirekli veriler ise Ol¢iim yoluyla toplanip, gergel (reel) sayilar
tirinden ifade edilirler. Nitel veriler de ordinal ve nominal olmak iizere iki baslikta
ele alimmaktadir. Nominal veriler yaziyla ifade edilirler ve anlamli herhangi bir
siralamaya tabi tutulmazlar. Ordinal veriler ise yaziyla ifade edilmesiyle beraber
anlamli bir siralamaya da konabilen veri trleridir (Anderson, Sweeney ve Williams,
2011: 5).

Istatistikte, “dogum yili” orneginde gosterildigi sekilde, dogrudan elde
edilebilen verilere basit veriler; “yas = icinde bulunulan yil — dogum yili”
ornegindeki gibi, basit verilerin islenmesiyle saglanan verilere ise tiiretilmis veriler
denmektedir.

Bilgisayar bilimleri acisindan ele alindiginda veri, hesaplama ya da
manipiilasyon amaciyla kullanilan bir gergegi ifade etmektedir. Veri, makine
duzeyinde ikili (binary) gosterimle; ya da karakter (rakam ya da harf) biciminde
kodlanmakta oldugu gibi her verinin de bir tiirii bulunmaktadir. Bu tiirler veri yapisi
olarak adlandirilmaktadir. Veri yapilar1 karmagsik ya da basit olabilmektedir. Belirli
bir baglamda bir araya getirilmis farkli tiirden ve ¢ok sayida veri, bir veri tabaninda
toplanabilmektedir. Veri tabanlarini olusturabilmek ve yonetebilmek amaciyla veri
taban1 yonetim sistemleri olarak adlandirilan yazilimlardan faydalanilmaktadir (Das,
2006: 1).

Daha farkli bir disiplin olan isletme yonetimi agisindan degerlendirildiginde
ise veriler, finansal ve fiziksel hareketlilikleri kaydetmek, izlemek ve yonetimsel
kararlar verebilmek amaciyla kullanilmaktadir (Pipino, Lee ve Wang, 2002: 211).

1.1.2. Kalite Tanim

Kalite kavrami aslinda yeni bir kavram degildir. Bu kavram insanligin

yerlesik diizene gectigi caglardan bu yana bilinen bir olgudur. Kaliteye iliskin ilk



kayitlar milattan 6ncesine (M.O) degin uzanmaktadir. S6z konusu dénemlerde, belli
standartlara uygun bir sekilde {retim yapilmasi amaciyla bazi yaptirimlarin
uygulandigi bilinmektedir. Eski Misirlilarin piramitleri, Yunanlilarin ve Romalilarin
antik eserleri kalite anlayisinin tarihi hakkinda bize yol gdstermektedir (Mitra, 1993:
4).

Cesitli mesleki yayinlar, endiistri ve giinliilk yasamimiz da dahil olmak iizere
hem kalite kavram1 hem de bu kavramla ilgili konularda bir birligin olmadig1 agiktir.
Ornek olarak, bir kimse kaliteli riin ya da hizmet deyimi ile triin ya da hizmetin
fiyatinin yiiksekligini, baska bir kimse ise iiriin ya da hizmetin giivenirligini ifade
etmeye calisabilmektedir (Kobu, 2003: 544). Bu da bize kalite anlayiginin kisiden
kisiye degistigini gostermektedir.

Tiirk Dil Kurumu (TDK) tarafindan yayinlanan Biiyiik Tiirkge Sozliiglinde
“nitelik” anlamina gelen kalite kelimesi, “bir mali, isi, hizmeti ya da bagka bir seyi
digeri/digerlerinden ayirt eden Ozelligi, derecesi, cinsi, miilkemmelligi ya da
uygunluk standardr” olarak tanimlanmaktadir (Seyidoglu, 1999: 305).

Latincede “Qualis” sdzciligiinden tiiremis olan ve “Qualitas” sozciigiiyle
ifadeedilen kalite kavrami, “bir seyin nasil olustugu”, “herhangi bir sey” anlamlarina
gelmektedir (Halis, 2000: 42).

Yamak (2001: 322) kalite kavraminin Onceleri ‘“standartlara uygunluk”,
sonralar1 “kullanima uygunluk” olarak tanimlandigina, simdiler de ise, Toplam
Kalite Yonetimi yaklasimi ¢ergevesinde “miisterilerinin istedigini verebilmek” olarak
Ozetlendigine deginmistir. Bununla birlikte, yalnizca miisterinin ya da kullanicinin
bugiin ne istedigini tespit etmenin yeterli olmadigini, yarin ne isteyeceginin de
onceden tahmin edilmesinin gerektigini savunmustur.

Literatiirde, kalite kavraminin tanimlari incelendiginde, Crosby (1995),
Deming (1986), Garvin (1988), Juran (1992) tarafindan kalite konusunda yapilan
tanimlar ve s6z konusu tanimlar arasindaki farkliliklar goze ¢arpmaktadir.

Deming (1986: 16) kalite tanimini, ydnetim siirecinin, planlamasi,
uygulanmasi, ve projede yapilan gelistirmeler iizerine tanimlamistir. Ayrica miisteri
memnuniyetinin kaliteyi tanimlamada 6nemli oldugunu savunmustur.

Deming’in kaliteye yaklasimi daha c¢ok istatistiksel siire¢ kontrolii ile

iligkilidir. Deming, irilinlerdeki ve siireclerdeki degisimleri belirlemek,



degerlendirmek ve azaltmak icin istatistigi kullanmasina ragmen kaliteye yaklasimi
bununla smirli kalmamistir. Deming, kaliteyi “tekdiizelik ile tiiketicilerin
ihtiyaclarimi karsilamak™ seklinde tanimlamakta ve kalitenin tiiketicilerin simdiki ve
gelecekteki ihtiyaglarini karsilamasi gerektigini savunmaktadir. Bu tanimu ile kaliteyi
acik ve belirgin bir sekilde tanimlamamasina ragmen, tekdiizelik ve elde edilebilirlik
kavramlarin1 kullanarak sadece iiriin degiskenligini kontrol etmenin kaliteyi
garantilemeyecegini anlatmistir. Bunun yan1 sira Deming’in kalite anlayisina gore,
kalite, sistemin tim seviyelerinde kontrol edilmelidir (Bovee, 1986: 32-33).

Juran kalite kavramini yoneticilere onemli gelen iki anahtar anlam; iiriin
ozellikleri ve eksikliklerin olmamasi olarak tanimlamistir. Juran’a gore, miisteriler,
daha fazla driin Ozellikleri ve daha az eksikligi daha iyi Kkalite ile
bagdastirmaktadirlar. Bunun tersi olarak da tiiketici memnuniyeti iriin ya da
hizmetlerin 6zelliklerinde yatarken, memnuniyetsizligin sebebi ise eksikliklerden
kaynaklanmaktadir (Juran, 1991: 9).

Juran, kalite i¢in basit ve tek bir tanim yapmaktan kacinmistir. Ciinkii basit ve
tek bir tantmlamanin kalite kavraminin yanlis anlagilmasina neden olacagindan ¢oklu
bir tanim yapmanin daha dogru olacagini iddia etmektedir. Bununla beraber baska
yazarlar, Juran’in kalite tanimin1 kisaca “kullamima uygunluk” diye
tanimlamaktadirlar (Ho, 1995: 51).

Garvin (1998: 42) kalite kavramimin herhangi bir taniminin kesinlikle
yapilamayacagint belirtmistir. Garvin kalite kavramini bes farkli yaklagimla
tanimlamaktadir. Kalite nasil tanimlanirsa tanimlansin yoneticilerin kaliteli iiriin ya
da hizmeti gordiiklerinde kalitenin ne demek oldugunu bileceklerini ifade ederek
kalite kavraminin {istiinliik boyutunu vurgulamaktadir. Ikinci yaklasim, kalitenin bir
objenin sahip oldugu bir ya da daha fazla 6zelligin derecesi ya da miktari ile
belirlenecegini savunarak 6zellik kavramina agirlik vermektedir. Garvin guvenilirlik
yaklasimiyla, kalitenin bir {iriiniin ya da hizmetin tretimi asamasinda giivenirligi
artirarak elde edilecegini; miisteri odakli yaklagimiyla kalitenin Juran gibi “kullanima
uygunluk” olarak tanimlanabilecegini; yararlilik yaklasimiyla ise kalitenin bir
kimsenin 6dedigi fiyatta alabilecegi miikemmellik diye nitelendirilebilecegini

belirtmistir.



Son olarak Crosby (1995: 24-25) miisterileri tatmin etmek ve memnun etmek
gibi tanimlarin hem 6lglilemez hem de gelistirilemez olduklarini ve bdylece higbir ige
yaramayacaklarini diistinmektedir. Crosby, kalite kavramini ¢ok farkli yonlerden ele
almistir. Bunlarin hepsinin ortak yani gerekliliklere uygunluk ve sifir hatadir.
Crosby’e gore, kalite miikemmellik kavrami degil, “taahhiit edilen gerekliliklere

uymak” anlamina gelen “yapilacagi sdylenen seyi yapmak™tir.

1.2. VERI KALITESI

Is gevrelerinde basarili olmak isteyen firmalarm ya da kurumlarn, bilgiye
karst giliglii bir talebi bulunmaktadir. 2000°1li yillarla birlikte bu firmalar ya da
kurumlar, diinyanin her yerinde faaliyetlerini siirdiirebilmekte ve tedarikgileri, tiretim
stirecleri, piyasalar1 ve miisterileri hakkinda kapsamli bilgiye ihtiya¢ duymaktadirlar.
Ancak bu noktada “veri Kkalitesi” gibi 6onemli bir sorun karsimiza ¢ikmaktadir. Bilgi,
veriden dogmaktadir. Ancak veriler genellikle hatali olup kullanilmadan 6nce isleme
tabi tutulmalar1 gerekmektedir. Bu nedenle verinin 6nemi arttik¢a veri kalitesinin
Oonemi de giin gectikge daha fazla artmaktadir (Schmid ve digerleri, 2004: 69).

Redman’in (2001:8) belirttigi gibi “eger bilgi teknolojileri, Bilgi Caginin
motorlari ise, 0 zaman veri ve bilgi de bu motorlarin yakitidir”.

Insandan kaynakli veri girisi hatalar1 ve uygun veri standartlarinin eksikligi,
biiyiik kurumlarca kullanilan 6nemli verilerin % 25’inin hatali olmasina neden
olmaktadir. Veri kalitesi sorunu veri kavraminin kendisi kadar eski olmasina ragmen,
ancak 2000’1i yillarin baglarinda akademik cevrelerde bu konu hakkinda artan ilgiye,
ilgili konferanslarda ve dergilerde veri kalitesi ile ilgili makalelere rastlanmaktadir
(Gartner, 2018: 1).

Universiteler ve kiitiiphaneler gibi kar amaci giitmeyen kurumlar igin de veri
kalitesinin 6nemi yadsinamaz. Yiiksek kaliteli veri, kurumlarin sadece gii¢lii kararlar
vermelerine yardimci olmaz, aynm1 zamanda sagladiklart hizmetlere de deger
katmaktadir. Ornegin bir kiitiiphanede, giivenilir bir elektronik katalog taramasi
kullanicilarin ihtiya¢ duyduklart kaynaklari bulmalarina yardimer olmaktadir. Ayni
zamanda kiitiiphane calisanlarinin kaynaklarin kullanimin1 daha dogru sekilde takip

etmelerine yardimer olabilmektedir. Diger taraftan, hatali bir katalog tarama sistemi



sadece kullanicilar1 hayal kirikligina ugratmaz, ayni zamanda hatali veriyi
temizlemek gibi calisanlara ekstra is yiikii olarak geri donmektedir (Huang, Lee ve
Wang, 1999: 44).

Kar amaci giiden ya da kar amaci giitmeyen kurumlarda ve hatta bireylerin
giinliik yasantilarinda veri kalitesinin 6nemi giin gectikce artarken, diger taraftan veri
kalitesi kavraminin ne anlama geldigi sorusu da dikkat ¢cekmektedir. Bir¢ok yazar
veri kalitesini “kullanima uygunluk”, diger bir deyisle veri toplamanin kullanicilarin
gereksinimlerini karsilama yetenegi olarak tanimlamaktadir (Orr, 1998: 66).

Karr ve digerleri (2006: 138) veri kalitesi kavramini, verinin verimli,
ekonomik ve hizli bilgiye dontstiiriilebilme ve kararlar1 degerlendirmede
kullanilabilme 6zelligi olarak tanimlamislardir.

Veri kalitesinin ¢ok boyutlu bir kavram olmasi ve bir standartinin olmamasi
veri kalitesi boyutlarinin siniflandirilma bigimlerinin artmasina neden olmaktadir.
Farkli arastirma alanlarindaki degisik yaklasimlar, veri kalitesi boyutlarmi farkli
sekillerde tanimlamaktadirlar.

Veri kalitesi, nitel ya da nicel bilgi par¢alarinin durumunu ifade etmektedir.
Veri kalitesinin bir¢ok tanimi vardir, ancak veriler genellikle "operasyonlarda, karar
verme ve planlamada amaglanan kullanimlarina uygunsa" yiiksek kalite olarak kabul
edilmektedir (Redman, 2008: 16; Fadahunsi, 2019: 1 ). Dahasi, veri, atifta bulundugu
gercek diinya yapisin1 dogru bir sekilde temsil ediyorsa yiksek kalitede kabul
edilmektedir. Ayrica, bu tanimlarin diginda, veri kaynaklarmin sayisi arttikga,
herhangi bir dis amag i¢in uygun olup olmadigina bakilmaksizin i¢ veri tutarlilig
sorunu Onem kazanmaktadir. Insanlarin veri kalitesi hakkindaki goriisleri, ayni
amagla kullanilan ayn1 veri kiimesini tartisirken bile ¢ogu zaman anlagmazlik i¢inde
olabilmektedir. Bu durumda veri yonetimi, veri kalitesi i¢in tanimlar ve standartlar
Uzerinde anlasmaya varmak i¢in kullanilmaktadir. Bu gibi durumlarda, veri kalitesini
saglamak i¢in standardizasyon da dahil olmak Ttzere veri temizleme
gerekebilmektedir (Smallwood, 2014: 110).
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1.3. VERI KALITESI YAKLASIMLARI

Veri kalitesi tanimlarindan bu kavramin ¢ok boyutlu bir kavram oldugu
goriilmektedir. Veri kalitesi boyutlar1 farkli disiplinlerde farkli sekillerde ele
alinmaktadir.

Karr ve digerleri (2006: 140-141), veri Kkalitesini t¢ disiplin altinda
incelemistir: istatistik, toplam kalite yonetimi ve bilgisayar bilimleri. Bu (¢ disiplin
altinda veri kalitesi boyutlarim1 farkli yazarlar farkli sekillerde belirlemislerdir. Bu
boliimde veri kalitesi boyutlarinin sozii edilen ii¢ disiplin altinda ne sekilde ele
alindiklar1 gosterilmistir. Veri kalitesi boyutlar1 tanimlarindan yalnizca biitlinlik

boyutunun tanimi tezin konusu oldugu i¢in bir sonraki baslik altinda verilecektir.

1.3.1. Toplam Kalite Yonetiminde Veri Kalitesi

Toplam kalite yonetimi, miisteri ve kullanicilart memnun etmek ve olasi
hatalar1 Onlemek i¢in insanlardaki yetenekleri ve davramiglari ortaya koyarak
mikkemmellige ulasmaya yonelik yapilan siirekli arayis ve arastirmalar olarak
tanimlanmaktadir (Lakhe ve Mohanty, 1994: 9).

Bir baska tanima gore toplam kalite yoOnetimi, “tiiketicilerin isteklerini
minimum ekonomik seviyede karsilamak amaciyla isletme organizasyonu
icerisindeki ¢esitli {nitelerin, kalitenin yaratilmasi, yasatilmasi ve gelistirilmesi
siirecindeki ¢abalar1 birlestirmek suretiyle koordine eden etkili bir sistem”
seklindedir (Kobu, 2003: 552).

Toplam kalite yonetimi, trin ve hizmetlerin toplam kalitesine odaklanarak
faaliyet gostermeyi amaclayan bir yonetim felsefesidir. Avrupa Kalite Yonetimi
Kurumu (EFQM-European Foundation for Quality Management) Modeli gibi
modeller ile Malcolm Baldridge ve Japon Kalite ddilleri gibi dddller toplam kalite
yonetimi felsefesine dayanmaktadir. Isvec Istatistik Kurumunun kendi kalite
yaklasimi i¢in yorumladigi toplam kalite yOnetiminin ana degerlerinden bazilar
miisteri odaklt olmak, herkesin liderligi ve katilimi, siire¢ odakli olmak,
degiskenligin Ol¢iimili, anlasilmas1 ve stlirekli iyilestirme olarak siralanabilir

(Bergdahl, Booleman, Brakel ve Griinewald 2001: 1).
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Istatistiksel kalite kontroliiniin endiistriyel {iretimde derin etkileri olmustur.
Bazi arastirmacilar, benzer fikirlerin ve tekniklerin veri kalitesine uygulanabilecegine
inanmiglardir. Ancak, maliyetlerin modellenememesi, toplam kalite yoOnetimi
felsefesinin veri kalitesine uygulanmasini zorlastiran nedenlerden biridir (Karr ve
digerleri, 2006: 140).

Toplam kalite yonetimi felsefesi ile veri kalitesini iligkilendirme mantig1 ¢ok
aciktir. Veri; iireticileri ve miisterileri olan bir {iriin olup, bundan dolay1 verinin hem
maliyeti hem de bir degeri vardir. Kavramsal olarak fiziksel iirlinlere benzer sekilde,
veriler de toplanma siirecinden baslayarak kalite 6zelliklerine sahiptir. Prensipte, veri
kalitesi Olgiilebilir ve iyilestirilebilir. Ayrica yiiksek kaliteli {irlinler igin verilen
finansal tesvikler de ayn1 zamanda veri kalitesine uygulanabilir (Karr ve digerleri,
2006: 140).

Veri kalitesi ile bilgi kalitesi toplam kalite yonetimi yaklasimi altinda su
sekilde iligkilendirilmistir. Toplanan veriler; biitiinliik, dogruluk, giincellik gibi kalite
ozelliklerine sahip oldugu siirece, bu verilerin analizi sonucu elde edilen bilgi nihai
miisterilerin beklentilerini karsilayabilmektedir (English, 1999: 13).

Veri kalitesi literatiirinde yayinlanan ilk genel metodoloji olan toplam veri
kalitesi yonetimi metodolojisinin temel amaci, toplam kalite yOnetiminin
prensiplerini veri kalitesine uygulamaktir. Toplam kalite yOnetimi, iretim
yonetiminde, tiretim siirecinin ¢iktilar1 ile miisterilerin beklentileri arasindaki
farkliliklar1 ortadan kaldirmay1 amaglamaktadir. Bu ilkeler ile tutarli olarak, toplam
veri kalitesi yonetimi de toplanan verilerin islenmesi ile raporlanip sunulan bilginin
kullanima uygun olmasi gerektigini savunmustur. Bu amagcla, bilgi iiretim
siireclerinin tanimlar1 i¢in bir dil sunmustur, ve bunu Bilgi Uriin Haritas1 (IP-MAP-
Information Product Map) olarak adlandirmistir (Batini, Cappiello, Francalanci ve
Maurino, 2009: 34-35).

Toplam kalite yonetimi yaklagiminin veri kalitesi metodolojisine katkisi, veri
kalitesi kavraminin verilerin toplanmasindan kullanicilarin kullanimina sunulmasina
kadar gecen siire¢ icerisinde diigiiniilmesi gerekliligidir. Ayn1 zamanda veri
kalitesinin Ol¢iilmesi ve iyilestirilmesi asamalarinda kullanicilarin ve miisterilerin
ihtiyaglarina ve beklentilerine cevap verecek sekilde gerekli diizenlemelerin

yapilmasi gerekliligini vurgulamistir.
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1.3.2. istatistikte Veri Kalitesi

Istatistik¢iler daima daha kaliteli veri icin ¢alismislardir. Istatistikciler icin
kaliteyi tanimlamadaki zorluk, kaliteyi hali hazirda yaptiklart bir sey olarak
gormelerinde gizlidir. Tim ¢alismalari, istatistiksel tahminlerin kalitesini
tyilestirmek, istatistiksel modellerin uygunlugunu denetlemek ve belirsizlik altinda
verdikleri kararlarin kalitesini yilikseltmekle siirlidir. Standart hata, sapma, uyum
Olcusl ve hipotez testlerinde hata kavramlarini kullanarak; veri kalitesi kavramini
yaptiklar1 tahminlerde ve analizlerde kullanmislardir (Brackstone, 1999: 3).

Karr ve digerleri (2006: 140), istatistikcilerin veri kalitesi metodolojisine
yaptiklar1 6nemli katkilardan bazilarin1 su sekilde siralamistir: Veri kayitlarii
gbzden gecirip onceden belirlenen sinirliliklara uymayan verileri diizeltme siireci
olarak veri dizenleme (data editing); bir dosyadaki kayitlarin belli kurallar
cergevesinde baska bir dosyadaki kayitlarla eslestiren olasiliksal kayit baglantilar:
(probabilistic record linkage); anket yontemi ile elde edilen verilerde eksik veri
incelemesi, kapsam hatalarinin ve 6l¢lim hatalarinin belirlenmesi.

Istatistikgilerin kurumsal bazda veri kalitesine bakis acilarina bakildiginda
Tiirkiye’de faaliyet gdsteren Tiirkiye Istatistik Kurumu gibi bircok tlkede yer alan
kurumlarm bazi standartlar yayinladiklar1 goriilmektedir. Bunlarin her birinin amaci
yayinladiklari istatistiksel verilerin kalitesini, toplam kalite yonetimi felsefesinin
savundugu fikirler ¢ergevesinde iyilestirmek ve yayimladiklar1 verileri kullananlara
bu verilerin kaliteli oldugunu ve giivenle kullanabileceklerini garanti etmektir.

Ayn1 amagla yola ¢ikan bu kurumlar, veri kalitesi boyutlarini farkli yonlerden
ele almaktadirlar. Asagida maddeler halinde, bu kurumlardan bazilarinin
yayinladiklar1 verilerin kalitelerini 6lgcmek ve iyilestirmek icin veri kalitesi kavrami
altinda inceledikleri baglica veri kalitesi boyutlar1 verilmistir.

a) Eurostat, Liiksemburg : 1953 yilinda kurulan Eurostat’in amaci
Avrupa Birligi tilkelerine yiiksek kaliteli istatistiksel bilgi hizmeti
sunmaktir. 2000 yilinda yayinladiklar1 Standart Kalite Rapor’unda
veri kalitesi boyutlarini yedi alt baslik halinde tanimlamislardir.

Bunlar; uygunluk (relevance), dogruluk (accuracy), giincellik ve
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b)

d)

dakiklik (timeliness and punctuality), ulasilabilirlik ve agiklik
(accessibility and clarity), karsilastirilabilirlik (comparability),
tutarlilik (coherence) ve biitiinliiktiir (completeness). Eurostat bu
yedi veri kalitesi boyutuna ek olarak verilerin maliyetinin de g6z
oniinde bulundurulmasi gerektigini savunmustur (Eurostat, 2000:
2).

Birlesmis Milletler (United Nations) : 1983 yilinda Birlesmis
Milletler’in biinyesinde Avrupali istatistik¢ilerin ~ diizenledigi
konferansta yayinlanan raporda Eurostat’in soz ettigi yedi veri
kalitesi boyutuna ek olarak zaman iginde karsilastirilabilirlik ve
diger istatistikler ile karsilastirilabilirlik boyutlar1 ilave edilmistir
(Eurostat, 2000: 7).

Kanada Istatistik Kurumu (Statistics Canada) : Kanada’da kurulan
bu kurum her bes yilda bir niifus sayimi1 yapmakta ve buna ek
olarak Kanada yasamini yansitmak icin aktif olarak 350 farkl
konuda anket yiiriitmektedir. 2003 yilinda yayinladiklar1 Kalite
Rehberi isimli kitaplarinda, istatistiksel ¢iktilarinin kullanicilarinin
thtiyaglarimi  karsilamasint  saglayacak veri kalitesi yOnetimi
anlayislarindan bahsetmislerdir. Bu kitapta sozii edilen veri kalitesi
boyutlar1 uygunluk (relevance), dogruluk (accuracy), giincellik
(timeliness),  ulasilabilirlik  (accessibility), yorumlanabilirlik
(interpretability) ve tutarliliktir (coherence) (Statistic Canada,
2003: 6-7).

Hollanda Istatistik Kurumu (Statistics Netherlands): 2004 yilinda
Hollanda’da kurulan bu kurumun amaci, politikacilar ve bilimsel
aragtirmalar i¢in kullanilmak {izere veri toplamak, islemek ve
istatistikler yaymlamaktir. Avrupa Istatistik Sistemi’nin (European
Statistical System) yayinladigi, istatistiki veriler yaymlayan tiim
kurumlarmm uymas1 gereken kalite kurallarini igceren rapora gore
Hollanda Istatistik Kurumu iirettigi istatistiksel —¢iktilarinin
kalitesini su boyutlara gore belirlemektedir: maliyet verimliligi

(cost effectiveness), uygunluk (relevance), dogruluk ve giivenilirlik
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(accuracy and reliability), guncellik ve dakiklik (timeliness and
punctuality), tutarlilik ve Kkarsilastirilabilirlik (coherence and
comparability) ve ulasilabilirlik ve aciklik (accessibility and
clarity) (Statistics Netherlands, 2008: 3).

e) Isveg Istatistik Kurumu (Statistics Sweden) : Isve¢’te kurulan bu
kurumun amaci, miisterilerine karar vermelerinde, tartismalarinda
ve  arastirmalarinda  yardimci  istatistikler  saglamaktir.
Yaymladiklar1 istatistiklerin  kalitelerini bes boyut altinda
degerlendirmektedirler. Bu boyutlar; dogruluk, giincellik,
ulagilabilirlik ve aciklik, karsilagtirilabilirlik ve tutarliliktir
(Statistic Sweden, 2000: 4).

Istatistiksel Bilimler Ansiklopedisi’nde ise resmi istatistiklerin kalitesini
degerlendirmek ve iyilestirmek igin veri kalitesi kavrami {i¢ ana baslik altinda
incelenmistir. Bunlar; raporlarin icerigi, dogruluk ve giincelliktir. Raporlarin icerigi
ana baglig1 altinda; birimler, anakiitle, degiskenler, istatistiksel dl¢limler, arastirma
alani, referans zamani ve kapsamlilik boyutu yer almaktadir. Yukarida s6zii edilen
kurumlarin ayri birer boyut olarak verdikleri dakiklik, karsilagtirilabilirlik, tutarlilik
ve erisilebilirlik boyutlart bu ansiklopedide giincellik boyutu altinda yer almaktadir
(Kotz, Johnson ve Read, 2005: 622).

1.3.3. Bilgisayar Bilimlerinde Veri Kalitesi

Kurumlar ve firmalar verilerini elektronik ortamda toplamaya ve saklamaya
basladiklarindan beri, bilgi teknolojileri departmanlar1 verilerin muhafizlar1 olarak
hizmet etmeye baslamislardir. Bunun dogal sonucu olarak, bilgisayar ve bilgi
teknolojileri alaninda uzman insanlar veri kalitesi kavramlarina 6nemli katkilarda
bulunmuslardir (Karr ve digerleri, 2006: 141).

Tiim disiplinlerde; kalitenin, boyutlarin ve bunlar1 degerlendirmek icin
kullanilan Sl¢limlerin tanimlart ciddi bir istir. Bilgisayar bilimlerindeki veri kalitesi
literatiirti, veri kalitesi boyutlarinin tam siiflandirmasini yapmistir; ancak kalitenin
kavramsal dogasi geregi bir¢ok boyutun taniminda farkliliklar vardir. Bilgisayar

bilimlerinde ya da bilisim teknolojilerinde alti en onemli veri kalitesi boyutu
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simiflandirmast Wand ve Wang (1996), Wang ve Strong (1996), Redman (1996),
Jarke ve digerleri (1995), Bovee ve digerleri (2001) ve Naumann (2002) tarafindan
yapilmistir (Batini ve digerleri, 2009: 16).

a. Wand ve Wang (1996: 88): Bu yaklasim bilisim sistemleri i¢in resmi
bir modele dayanmaktadir. Veri kalitesi boyutlari, ger¢ek diinyadan
bir bilgi sistemine haritalama fonksiyonlari ile tanimlanmistir.
Ormegin; verinin dogru olmamasi, bilgi sisteminin tanimlamasi
gerekenden farkli bir ger¢ek diinya durumunu simgeledigi anlamina
gelmektedir. Baska bir 6rnek olarak; butlinlik boyutu, gercek diinya
durumlarindan bilgi sistemi durumlarina eksik haritalanma olarak
tanimlanmaktadir. Bu yaklagimda bes veri kalitesi boyutu dnerilmistir;
dogruluk (accuracy), butunlik (completeness), tutarlilik (consistent),
glincellik (timeliness) ve guvenilirlik (reliability).

b. Wang ve Strong (1996: 21): Wang ve Strong’un 6nerdikleri yaklagim
deneysel bir calismadan tiiremistir. Veri kalitesi boyutlar1 veri
kullanicilan ile goriismeler sonucunda seg¢ilmistir. Yazarlar 118 adet
veri Kalitesi boyutundan baslayarak, 15 farkli boyut se¢misler ve
boyutlar1 dort ana kategoride altinda toplamislardir. Bu kategoriler;
gercek (intrinsic) veri kalitesi, kavramsal (contextual) veri kalitesi,
temsili (representational) veri kalitesi ve sonuncu ana baslik olarak
ulagilabilir (accessibility) veri kalitesidir. Bu ana kategoriler icinde yer
alan veri Kkalitesi boyutlari; dogruluk (accuracy), butinlik
(completeness), temsili tutarlilik (consistent representation), gtincellik
(timeliness), yorumlanabilirlik  (interpretability), anlasilabilirlik
(understandabilitiy), inanilabilirlik (believability), itibar (reputation),
tarafsizlik  (objectivitiy), ulasilabilirlik (accessibility), glivenlik
(security), katma deger (value-added), a¢ik sunum (concise
representation) ve uygun veri miktaridir (appropriateamount of data).

c. Redman (1996: 25): Redman’in Onerdigi yaklasim veri kalitesi
boyutlarini1 ii¢ ana kategoride gruplamaktadir. Bu ana kategoriler;
verinin kavramsal gorinimu (conceptual view of data), veri degerleri

(data values) ve veri formatidir (data format). Kavramsal gériinimde
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bes veri kalitesi boyutu, veri degerleri kategorisinde dort veri kalitesi
boyutu ve veri formati kategorisinde yedi veri kalitesi boyutu yer
almaktadir. Kavramsal goriiniim boyutlari, dogruluk (accuracy),
batunluk (completeness), tutarlilik (consistency), temsili tutarlilik
(consistent representation) ve gecerlilik (validity). Veri degerleri
boyutlari; yorumlanabilirlik (interpretability), uygunluk (relevance),
uygun veri miktar1 (appropriate amount of data) ve tasinabilirliktir
(portability). Veri formati boyutlar1 ise; a¢ik sunum (concise
representation), degerlerin elde edilebilirligi (obtainability of values),
kapsamlilik (comprehensiveness), minimum gereksizlik (minimum
redundancy), format esnekligi (format flexibility), eksik degerleri
temsil yetenegi (ability torepresent null values), ve kayit cihazlarinin
etkin kullanimidir (efficient usage of recording media).

. Jarke ve digerleri (1995: 10): Bu yaklasim Avrupa Arastirma Projesi
(ERC-European Research Project), Veri Depolar1 Kalite Kurumlari
(DWQ-Foundations of Data Warehouse Quality) kapsaminda
gelistirilmistir. Tim projenin amaci veritabani dizayn faaliyetlerine
rehberlik etmektir. Bu kapsamda, 0zel veri kalitesi boyutlar
Onerilmistir. Bu veri kalitesi boyutlart veri tabani c¢evresindeki
kullanicilarin rollerine gore smiflandirilmistir. Dizayn ve Yonetim
Kaliteleri i¢in alt1 boyut, Yazilim Uygulama Kalitesi i¢in alt1 boyut,
Veri Kullanim Kalitesi i¢in bes boyut ve Veri Saklama Kalitesi i¢in
bes boyut yer almaktadir. Bu boyutlardan en temel olanlar1 sunlardir;
dogruluk (accuracy), buttinlik (completeness), tutarlilik (consistency),
guncellik (timeliness), gecerlilik (validity), gecicilik (temporariness),
yorumlanabilirlik  (interpretability),  guvenilirlik  (reliability),
inandiricilik ~ (credibility), ulasilabilirlik (accesibility), glvenlik
(security), elde edilebilirlik (attainability), tasinabilirlik (portability)
ve cevap verebilirliktir (response time).

Boveeve digerleri (2001: 51): Veri kalitesi kavramimin “kullanima
uygunluk” tanimii benimseyen bu yaklasim bazi alt boyutlar ile

birlikte dort veri kalitesi boyutu onermistir. Bu yaklasima gore veri,
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bir kullanici bilgiyi alabildigi (ulasilabilirlik-accesibility), onu
anlayabildigi (yorumlanabilirlik-interpretability), belli bir alanda
uygulanabilir buldugu (uygunluk-relevance) ve inandirici olduguna
giivendigi (inandiricilik-credibility) siirece kullanima uygundur. Bu
yaklasimin  diger boyutlari, dogruluk (accuracy), butlnlik
(completeness), tutarlilik (consistency), guncellik (timeliness) ve
geciciliktir (temporariness).

f. Naumann (2002: 160): Naumann’in Onerdigi yaklasim; Web Bilgi
Sistemleri i¢in 6zel veri kalitesi boyutlar1 tanimlamaktadir. Neumann,
yirmi bir veri kalitesi boyutu igin dort kategori belirlemistir. Bu dort
kategori; kurtarilan gergek verileri iceren igerik iligkili kategori,
kaynak, ag ve kullanici ile ilgili taraflar1 iceren teknik kategori, veri
kaynaklarin siibjektif taraflari1 igeren zihinsel kategori ve veri
sunumunu iceren anlik kategoridir. Bu kategorilerde yer alan veri
kalitesi boyutlar1 ise; dogruluk, biitlinliik, temsili tutarlilik, giincellik,
yorumlanabilirlik, anlasilabilirlik, inanilabilirlik, itibar, tarafsizlik,
uygunluk, givenlik, katma deger, agik tanim, uygun veri miktari, elde
edilebilirlik ve cevap verebilirliktir.

Batini ve digerleri (2009: 19), bilgisayar bilimlerinde veri Kkalitesini
degerlendiren ve iyilestiren bir¢cok teknigin oldugundan bahsetmislerdir. Yaptiklar
arastirmada, bu tekniklerin ¢esitliligi ve karmasikligindan dolayi, veri kalitesi
degerlendirme ve iyilestirme tekniklerinin sec¢imine, Ozellestirilmesine ve
uygulanmasina yardimci olan veri kalitesi metodolojilerini incelemislerdir.
Calismalarinda on 1ii¢ veri kalitesi metodolojisini dokuz ayr1 kritere gore
karsilastirmiglardir. Bu dokuz kriterden biri olan veri kalitesi boyutlarinin tanimlari
icin yukarida sozii edilen alti temel yaklagimi referans gostererek on li¢ ayri veri

kalitesi metodolojisinde hangi boyutlarin incelendigini Tablo 1°de gostermislerdir.

18



Tablo 1: Metodojiler ve Veri Kalitesi Boyutlari

Metodoloji Veri Kalitesi Boyutlari
TDQM TOtal Data Qua“ty Ulagsilabilirlik, Uygunluk, Inanilabilirlik, Biitiinliik,
Agik/Tutarli sunum, Islemede kolaylik, Katma deger, Hatasiz
Management olma, Yorumlanabilirlik, Tarafsizlik, Uygunluk, Itibar,
(T0p|am Veri Kalitesi Giivenlik, Giincellik, Anlasilabilirlik
Yonetimi)
DWQ The Datawarehouse Dogruluk, Biitiinliik, Asgarilik, 1zlenebi1ir1ik,
. Yorumlanabilirlik, Metaveri gelisimi, Ulasilabilirlik (Sistem,
Qua“ty MethOdOIOQy Islemsel, Giivenlik), Kullamlabilirlik (Yorumlanabilirlik),
(Veri Ambari Kalite Giincellik  (Yaygmlik, Gegicilik), Cevap verebilirlik,
L Inandiricilik, Tutarlilik, Yorumlanabilirlik
Metodolojisi)
T|QM Total Information Dogal boyutlar: Tutarhlik, Biitiinlik, Isletme kurallarina
i uyum, Dogruluk (kaynaga ve gergeklige yonelik), Aciklik,
Qua“ty Management Tekrarlarin olmamasi, Gereginden fazla verilerin denkligi,
(T0p|am Bllgl Kalitesi | uyumu, Pragmatik boyutlar:  Ulasilabilirlik, ~Giincellik,
r r Kavramsal agiklik, Kaynak saglamligi, Kullamlabilirlik,
Ydnetimi) Dogruluk, Maliyet
Al MQ A Meth0d0|gy for Ulasilabilirlik, Uygunluk, Inandiricilik, Biitiinliik, A¢ik/Tutarlt
. i sunum, Faaliyetlerde kolaylik, Hatasiz olma,
Information Qua“ty Yorumlanabilirlik, Tarafsizlik, itibar, Giivenlik, Giincellik,
Assessment Anlasilabilirlik
(Bilgi Kalitesi
Degerlendirmesi I¢in
Metodoloji
CIHI Canadian Institute for Boyutlar:  Dogruluk,  Giincellik,  Karsilastinlabilirlik,
. Kullanilabilirlik, Uygunluk Ozellikler: Kapsam fazlasi,
Health Information Kapsam alti, Basit/iliskili cevap varyansi, Giivenilirlik,
Methodology Birim/madde eksik verileri, Diizenleme ve yerine koyma,
. Isleme, Tahminleme, Giincellik, Kapsamlilik, Biitiinliik,
(Kanada Saglik Bilgisi Standartlastirma, Denklik, iliskilendirebilme, Uriin/Tarih
MetOdOIOjiSi EnS“tUSU) karsilastirmasi, Ulagilabilirlik, Raporlama, Yorumlanabilirlik,
Adapte edebilirlik, Deger.
DQA Data Qua“ty Ulasilabilirlik, Uygun veri miktari, Inanilabilirlik, Biitiinliik,
Hatasiz olma, Tutarhhik, Acik sunum, Uygunluk, islemede
Assessment kolaylik, Yorumlanabilirlik, Tarafsizhik, Itibar, Giivenlik,
(Veri Ka| iteSi Giincellik, Anlagilabilirlik, Katma Deger.
Degerlendirmesi)
|QM Information Quallty Ulasilabilirlik, Tutarlilik, Giincellik, Agiklik, Onarabilirlik,

Measurement

Yaygmlik, Uygulanabilirlik, Uygunluk, Hiz, Kapsamlilik,
Akiletlik, Dogruluk, izlenebilirlik, Giivenlik.
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(Bilgi Kalitesi Olgiimu)

ISTAT Italian National Institute | Dogruluk, Bitinlik, Tutarlik
of Statistics
(Italya Ulusal Istatistik
Enstitust)
AM EQ ACtiVity-based Tutarli sunum, Yorumlanabilirlik, Anlasilabilirlik, Ag¢ik
. sunum, Gincellik, Butunlik, Katma deger, Uygunluk,
Measu“ng and Anlamlilik, Karigikligin olmamasi, Diizenleme, Okunabilirlik,
Eva|uating Of PI’OdUCt Sebeplerinin olmasi, A¢iklik, Giivenilirlik, Hatasiz olma, Veri
. i noksanligi, Dizayn noksanligi, Isleme, Noksanliklar,
|nf0rmat|0n Quallty Dogruluk, Maliyet, Tarafsizhk, Inanilabilirlik, itibar,
Meth0d0|ogy Ulasilabilirlik, Belirlilik, Tutarlilik
(Faaliyete Dayal1 Uriin
Bilgi Kalitesi
Metodolojisinin
Olglilmesi ve
Degerlendirilmesi)
COLDQ Cost-effect of Low Data Sema: Ac¢itk tamim, Kapsamlilik, Esneklik, Saglamlik,
i Esasliik, Homojenlik, FElde edilebilirlik, Uygunluk,
Quallty Basitlik/Karmagsiklik, ~Anlamsal tutarlilik, Sozdizimsel
(DUSUk Veri Kalitesinin tutarlilik Veri: Dogruluk, Eksik degerler, Biitiinliik, Tutarlilik,
. L Yaygmlik, Giincellik, Uzmanlk, Aym anda her yerde
Mal IyEt EtkISI) bulunma. Sunum: Uygunluk, Dogru yorumlanabilirlik,
Esneklik, Sekilsel basitlik, Tasmabilirlik, Tutarlilik. Bilgi
politikasi:  Ulasilabilirlik, Giivenlik, Ozerklik, Maliyet,
Gereginden fazla olma.
Q AFD Meth0d0|ogy for the Soézdizimsel/Anlamsal ~ dogruluk, Igsel/Digsal  tutarlilik,
i Biitiinliik, Yayginlik, Benzersiz olma
Quality Assessment of
Financial Data
(Finansal Verilerin
Kalite Degerlendirmesi
Metodolojisi)
DaQUinC |S Data Qua| |ty in Dogruluk, Biitiinliik, Tutarlilik, Yaygmlik, Giivenilir olma

Cooperative Information
Systems

(Kooperatif Bilgi
Sistemlerinde Veri
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Kalitesi)

CDQ Comprehensive Sema: Modele gore dogru olma, Gerekliliklere gore dogru
olma, Bitlnlik, Okunabilirlik, Normallestirme Veri:

Methodology for Data

Sozdizimsel/Anlamsal ~ dogruluk,  Bitiinlik,  Tutarlilik,
QU al |ty Yaygnlik, Giincellik, Itibar, Ulasilabilirlik, Maliyet

(Veri Kalitesi igin

Kapsamli Metodoloji)

Kaynak: Batini ve digerleri, 2009: 18.

Tablo 1 de birgok Kkalite boyutu degiskenin metodojilerde tanimlandig
gosterilmistir. Bunun nedeni ¢ok sayida olayin veri olarak tanimlanmasidir
Metodolojiler, kalite boyutlarmin birden fazla siiflandirilmasini onermektedir.
TIQM boyutlar1 dogal ve pragmatik olarak siniflandirir. COLDQ, sema, veri, sunum
ve bilgi politikas1 boyutlar1 arasinda ayrim yapar. CIHI, boyutlar ve ilgili 6zellikler
acisindan iki seviyeli bir simiflandirma saglar. CDQ ise sema ve veri boyutlarini

onerir.

1.4. VERI KALITESIi BOYUTLARI

Veri kalitesi kavrami, ¢cok boyutlu bir kavram oldugundan Toplam Kalite
Yonetimi, Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri alanlarinda farkl sekillerde incelenmistir.
Veri kalitesi yaklagimlar1 baslig1 altinda, bu {i¢ disiplinin literatiirde yer alan baglica
yazarlarin ve kurumlarin veri kalitesi kavramini1 tanimlamada, degerlendirmede ve
Olctimiinde kullandiklar: farkli veri kalitesi boyutlarina deginildi.

Veri kalitesi boyutlar1 birbirinden bagimsiz degildir, yani aralarinda iligki
vardir. Bir boyutun belirli bir uygulama i¢in digerlerinden daha 6nemli oldugu
diisiniilirse, onu tercih etme se¢imi digeri boyut igin olumsuz sonuglar
dogurabilmektedir. Ayrica veri kalitesi boyutlar1 hiyerarsiktir; yani biitiinliik gibi st
dizey Olcumler, dogruluk gibi alt dizey olgtimleri etkilemektedir. Dogruluk
gecerlilige baghdir: Olgiim oncelikle gegerli degilse dogru olmasi imkansizdur.
Gegerlilik uygunluga baghdir. Yani Ol¢limiin 6nce referans olarak ibraz edilen
belgeye uymasi daha sonra gecerli olabilecegi anlamma gelmektedir. Ornegin bir

sistem bilinen bir endiistri standardindan ii¢ karakterli bir kod degeri bekliyorsa ve
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sunulan veriler dahili bir standarttan iki karakterli bir degerse, deger gecerli
olmayacaktir. Benzer sekilde, uygunluk biitiinliige boyutuna baglidir.

Verilerin kalitesini degerlendirmede, kullanilabilecek alt1 temel veri kalitesi
boyutu sec¢ilmistir. Bu alt1 kalite boyutunun se¢ilmesinin nedeni tiim yaklasimlarda
ortak olmasi ve isletmelerde verilerin kalitesini belirlemede siklikla kullanilan
boyutlar1 olmasidir. Ayrica arastirma uygulamasi icin secilen veri setine bu
boyutlarin uygulanabilmesi se¢ilme nedenlerinden bir digeridir. Secilen alt1 boyuttan
batunluk boyutu, eksik veri konusunu kapsadigindan ve eksik veri bir sonraki
bolimde anlatilacag: iizere uzun yillardir arastirma konusu oldugu igin eksik veri
konusuna gegmeden 6nce bu boyutun tanimina kapsamli olarak bir sonraki baslikta
yer verilmistir. Ayrica bu baslik altinda diger boyutlarin tanimlarina yer verilmistir.
Secilen boyutlar: dogruluk, giivenirlilik biitiinlik, giincellik, tutarlilik, gegerlilik
boyutlaridir.

1.4.1. Biitiinliik Disindaki Veri Boyutlari

a) Gecerlilik: kullanilan bir 6lglim araci olgiilmek istenen 6zellige uygun
ise, Olciilen veriler istenen Ozelliklerin niteligini tam olarak yansitiyorsa ve veriler
amaca yonelik olarak yararli ise gecerli oldugu kabul edilir. Arastirmacilar dlgiilen
verilere bakarak genelleme yapmadan Once arastirma siireci ve toplanan verilerin
gegerliligi ile tstiine bilgi vermelidirler. Bir arastirmada bagvurulan istatistiki
analizler ve bunun sonuncuda elde eldilen sonuclarin degeri, gecerlilige baglidir
(Sencan, 2005: 725). Gegerlilik; her bilim disiplininde farkli yaklagimlar ile ele
alinmakta ve literatiirde farkli sekillerde tanimlanmaktadir. Gegerlilik boyutu ile
ilgili yapilan tanimlarda genelde ili¢ 6ge vurgulanmaktadir. Birincisi kullanilacak
lgiim araciin dlgiilmek istenen ozelliklere uygun olmasi gerekmektedir. Ikincisi
yapilan Ol¢iim ya da Olglimlerin belirlenen kurallara uygun olarak dogru sekilde
yapilmas1 gerekmektedir. Ucgiinciisii ise , 6lgiilen verilerin &lgiilmesi istenen
Ozellikleri yansitmasi gerekmektedir (Sencan, 2005: 1).

Gegerlilik, belirli bir bigime uymayan veya is kurallarina uymayan bilgileri
ifade eden bir veri Kalitesi boyutudur. Gegerlilik boyutuna verilen en yaymn

orneklerden biri dogum giinleridir. Birgok sistem dogum giinii tarihinin belirli bir
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bigimde girilmesini istemektedir ve bu yapilmadigi takdirde veri girisi gegersiz
sayilmaktadir (Sattler, 2009: 46).

b) Guvenilirlik: Hauser ve Rouse,giivenirliligi, bir veri degerinin gegerli
olup olmadigina bakilmaksizin benzer degere donlisme siireci seklinde
tanimlamaktadir. Ayrica Gegerliligi, veri kaynaginin dogru olmasi ve tam olarak
belirttigi degeri yansitmasini gegerli olma siireci olarak belirtmektedir. Bir veri
kaynaginin giivenilir olmasma ragmen gegerli bir veri kaynagi olmayabilecegini
savunmaktadir. ( Hauser ve Rouse, 2007: 164).

Uretilen bir bilginin bilimsel bir nitelik kazanmasi, bilginin dogru olmasina
ve bu bilginin her defasinda tekrarlanan deney ve gozlemlerle kanitlanabilmesine
baghdir. Belirli varsayim/varsayimlarin sinandigi, degiskenler arasinda nedensellik
iligkisinin kurulabildigi veriler, giivenilirlik ve gecerlilik analizlerine dayaniyorsa
giiven saglar (Pipino ve digerleri, 2002: 215).

Hollanda Istatistik Kurumu, giivenilirlik boyutu ile dogruluk boyutunu bir
arada incelemistir ve istatistiklerin 6lgmeyi amagladiklart seyi dlgebildikleri siirece
giivenilir olacagini belirtmistir. Boylelikle yayinlanan istatistiklerin ger¢ek degerlere
oldukga yakin olacagini savunmaktadir (Statistics Netherlands, 2008: 5).

c) Tutarhhk: Bir veri kiimesindeki veri degerlerini, bagka bir veri
kiimesindeki degerlerle tutarli olmasini ifade etmektedir. Kesin bir tutarlilik tanimai,
ayr veri kiimelerinden ¢izilen iki veri degerinin birbiriyle ¢cakismamasi gerektigini
belirtmektedir. Onceden tanimlanmus bir dizi kisitlamayla tutarlilik kavrami daha da
karmasik olabilmektedir. Daha resmi tutarlilik kisitlamalari, bir kayit ya da mesaj
boyunca ya da tek bir 6zelligin tiim degerleri boyunca 6zellik degerleri arasindaki
tutarlilik iligkilerini belirten bir kurallar kiimesi olarak kapsiillenebilir. Ancak, islem
hatalarinin farkli platformlarda gogaltilabilmesinin birgok yolu vardir, bu da bazen
dogru olmasalar bile tutarli olabilecek veri degerlerine yol agmaktadir. Tutarlilik
kuralin1 dogrulayan bir 6rnek, kurumsal bir hiyerarsi yapisi iginde, her misteri
temsilcisine atanan miisteri sayisinin, sirketin tamaminin sahip oldugu miisteri
sayisin1 gegmemesi gerektigi verilmektedir ( Loshin, 2006: 9).

Modern veritabani sistemleri verilerin biitiinliigiinii ve tutarliligin1 saglamak
icin gelismis destek saglamasina ragmen, tutarsizligin bir bagka 6énemli veri kalitesi

sorunu olmasimin birgok nedeni vardir. Bu nedenle, bir veri kalitesi boyutu olarak
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tutarlilik, bir sistemde yonetilen verilerin belirtilen kisitlamalar1 veya ig kurallarini ne
Olcide karsiladigi  olarak tanimlanmaktadir. Bu tiir  kurallar, misteri
tanimlayicilarinin benzersizligi veya referans biitiinliigii (6r. “Her siparis i¢in bir
miisteri kaydir bulunmalidir) gibi klasik veritabani biitiinliigii kisitlamalar1 veya
Oznitelikler arasindaki iliskileri aciklayan daha gelismis is kurallar1 (6rnegin, “yas =
icinde bulunulan tarih — dogum tarihi” ya da siiriicii ehliyet numarasi yas > 16 ise
vardir) olabilmektedir. Bu kurallar kullanici tarafindan belirtilmelidir veya kural
indiiksiyonu uygulanarak egitim verilerinden otomatik olarak turetilebilmektedir
(Sattler, 2009: 12).

d) Dogruluk: Ulusal istatistik kurumlari veri kalitesi kavramini, “kullanim
uygunlugunu” etkileyebilen istatistiksel verilerin tim niteliklerini kapsayacak sekilde
tanimlamaktadir. Bu niteliklerin sayis1 kurumlara gore degisiklik gosterebilmekte,
ancak kurumlarin tiimi de dogruluk boyutuna Onemli bir boyut olarak
yaklasmaktadir. Dogruluk kavramsal olarak; istatistiksel tahminlerin, tahminledikleri
kavramsal degerlere yakinligi olarak tanimlanmaktadir. Veri kalitesini olusturan
birgok nitelikten sadece biri olan dogruluk, veri kalitesi kapsaminda gerekli ancak
yeterli olmayan boyuttur (Brackstone, 2001: 16).

Bir bagka veri kalitesi problemi genellikle 6l¢iim hatalari, gzlem yanliliklar
veya basitce uygunsuz gosterimlerden kaynaklanmaktadir. Dogruluk, verilerin ne
Olglide  dogru, giivenilir ve hatasiz olarak sertifikalandirildigi  olarak
tanimlanmaktadir. Dogruluk boyutu uygulamaya bagli olabilmektedir. Gergek diinya
degerine olan mesafeyi veya bir Ozellik degerinin en uygun ayrinti derecesini
belirtmektedir (Sattler, 2009: 46).

e) Guncellik: Bir verinin giincelliginin bilinmesi ve veri ¢iktisinin
zamaninda ulagilabilir olup olmadig: bilgisine sahip olma anlamlarina gelmektedir.
Guncellik Gg¢ faktorden etkilenmektedir. Birinci faktor, gergcek diinya sistem
degisikligi verilerinin bilgi sistemi tarafindan ne kadarinin elde edilip giincellendigi;
ikinci faktor, ger¢ek diinya sisteminin degisme miktar1 ve liclincii faktor, verinin
gercek manada kullanildigi zaman ( Wand ve Wang, 1996: 93).

Batini ve Scannapieca, veri Kkalitesinin zaman boyutunu ii¢ sekilde
incelemislerdir. Yayginlik boyutu, verinin ne kadar giincel oldugunu gostermektedir.

Gegicilik boyutu, verinin zaman i¢inde degisme frekansidir. Giincellik ise {izerinde
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calisan gorev icin verinin elde edilebilirligidir. Giincellik boyutunun, belli bir
kullanim alanm1 i¢in ge¢ kalindigi i¢in faydasiz olan mevcut verilere sahip
olunabilinecegi gercegini yansittigimi savunmuslardir. Ornegin, iiniversite dersleri
icin zaman ¢izelgesi en giincel verileri i¢ererek hazir olabilir, ancak sadece derslerin
baglama zamanindan sonra elde edilebilir olursa gilincelligi gegersiz olur (Batini ve

Scannapieca, 2016: 29).

1.4.2. Butunluk Boyutu

Tirk Dil Kurumu (TDK) tarafindan yayimlanan Biiyiik Tiirkce Sozliikte
“eksik olmama durumu, biitiin olma durumu” olarak tanimlanan biitiinliik ya da
tamlik veri kalitesi kavraminin énemli boyutlarindan biridir.

Eksik veri, veri yoklugu veya veri bulunamamasi anlamina gelmektedir. Veri
eksikligi; anket formundaki belli bir bolimde yer alan bazi sorularda, belirli bir
boliimde veya anketin tamaminda goriilebilir. Orneklemde yer alan bir kisi anket
formundaki bir bolimii veya bazi sorular1 cevaplandirmamissa bu tiir eksik veriler
madde bazinda eksik veri (item nonresponse) olarak adlandirilir. Bir anket formunun
tamami Orneklemde yer alan bir kisi tarafindan bilerek veya o kisiye
ulasilamadigindan doldurulmamis ise bu tiir eksik verilere birim bazinda eksik veri
(unit nonresponse) denir (Groves ve digerleri, 2004: 13).

Batini ve Scannapieca’nin bilgisayar bilimleri alanindaki veri kalitesi
literatiirlinde 6nemli bir yeri olan kitaplarinda biitiinliikk kavrami, “verinin, iizerinde
calisilan gorev icin yeterli genislige, derinlige ve kapsama sahip olma derecesi”
olarak tanimlanmistir. Ucg tiir biitiinlik boyutu tanimlanmistir. Bunlar, sema
biitiinligii, kavramlarin ve oOzelliklerinin semada eksik olmamasi derecesi,situn
biitinligii, tablodaki belirli bir o6zellik ya da siitun igin eksik degerlerin
Olcusl,populasyon  biitiinliigli, eksik degerlerin referans popllasyona gore
degerlendirilmesi, tablodaki bir siitunun ya da belli bir 6zelligin eksik olmamasi
anlamina gelen siitun biitiinliigii ve referans bir anakiitle ile iligkili degerlerin eksik
olmamasi anlamina gelen anakiitle biitiinligiidiir (Batini ve Scannepica, 2016: 28).

Tablo 2’de biitiinliik boyutunun, veri yaklagimlar1 bashig: altinda sozii edilen

alt1 temel yaklagimda nasil tanimlandig1 gosterilmektedir. Tablodan goriildiigii gibi,
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biitiinliik boyutunun 6zet tanimi konusunda fikir birligi bulunmaktadir. Tanimlar, bu
yazarlarin referans aldiklari kavramlar bakimindan farklilik gostermektedir, drnegin
Wand ve Wang bilgi sistemlerini, Jarke ve digerleri veri depolarin1 ve Bovee ve

digerleri ise varliklar1 incelemistir.

Tablo 2: Biitiinliik Boyutunun Bilgisayar Bilimlerindeki Alti Temel Yaklagimdaki Tanimlari

Referans Tanim
Wand ve Wang | Bir bilgi sisteminin gerg¢ek diinya sisteminin her anlamli durumunu
(1996) temsil etme yetenegidir.

Wang ve Strong | Verinin, iizerinde calisilan gorev icin yeterli genislige, derinlige ve
(1996) kapsama sahip olma derecesidir.

Redman (1996)

Degerlerin bir veri topluluguna dahil edilme derecesidir.

Jarke ve digerleri

(1995)

Veri kaynaklarinda ve/ya da veri depolarinda bulunan gergek-yasam

bilgilerinin oranidir.

Bovee ve digerleri Bilginin, bir varligin tanimi igin gerekli tiim pargalari tagimasidir.

(2001)

Bir kaynaktaki eksik degerlerin sayisi ile evrensel iligkinin boyutu

Naumann (2002)

arasindaki orandir.

Kaynak: Batini ve digerleri, 2009: 16.

Istatistik alaninda biitiinliik boyutu, diger boyutlar gibi belirsiz degildir. Her
bir veri kaydinin tam — eksik veri olmadan — ya da biitiin olmasi anlamina
gelmektedir. Buna ragmen bazi problemler ¢ikabilmektedir. Ornegin eksik veriler ile
bilerek bos birakilmis veri degerleri karigtirilabilmektedir (Karr ve digerleri, 2006:
157).

Eurostat, biitlinliik boyutunu bagka tiirlii ele almistir. Biitiinliik boyutunun, bir
biitiin olarak Avrupa istatistik sisteminin, kiiresel boyutta kullanicilarin taleplerini ve
mevcut istatistikleri karsilastirarak ve istatistiksel kavramlarin uygunlugunu ve
thtiya¢ duyulan istatistiklerin iiretimi icin gerekli zamani dikkate alarak stratejik
kullanicilarin, 6zellikle politikacilarin ve medyanin, ihtiyaglarina ve onceliklerine, ne
derece cevap verdigini 6l¢gmek zorunda oldugunu belirtmistir (Eurostat, 2000: 5).

Ancak eksik verilerin incelenmesi ve eksik verilerin tespit edilmesi

durumunda yerine konulacak verilerin belirlenmesi ya da bos birakilmasina karar
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verilmesi asamalar1 veri seti tiirlerine, veri setindeki degigkenlerin aralarindaki
iliskiye gore degisiklik gostereceginden ve basli basina bir yontem oldugundan, bu
caligmada biitiinlilk boyutu, eksik verilerin incelenmesi olarak Boliim-2 de ayri

olarak degerlendirilecektir.

1.4.3. Butinlik Boyutunun Olguimii

Olgme, degiskenlere deger bicme veya aldiklar1 degerleri belirleme islemidir.
Olgme isleminin &nemi ise, verilere uygulanacak dogru istatistiksel tekniklerin
secilmesinden kaynaklanmaktadir (Biilbiil, 2000: 21). Bitinlik boyutunun élgimi
de eksik verileri belirleme ve tanimlama islemidir. Veri setinde yer alan eksik verileri
belirlemeden ve tanimlamadan veri kalitesinde meydana getirdikleri eksiklikleri
gidermeye calismak, veri kalitesinde daha 6nemli zararlara neden olabilir.

Batini ve Scannapieca’nin biitiinliik boyutu tanimini referans gostererek
Pipino ve digerleri ii¢ tiir biitlinliik boyutunun 6l¢iimii i¢in gostergeler dnermislerdir.
Sema biitiinliiglinli, semada eksik olan girdilerin ve Ozelliklerin tiim girdi ve
ozelliklere oraninin 1’den ¢ikarilmasi ile; siitun biitiinliigiinti bir siitundaki eksik
degerlerin tiim degerlere oraninin 1’den c¢ikarilmasi ile; anakiitle biitiinliiglini ise
Oornegin, arastirmaya dahil edilmeyen eyaletlerin toplam eyalet sayisina oraninin
1’den ¢ikarilmasi ile hesaplamay1 6nermislerdir (Pipino ve digerleri, 2002: 213).

Istatistik alaninda ise biitiinlik boyutunun tammminda bahsedildigi gibi
Eurostat, Karr ve digerleri hari¢ genellikle tiim kurum ve yazarlar bu boyutu
dogruluk boyutunun ic¢inde degerlendirmislerdir. Eurostat, biitiinliikk boyutunun
Ol¢lmi icin herhangi bir teknikten bahsetmemistir. Karr ve digerleri ise bu boyutun
6l¢iimii i¢in iki gostergenin kullanilabilecegini savunmuglardir. Bu gostergeler; eksik
olmayan 6zellik degerlerin sayisinin tiim verilerin sayisina orani ve eksik olan 6zellik
degerlerin eksik olmayan 6zellik degerlerine oranidir (Karr ve digerleri, 2006: 157-

158).
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Shankaranarayanan ve Cai (2006: 302), yaptiklari ¢alismada veri kalitesi
boyutlarindan sadece biitiinlik boyutunu kapsam-bagimli ve kapsamdan-bagimsiz
batunluk olarak iki bigimde ele almislardir. Bu boyutun olglimii igin, bilgi {irlini
yaklasima dayali bilgi iirliniin {iretimini simgeleyen bir sunum semasi olan IPMAP

(Bilgi Uriinii Haritas1) teknigini kullanmislardur.
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IKiNCi BOLUM
EKSIiK VERI VE EKSiK VERi TAMAMLAMA YONTEMLERI

Bilgi toplanan verilerden elde edilir. Toplanan verilerin e¢ksik olmasi
isletmelerin  bilgiye dayali elde ettikleri avantajlarint  kaybetmesine sebep
olabilmektedir. Eksik verilerin varligi ¢ogu arastirma alaninda bir bi¢imde ortaya
c¢ikan bir sorundur. Ancak eksik verilerin ele alinmasia ihtiya¢c duyulmasina
ragmen, eksik veri problemi her zaman ¢6ziilmek istenmeyebilir ve bu problemi
¢ozmek i¢in hangi yontemlerin kullanilacagi bazen belirsiz olabilmektedir (Buuren,
2012: 16).

Bu bolimde veri matirisi ve eksik veri ile ilgili genel bilgiler verildikten
sonra eksik verinin tanimi, tarihsel gelisimi, eksik veri mekanizmalari, eksik veri
yapilari, klasik eksik veri ¢ozlimleme yontemleri, makine 6grenmesi yaklagimlartyla
eksik veri tamamlama yontemleri, derin 6grenme kavrami, derin Uretici modellerden
tiretici ¢ekigmeli aglar, varyasyonel oto-kodlayicilar ve eksik veri atamasinda

kullanilan iiretici ¢ekismeli atama aglar tanitilmistir.

2.1. VERI MATRISI

Veri matrisi her istatistiksel ¢alismanin temel unsurudur. Istatistiksel araclar
kullanilarak bir veri setinin analiz edilebilmesi igin verilerin tablo bigiminde
sunulmasi1 gerekir. Tablo bigimindeki gosterim sekline veri matrisi denir. Bir veri
matrisindeki her siitun bir degiskeni (g0Osterge, 6l¢lim, bir anketteki sorular) ve her
satirda bir gozlemi (lilkeler, bir anketteki kisiler, bir denemedeki konular) temsil
eder. Veri matrisi, satirlar (g6zlemler) ile situnlardan (degiskenler) olusan degerler

(bilgiler) toplulugudur. Asagidaki Tablo 3 veri matrisine bir érnektir.
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Tablo 3: Veri Matrisi Ornegi

Degiskenler

sabit | ugucu sitrik | artik serbest | toplam
. 9. ] . kloriir | kiikiirt | kiikiirt | yogunluk pH siilfat alkol kalite
asitlik | asitlik asit | seker o o
dioksit | dioksit
0 74 0,7 0 1,9 0,076 11 34 0,9978 351 0,56 94 5
1 78 0,88 0 2,6 0,098 25 67 0,9968 32 0,68 98 5
2 78 0,76 0,04 2,3 0,092 15 54 0,997 3,26 0,65 9,8 5
—
iE) 3 11,2 0,28 0,56 19 0,075 17 60 0,998 3,16 0,58 9,8 6
Q
N
:0 4 74 0,7 0 19 0,076 11 34 0,9978 351 0,56 9.4 5
O
5 74 0,66 0 1,8 0,075 13 40 0,9978 351 0,56 94 5
6 79 0,6 0,06 1,6 0,069 15 59 0,9964 33 0,46 94 5
7 73 0,65 0 1,2 0,065 15 21 0,9946 3,39 0,47 10 7
8 78 0,58 0,02 2 0,073 9 18 0,9968 3,36 057 95 7
9 75 05 0,36 6,1 0,071 17 102 0,9978 3,35 08 10,5 5

Kaynak: Cortez ve digerleri, 2009: 547.

Tablo 3 Portekiz “Vinho Verde” kirmiz1 sarap gesitlerini lireten bir isletmenin

sarap kalitesini

simniflandirmada  kullandigi veri matrisinin ik 9 goézlemini

gostermektedir. Veri matrisinde yer alan degiskenler fizyokimyasal girisler; sabit

asitlik, ugucu asitlik, sitrik asit, artik seker, klorur, serbest kikirt dioksit, toplam

kiikiirt dioksit, yogunluk, pH, siilfat ve alkol degiskenlerinden olugmaktadir.

Duyusal ¢ikt1 degiskeni kalite degiskeni, Uretilen sarabin koku ve tadi tizerine

sarap uzmanlar tarafindan verilen 0-10 arasindaki puanlari ifade etmektedir.
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2.2. EKSIiK VERIi KAVRAMI

Belirli ya da tim degiskenlerde cksik verilerinin oldugu veri setleri ve
lizerinde ¢alisilan alanla ilgili problemlerin analizini zorlastiran veri girislerinin
varligi eksik veri olarak tanimlanmaktadir (Rubin, 1978: 20).

Islemsel olarak (ya da sezgisel olarak), gergeklestirilecek spesifik analiz igin
anlaml bir deger gizlenirse, bir degisken icin bir deger eksik olarak tanimlanir. Bu
tr durumlara 6rnek olarak gelir; tansiyon, egitim, yas vb. degiskenler verilebilir
(Raghunathan, 2016: 26).

Eksik veriler, gozlemlenmesi durumunda analiz i¢in anlamli olabilecek
gbézlemlenmemis degerlerdir; diger bir deyisle, eksik bir deger anlamli bir degeri

gizler (Little ve Rubin, 2020: 4).

2.2.1. Eksik Veri Yiikleme Kavrami

Ingilizce karsilig1 “imputation” olan yiikleme kavrami, “to impute” ingilizce
fillinden ve Latince “imputo” kokeninden gelmektedir. Hesaba katmak, atfetmek,
ylklemek anlamlarinda kullanim1 bulunmaktadir.

3

Yiikleme kavrami istatistiksel liteatiirde “veriyi doldurmak” anlaminda
kullanilmaktadir. Amerika Niifus Sayim Biirosu 1957 yilinda yaptig1 ¢aligmalarda

yilikleme kavramini bu anlamziyla kullanan ilk kurum olmustur (Buuren, 2012: 25).

2.2.2. Eksik Veri Problemine Co6ziim Yaklasimlarimin Tarihsel Gelisimi

Eksik veri problemlerinin kronolojisi incelendiginde en az veri analizi kadar
eskiye dayanmakta oldugu gorilmektedir. Eksik veriye yoénelik ilk c¢aligmalar
1900’1i yillarin basina denk gelse de, Rubin (1976: 581), tarafindan gergeklestirilen
eksik veri mekanizmalariin incelendigi ¢alisma bu alanin doniim noktas: olarak
gosterilebilir.

Elderton ve Pearson (1910: 769) tarafindan yapilan ¢alisma, ebeveynlerin
alkol kullaniminin etkilerini aragtirmaktadir. Bu baglamda arastirmacilar, eksik

degere sahip degiskenleri ortalama ile veri ylikleme metodu ile doldurmuslardir.
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Sturge ve Horsley (1911: 72) ise Elderton ve Pearson (1910)’un ¢alismasinda
yer alan istatistiksel hatalar (izerine bir arastirma gergeklestirmislerdir.

McKendrick (1926: 98) tarafindan, Beklenti Maksimizasyonu (EM-
Expectation Maximization) algoritmasinin daha farkli bir versiyonu olarak
nitelendirilebilecek  6zyinelemeli tahmin ile ilgili ilk sistematik c¢alisma
gerceklestirilmistir.

Allan ve Wishart (1930: 399) ise eksik verinin deney tasarimi {izerinde
bulundugu durumlar igin ¢alismalar gergeklestirmislerdir. Latin kare ve rastgele blok
diizenindeki tasarimlara yOnelik olarak bir (tek)eksik verinin degerini tahminlemeye
calismislardir.

Wilks (1932: 163) pargali Orneklerde anakitle parametrelerine ait
dagilimlarin ve momentlerin bulunmasi iizerine yaptig1 ¢aligmasinda iki degiskenli
normal dagilima sahip olan bir anakitlenin parametrelerini eksik verileri kullanarak
tahminlemeye calismistir. Anakiitle parametrelerini tahminleme asamasinda En Cok
Olabilirlik (ML-Maximum Likelihood) yontemini kullanmis ve biiylik 6rneklerde
varyans-kovaryans esik degerlerini belirlemeye calismistir.

Yates (1933: 129) ise bir (tek) eksik veriyi tahminleyebilmek amaciyla eksik
verinin yerine atanabilen bir “x” degerinin hata sapmalarin1i minimize edecek genel
bir matematiksel esitlik onermistir. Yates (1936: 121) tamamlanmamis Latin kare ve
tamamlanmamig rastgele blok diizenine agiklik getirerek deney tasarimlarinda yer
alan eksik verileri tamamlamaya ¢aligmstir.

Bose ve Mahalanobis (1938: 103) ve Bose (1938: 112), deney tasarimi
Uzerinde yalnizca incelenen degiskenlerin arasinda dogrusal bir kombinasyon oldugu
durumlara yonelik ¢alismalar ger¢eklestirmislerdir.

Matthai (1951: 145), Wilks (1932: 163) tarafindan iki degiskenli olarak
incelenen formu ii¢ degisken olacak sekilde ele almistir. Daha sonra Lord (1955:
1227) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada da Wilks (1932: 163)’in iki degiskenli
olarak inceledigi durum ¢ degiskenli olarak incelenmistir. Normal dagilima
gosteren ii¢c degiskenli bir anakutleye ait parametrelerin eksik verilerden tahmin
edilebilmesine yonelik olarak EM esitliklerinin kolaylikla elde edilebilecegi 6zel bir

yapida incelemistir.
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Edgett (1956: 122), ¢ok degiskenli regresyonda (Multivariate Regression)
eksik veri igeren agiklayici degiskenlerle alakali bir ¢aligma gergeklestirmistir.
Normal dagilim sergileyen 1{i¢ degiskenli bir anakitlenin parametrelerini
tahminleyebilmek amaciyla eksik verinin oldugu bir degiskenin EM esitliklerini elde
etmeye calismistir.

Healy ve Westmacott (1956: 03), gergeklestirdikleri calismada deney
tasarimi tizerinde, genellestirilmis EM algoritmasinin temellerini olusturmuslardir.
Bu baglamda c¢aligmalarini ti¢ adima dayandirmiglardir:

a. Parametre degerleri (mevcut verilmis olan) ile eksik veriler tanminlenir,

b. Giincellenmis olan parametre degerlerini tahminlemek amaciyla eksik
verilerin tahminlenmis ve mevcut degerleri kullanilir,

c. En yaklasik sonu¢ elde edilene kadar s6z konusu isleme devam edilir
(iterasyon).

Anderson (1957: 200) , Lord (1955: 1227) ve Edgett (1956: 122) tarafindan
gerceklestirilen ve normal dagilim sergileyen ii¢ degiskenli bir anakitle i¢in yaptigi
calismalar1 daha genel bir ¢erceveye oturtarak bir ¢ok durum icin kolayca
uygulanabilir hale getirmistir.

Nicholson (1957: 523) ise, Wilks (1932: 163)’in iki degiskenli ve Lord (1955:
1227)’un ¢ degiskenli formda ele aldigi durumu “p” degiskenin igerildigi Ozel
durumlar incelemistir.

Wilkinson (1957: 363), eksik verinin oldugu durumlarin kovaryans analizi ile
cozlimlenebilmesi amaciyla calismalar gergeklestirmistir. Eksik verilere karsilik
gelen eszamanli dlglimlerin eldeki mevcut gozlemlerin analizi ile ilgili olmadigini ve
tamamlanmis verilerin Uzerinden kovaryans analizinin yapilmas:t gerektigini
belirtmistir. Daha sonra yaptigi ¢alismada Wilkinson (1958: 360), varyans analizi
gerceklestirirken eksik veri olmasi halinde kullanilmasi i¢in yeni esitlikler
gelistirmistir.

Hartley (1958: 174), eksik veri oldugu durumlarda ML tahmini igin genel bir
metot ortaya koymustur.

Dear (1959: 23), eksik veri olmasi halinde ML i¢in temel bilesenler analizinin

kullanilmasi {izerine bir ¢alisma gergeklestirmistir.
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Buck (1960: 302) “k” degisken igeren bir anakitlenin eksik verilerini
regresyon metotlariyla tahminlenmesi ve bu tahmin degerlerinin kullanilarak bir
varyans-kovaryans matrisinin elde edilmesi {izerine ¢alismalarda bulunmustur.

Glasser (1964: 834), eksik verinin oldugu durumlar igin regresyon modelinin
verimliligi ile, bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon ve gozlemlerin eksik veri
orani arasinda bir iliski oldugunu belirtmistir.

Afifi ve Elashoff (1966: 595), kendilerinden 6nce bu alanda yapilan
calismalar1 (ortalama, varyans, Kkorelasyon ve dogrusal regresyon) calismalari
inceleyerek eksik verinin belli bir diizene gore olusmasi halinde yapilacak
tahminleme islemlerini basitlestirecek yontemler gelistirmislerdir. Daha sonra Afifi
ve Elashoff (1967: 10), iki rassal degiskenle tahminlenen dogrusal regresyonda
eksik veri bulunmasi halinde bu degerleri tahminlemek amaciyla olasilik temelli
yontemlere bagvurmuslardir. Arastirmacilar elde ettikleri hata kare ortalamalarini
(HKO) test etmek amaciyla en kiicuk kareler (EKK) metodunu uygulamislardir.

Haitovsky (1968: 67) iki farkli yonteme dayanarak regresyon veri setlerindeki
eksik verileri gidermek tizerine ¢alismistir. Uyguladig ilk yontemde eksik veri iceren
tim gOzlemleri veri setinden diglayarak EKK ile tahminleme gergeklestirmistir.
Ikinci yonteminde ise tiim degiskenlerin birbirleriyle olan kovaryanslarini normal
denklemler araciligiyla hesaplamistir. Yalnmizca tam gozlemler (zerinden EKK
uyguladig1 yaklagimdan daha iyi sonuglar sagladigini belirtmistir.

Afifi ve Elashoff (1969a: 337), x ve y olmak Uzere iki degisken {izerinde bazi
gozlemler eksik oldugunda, y’nin x {izerine kurulan regresyon parametreleri igin
asimptotik dagilimlar tiiretmislerdir. Sonraki asamada bu tahminleri HKO ile
kiyaslamiglardir.

Afifi ve Elashoff (1969b: 359), eksik veri olmasi halinde dogrusal
regresyonda tahminlenen parametrelerin kiigiik 6rnek kullanildigi durumlarda sapma
ve verimliliklerini 6l¢timlemislerdir. Ayrica kuguk ve blyuk ornekler arasindaki
etkinlik farkinin korelasyon katsayisiyla (p) ve eksik verilerin yapisiyla alakal
oldugunu ifade etmislerdir.

Hartley ve Hocking (1971: 783) ile Orchard ve Woodbury (1972: 691)
tarafindan yapilan ¢alismalar tamamen gelistirilmis EM algoritmasinin temellerini

olusturmustur.
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Rubin (1976: 581)’in arastirmasinda eksik veri {i¢ smifa ayrilmig ve
literattirde eksik veri mekanizmalari basligiyla yer alan ayrim ortaya konmustur. Bu
simiflandirma sayesinde eksik veri sorununun hangi yaklasimlar kullanilarak
giderilebilecegi hususunda fikir sahibi olunabilecegine agiklik getirilmistir.

Dempster ve digerleri (1977: 1) tarafindan yapilan g¢alismada eksik veri
problemlerinde kullanilmasi amaciyla ML tahminlerinin tekrarli (iteratif) versiyonu
olan EM algoritmasi tamamen gelistirilmistir.

Louis (1982: 226) tarafindan yapilan ¢alismada, eksik veri problemlerinde
ML tahminlerini bulmak amaciyla EM algoritmasi kullanildigi durumlarda, gozlenen
veri matrisinin  ¢ikarilmasi i¢cin ve EM algoritmasinin  yakinsamasini
hizlandirabilmek amaciyla bir metot gelistirilmistir.

Little ve Rubin tarafindan yayinlanan kitap, eksik veri alaninin ilk sistematik
calismas1 olarak gosterilebilmektedir. Eksik veri varliginda meydana gelebilecek
durumlar1 6rnekler tizerinden agiklik getirmeye calismislardir. Eksik veri analizinin
bu arastirmadan sonra daha yaygin bir hale geldigi belirtilmektedir (Little ve Rubin,
1987).

Daha sonra Little (1992: 1227), regresyon analizlerinde esdegiskenlerin eksik
oldugu durumlarla ilgili kapsamli bir ¢aligma gerceklestirmistir.

Jones (1996: 22) arastirmasinda dogrusal regresyon analizinde eksik verinin
olmasi halinde kukla degiskenler kullanilmasi 6nerilmekteyken, Vach (1994: 2)’in
caligmasinda ise yine kukla degiskenler lojistik regresyon lizerinde uygulamistir.

19901 yillardan itibaren g¢esitli eksik veri tahmin metotlar1 gelistirilmis ve
bircok farkli sektore uygulanmistir. 2000’11 yillarda ise arastirmacilar, eksik veri
tahminleme isleminin sonuglarindan elde edilen degerlerin karar verme siireglerinin
Uzerinde ne kadar hassas oldugunu irdelemeye baslamiglardir. Eksik veri girislerini
tahminlemek amaciyla yeni yontemler bulabilmek igin aragtirmalar yapilmaktadir.
Ornegin, sinir aglarn gibi yapay zeka yontemleri ve evrisimsel hesaplama
algoritmalar1 gibi optimizasyon algoritmalari, eksik veri tahmini gorevlerinde
giderek daha fazla kullanilan yaklasimlardan bazilaridir (Dhlamini ve digerleri,
2006: 280-287; Nelwamondo ve Marwala, 2007; 1297-1306)

Juhola ve Laurikkala (2013: 231) tarafindan gerceklestirilen aragtirmada

smiflandirma sonuglarini etkileyici etkisi olan kayip veri miktarin1 dlgmeye
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calismiglardir. %30, %20, %10 ve %0 kayip veri iceren veri kiimelerinde,
siiflandirmalar diskriminant analizi, en yakin komsu ve Bayesyen yaklagimiyla
yapilmustir. Ikiden fazla degiskenin oldugu %20-%30’lara yaklasan 6lciide eksik veri
gozlenen veri kiimelerinde gerceklestirilen analizlerden verimli sonuglar saglanirken,
ikiden fazla degisken olmasi ve %10-%20 kayip verinin oldugu durumlarin sorun

olusturabilecegini belirtmislerdir.

2.2.3. Eksik Veri Orani

Bir veri kiimesinin icerdigi eksik verilerin kabul edilme yuzdesiyle ilgili
farkli goriisler mevcuttur. Bennet (2001: 164), eksik veri miktar1 eger %10'dan
fazlaysa eksik veri atama islemlerinin yapilmasi gerektigini; Schafer (1999: 3) ise
%35 ya da daha azinin 6nemli olmadigini belirtmis ve veri kiimesindeki eksikligin
%5’ten fazla oldugu durumlarda zaten eksik veri sorununun ¢oziimlenmesi
gerektigini ifade etmistir.

Veri kiimelerindeki eksik veriler, bilgilere dayanarak wulasilan analiz,
¢ikarimlar ve sonuglara etki eder. Veri setindeki eksik verilerin oraninin artisi
istatistiksel analizin ve makine 6grenmesi algoritmalarinin performansi Uzerinde
daha fazla belirgin hale gelmektedir. Arastirmacilar, biiyiikk 6l¢ekli veri setlerinde
eksik veri oranit az oldugunda makine O6grenme algoritmalar1 iizerindeki etkinin
onemli olmadigin1 gostermistir (Polikar ve digerleri, 2010: 3817; Ramoni ve
Sebastiani 2001: 147; Tremblay ve digerleri, 2010: 1). Bu, belirli makine dgrenimi
algoritmalarinin bazi eksik veri oranlarina ragmen c¢alisabilmeleri igin dogal
algoritmik tasarima sahip olmasiyla iliskilendirilebilir (Leke ve Twala, 2019: 3).

Twala, eksik veri oranlarindaki bir artisla, 6rnegin oranin % 25'in (zerinde
oldugu durumlarda, makine Ogrenme algoritmalarinin hata payr ve performans
seviyelerinin 6nemli 6l¢iide azaldiginin gozlemlendigini, hata pay1 ve performanstaki
bu diisiik seviyelerden dolayi, eksik veri sorununu ¢dzmek i¢in daha karmasik ve

giivenilir yaklasimlar gerekli oldugunu soylemistir (Twala, 2009: 373).
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2.2.4. Eksikligin Deseni ve Yapisi

Eksikligi karakterize etmek i¢in eksikligin deseni ve yapisi kullanilir.
Eksiklik deseni, bir veri setinde degerlerin nasil eksik oldugunu gorsel olarak
gosterirken, eksiklik yapist eksik degerlerin olasilikli tanimiyla ilgilenir. Eksik veri
deseni, eksik degerlerin potansiyel bir tam veri matrisindeki (yani %100 yanit
oranina sahip veri matrisindeki) konumunu tanimlar.

Eksik verilerin ortaya ¢ikma sekli Tablo 4, 5, 6 tarafindan verilen ii¢ desende
gruplandirilabilir. Tablo 4, siitun S7'de goriildiigii gibi, sadece bir degiskende eksik
verilerin varligiyla tanimlanan senaryo olan tek degiskenli bir deseni gostermektedir.
Tablo 5, eksik verilerin dagitilmis ve rasgele bir sekilde meydana geldigi bir senaryo
olan rasgele bir eksik veri desenini gostermektedir. Son model, Tablo 6’da gdsterilen
monoton eksik veri desenidir. Bu desen, eksik verilerin birden fazla degiskende
mevcut olabilecegi ve anlagilmasi kolay oldugu durumlarda tekdiizen bir desen
olarak da adlandirilmaktadir (Ramoni ve Sebastiani, 2001: 156).

Tablo 4’te tek degiskenli eksik veri desenini gosteren O6rnek bir veri matrisi

gosterilmistir.

Tablo 4: Tek Degiskenli Eksik Veri Desenini Gosteren Ornek Bir Veri Matrisi

Gozlemler | S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7
1 0.38 0.25 0.45 0.56 0.65 0.74 0.87
2 0.96 0.17 0.24 0.47 0.63 0.87 ?

3 0.41 0.54 0.43 0.85 0.21 0.34 ?

4 0.12 0.31 0.51 0.68 0.93 0.35 ?

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 4 de degisken isimleri S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7 ve gbzlem numaralari
1, 2, 3, 4 olarak gosterilmistir. S7 isimli degiskenin 2, 3 ve 4 numarali gbzlemlerinde
“?” karakteri eksik degerleri belirtmek ig¢in kullanilmistir. S7 sutununda eksik
gozlemlerin olusturdugu desen tek degiskenli eksik veri desenini gostermektedir.

Tek degiskenli eksik veri desenine drnek olarak sicaklik degerlerini 6lgen sensorlerin
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cok yuksek ya da cok diisiik sicakliklarda degerleri kaydememesi sonucu ortaya
¢ikan eksik veri durumu verilebilir.

Tablo 5’te rasgele eksik veri desenini gosteren ornek bir veri matrisi

gosterilmistir.

Tablo 5: Rasgele eksik veri deseni(Ardisik)
Gozlemler | S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7
1 0.38 0.25 0.45 0.56 ? 0.74 0.87
2 0.96 0.17 0.24 ? 0.63 ? 0.04
3 0.41 0.54 ? 0.85 0.21 0.34 0.054
4 ? 0.31 0.51 0.68 0.93 0.35 ?

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 5 te degisken isimleri S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7 ve gbzlem numaralari
1, 2, 3, 4 olarak gosterilmistir. S1 isimli degiskenin 4 numarali gozlemi, S3 isimli
degiskenin 3 numarali gézlemi, S4 isimli degiskenin 2 numarali gozlemi, S5 isimli
degiskenin 1 numarali gozlemi, S6 isimli degiskenin 2 numarali gozlemi ve S7
isimli degiskenin 4 numarali gozlemindeki “?” karakteri eksik degerleri belirtmek
icin kullanilmistir. Degiskenlerde goriilen eksik degerlerin ardisik bir sekilde ortaya
cikmasiyla rasgele eksik veri deseni olusmaktadir. Ardisik eksik veri deseni
istatistiksel analizlerde ve arastirmalarda kullanilmak i¢in toplanan verisetlerinde
siklikla goriilebilir. Ornek olarak, havay1 olusturan bilesenleri ve sicaklik degerlerini
toplayan sensorlerin herhangi bir zamanda arizalanmasi nedeniyle bilesenleri ve
sicaklik degerlerini kaydedemesi sonucu ortaya ¢ikan eksik veri durumu verilebilir.

Tablo 6’da monoton eksik veri desenini gdsteren Ornek bir veri matrisi
gosterilmistir.

Tablo 6: Monoton eksik veri deseni

Ornek | S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7
1 0.38 0.25 0.45 0.56 0.65 0.74 ?
2 0.96 0.17 0.24 0.47 0.63 ? ?
3 0.41 0.54 0.43 0.85 ? ? ?
4 0.12 0.31 0.51 ? ? ? ?

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Tablo 6 da degisken isimleri S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7 ve gozlem numaralari
1, 2, 3, 4 olarak gosterilmistir. S4 isimli degiskenin 4 numarali gézleminde, S5 isimli
degiskenin 3 ve 4 numarali gozlemlerinde, S6 isimli degiskenin 2, 3, 4.
gozlemlerinde ve S7 isimli degiskenin 1, 2, 3 ve 4. gozleminde “?” karakteri eksik
degerleri belirtmek i¢in kullanilmistir. Degiskenlerde goriilen eksik degerler
monoton eksik veri desenini olugsmaktadir. Monoton eksik veri desenine érnek olarak
uzun donemli yapilan aragtirmalarda katilimcilardan birinin yada birkaginin
aragtirma tamamlanmadan (6liim ya da kisiye ulasilamamasi, alerjik reaksiyonlar)
¢ikmasi verilebilir.

Tezin kapsaminda ele alinan eksik veri deseni, rastgele eksik veri desenidir ve
mekanizmalar tamamen rasgele eksik veri (MCAR-Missing Completly Random) ve

rastgele eksik veri mekanizmasidir(MAR-Missing At Random).

2.3. EKSIK VERI MEKANIZMALARI (TURLERI)

Veri setinde yer alan eksik verileri belirlemeden ve tanimlamadan veri
kalitesinde meydana getirdikleri eksiklikleri gidermeye c¢alismak, veri kalitesinde
daha 6nemli zararlara neden olabilmektedir. Eksik verilere sahip bir veri setinde,
verilerin eksik olmasmin nedenini belirlemek 6nemlidir. Eksiklik ile ilgili agiklama
bilindiginde, eksik veri atamasi igin uygun bir yontem secilebilir ya da tiretilebilir,
bu da daha yuksek etkililik ve tahmin dogrulugu ile sonuglanmaktadir. Cogu
durumda, veri toplayicilart eksik verinin nedenini bilmektedirler. Oysa istatistikgiler
ve veri kullanicilar1 kendilerine sunulan bilgilerle analiz yaptiklarinda bu
nedenlerden haberdar olmayabilirler. Bu tiir senaryolarda, veri kullanicilar1 eksik
verilerin gozlemlenen verilerle iligkisini anlamak i¢in veri analizine yardimci
olabilecek baska teknikler kullanmak zorunda kalabilmektedirler. Bunun sonucunda
eksiklikle ilgili bazi olast nedenler elde edilebilmektedir. Veri kimesindeki bir
degisken ya da ozellik, diger degiskenlerde bulunan eksikligin nedenini agiklamaya
yardimce1 olmasi durumunda bir yap1 olarak goriintiilenmektedir.

Literatiirde en ¢ok kullanilan eksik veri tanimlama sistemi Rubin (1976: 582)

tarafindan gelistirilmistir. Rubin; eksik veri tlrlerini tamamen rasgele eksik veri
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(MCAR-Missing Completely At Random), rasgele eksik veri (MAR-Missing At
Random) ve rassal olmayan eksik veri (MNAR-Missing Not At Random) olmak
lizere li¢ grupta incelemistir.

Anketler yoluyla toplanan veri kimelerinde, eksik veri girisleri olan
degiskenler  genellikle insanlarin  ifsa  etmeye utandiklari  ayrintilarla
iliskilendirilmektedir. Bununla birlikte, bu tur bilgiler genellikle eksik olmayan
verilerden elde edilebilmektedir. Oregin, X ve Y smrasiyla gelir ve egitim
seviyelerini gosteren degiskenler olsun. Diisiik gelirli insanlar gelirlerini agiklamak
istemeyebilirler, ancak egitim seviyelerini agiklayabilirler. Veri kullanicilari, X
degiskeni hakkinda bir fikir edinmek i¢in Y degiskenindeki bilgileri kullanabilirler.

Rubin (1978: 20) Y isimli bir veri kiimesindeki eksik ve tam degerlerden
olusan veri matrisinini , Y = {Yo, Ym} seklinde ifade etmistir. Burada Y, Y'nin
gbzlenen bileseniyken Ym eksik bilesenidir.

Eksik veri varligi, farkli sektorlerde kaliteli ve tam verilerin mevcut olmasina
bagli olarak ¢esitli sorunlara neden olmaktadir. Bu durum ise farkli disiplinlerdeki
eksik veri problemini inceleyebilmek igin bir¢ok farkli yontemin ortaya ¢ikmasini
saglamigtir. Eksik veri problemlerinin ¢6ziim metotlarmin kabul edilebilir metotlar
olmasi ise eksikligin niteligine bagli oldugu belirtilmektedir (Rubin, 1978:22;
Allison, 2000: 301).

2.3.1. Tamamen Rasgele Eksik Veri(Missing Completely At Random-
MCAR)

MCAR varsayimi, bir degiskendeki kayip verilerin olasiliginin, bu degiskenin
kendi degeriyle ya da veri setindeki diger herhangi bir degiskenin degeriyle iligkili
olmadigimi ifade etmektedir. Bu iligski matematiksel olarak Little ve Rubin (2014: 21)

tarafindan asagidaki denklem (2.1) ile ifade edilmistir.

P(M|Yo, Yy) = P(M) (2.1)
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M € {0,1} ve Y veri matrisinde tam ve eksik verilerin girislerini gostermek
icin olusturulmus ikili degerlerden (binary) olusan matristir. Y veri matrisinde
degiskenlerin bilinen ve bilinmeyen (eksik) degerleri i¢in olusturulacak M isimli
matriste degerler biliniyorsa M = 1, bilinmiyorsa / eksikse M = 0 olur. Yo, Y
cinsinden gozlemlenen degerleri, Ym ise Y'nin eksik degerlerini temsil etmektedir.
Denklem (2.1) Y matrisindeki bir degiskende eksik verilerin bulunma olasiliginin Yo

ya da Yn ile iligkili olmadigini1 géstermektedir.

2.3.2. Rasgele Eksik Veri (Missing At Random-MAR)

MAR varsayimi, bir degiskendeki kayip verilerin olasiliginin, analizdeki
diger degiskenler kontrol altina alindiginda, bu degiskenin kendi degeri ile iliskisiz
oldugunu ifade etmektedir (Schafer, 2000: 153). Bu iliski matematiksel olarak
(Marwala, 2009: 12) tarafindan denklem (2.2) ‘deki gibi ifade edilmistir:

P(M|Y0' Yu) = P(M|Y0) (2.2)

Burada M € {0,1} eksik veri gostergesidir ve Y matrisindeki degerler
biliniyorsa M =1, Y bilinmiyorsa / eksikse M = 0 olur. Yo Y cinsinden gdzlemlenen
degerleri temsil ederken, Ym Y'nin eksik degerlerini temsil eder. Denklem (2.2) Y
isimli veri kiimesinde eksik veri bulunma olasilig1 Yo yani veri kiimesindeki eksik
olmayan gdzlemlere bagli oldugunu gostermektedir. Ornegin, iki degiskeni olan bir
veri kiimesini, aylik harcama ve aylik geliri gz oniinde bulunduralim. Ytiksek gelirli
kisiler aylik harcama bilgilerini vermek istemeyebilirler, ancak diisiik gelirliler aylik
harcama bilgilerini vermekten ¢ekinmeyebilirler. Bu durumda aylik harcama
degiskeninde ortaya cikan eksik veri degerlerinin yiiksek gelirli kisilerle iliskisi
oldugu gozlenebilir. Dolayisiyla aylik harcama degerlerinde eksik verilerin

bulunmasini bireyin gelir seviyesiyle iliskilendirmek miimkiindiir.
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2.3.3. Rasgele Olmayan Eksik Veri(Missing Not At Random-MNAR)

Uclincti eksik veri mekanizmasi, MNAR vya da goz ardi edilemeyen (non-
ignorable) eksik veri mekanizmasidir. MNAR mekanizmasi, bir degiskende eksik
veri bulunma olasiligiin degiskenin kendisine bagli oldugunda ortaya ¢ikan eksiklik
mekanizmasidir (Allison, 2000: 302). Bu gibi senaryolarda, eksik verilerin ortaya
citkma olasilig1 rastgele olmadigindan, veri kiimesindeki diger degiskenleri
kullanarak eksik verileri tahmin etmek imkansizdir. MNAR, modellemesi en zor olan
eksik veri mekanizmasidir ve bu degerlerin tahmin edilmesi oldukg¢a zordur (Rubin,
1978: 20). Ornegin, baz1 yiiksek gelirli kisiler aylik harcamalarimi agiklarken
digerleri aciklamak istemeyebilirler, ayni durum diisiik gelirli kisiler icin de
gozlenebilir. MAR mekanizmasindan farkli olarak, bu durumda aylik harcama
degiskenindeki eksik girdiler, gelir degiskeni ya da baska bir degiskenle dogrudan
baglantili olmadiklari i¢in g6z ardi edilemez.

Bu tirdeki eksik verilerin bulundugu verilerle yapilan model gelistirme
tahminleri genellikle hatali ¢alisir. Bu mekanizmanin olasilikli bir matematiksel
formu kolay degildir, ¢iinkii bu mekanizmadaki veriler MAR ya da MCAR degildir
(Marwala, 2019: 18).

2.4. KLASIK EKSIiK VERI COZUMLEME YONTEMLERI

Bir veri setinde verinin eksiklik durumuna bagh olarak, istatiksel yazilim
paketlerinde kullanilan gesitli veri atama teknikleri bulunmaktadir. Bu teknikler, satir
boyunca veri silme ve daha hassas yapay zeka ve istatistiksel ydntemlerin
uygulanmasiyla karakterize edilen yaklagimlara gegme gibi temel yaklasimlar igerir.
Bir sonraki alt baslikta en sik kullanilan eksik veri ¢oziimleme yontemlerinin bazilart
siralanmistir. Temel ve sade yaklasimlar ile baslanmis ve daha karmasik ve etkili
yontemlerden bahsedilmistir. Bu bolimde sunulan ¢6zimleme ydntemleri liste
halinde ya da satir bazinda silme, ikili silme, ortalama atama, EM atama, sicak ve

soguk deste atama, ¢coklu atama ve regresyon yontemleridir.
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2.4.1. Liste Bazinda Ya da Satir Bazinda Silme

Bircok istatistiksel yaklasim 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 gdzlemin veri setinden ¢ikarilmasi
islemidir. Liste bazinda veri silme en basit ve en kolay eksik veri problemleri ¢6zme
yontemi olmasina ragmen, veri analizi gorevi i¢in gerekli olan veri setindeki kayit
sayisinin biytkliglinii azaltma egiliminde oldugu i¢in en az tavsiye edilen
yontemdir. Bu yaklagim veri setindeki eksik veri oraninin az oldugu durumlarda
uygulanabilir. Eksik veri oraninin veri setindeki orani yiiksek ise liste bazinda silme
islemi veri analizi sonug¢larinin sapmali olmasina sebep olmaktadir (Marwala, 2019:
7). Liste bazinda silme yontemine 6rnek olmasi i¢in asagida Tablo 7 de bir veri seti

verilmigtir.

Tablo 7: Liste Bazinda Silme islemi Oncesi Ornek Veri Seti

Gozlem Yas Cinsiyet Aylik Gelir(TL)
1 29 E 4000
2 35 E 5000
3 30 E 4500
5 42 K 4000
7 50 E 6000

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur

Tablo 7 yas, cinsiyet ve aylik gelir harcamalarmi gosteren degiskenlerden
olusmaktadir. Tablo 7° de 4. ve 6. satirlarda eksik veriler bulunmaktadir. Bu
durumda “Yas” degiskeni icin ortalamalar hesaplanmak istendiginde hata ile
karsilagilacaktir. Liste bazinda silme yontemi kullanildiginda 4.ve 6. gozlem veri
setinden ¢ikarilacaktir. Liste bazinda silme yonteminde eksik veri iceren satirlar veri

setinden ¢ikarildiktan sonra elde edilen yeni veri seti Tablo 8 deki gibi olur.
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Tablo 8: Liste Bazinda Silme islemi Sonras1 Ornek Veri Seti

Gozlem Yas Cinsiyet Aylik Gelir(TL)
1 29 E 4000
2 35 E 5000
3 30 E 4500
5 42 K 4000
7 50 E 6000

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 8’ de eksik veriler bulunmamaktadir ve bu yeni olusturulmus veri seti
ile analiz yapildiginda herhangi bir hata ile karsilasilmayacaktir.

Liste bazinda silme yontemi veri setindeki faydali olabilecek diger verilerin
silinmesine sebep olacagi icin dezavantajlar1 olan bir yontemdir. Arastirma konusu
kapsaminda toplanan veri setinde, eksik veri yapisi rassal olmadiginda problemlere

yol acabilmektedir (Olinsky ve digerleri, 2003: 53).

2.4.2. Ciftler Bazinda Silme

Ciftler bazinda silme, varyans-kovaryans matrisine odaklanan bir
prosediirdiir. Bu matrisin her elemani, o eleman i¢in mevcut olan tiim verilerden
tahmin edilir.

Ciftler bazinda silme, bir gbzlemin 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. Ciftler
bazinda silme kullanildiginda, analiz i¢in kullanilan toplam N biiyiikliigiindeki veri
setinin parametre tahminleri tutarli olmayacaktir. Zaman iginde bazi noktalardaki
eksik degerler nedeniyle, diger parametreler igin tam gozlem karsilastirmasi
yapilirken, Giftler bazinda silme, % 100'in {izerindeki korelasyonlar gibi imkansiz
matematiksel durumlar olusturabilir (Enders, 2010 : 41-42).

Ciftler bazinda silme teknigi korelasyon-kovaryans iligkisinin, ortalama ve
standart sapma gibi 6lculerin elde edilmesi icin eksik veri barindirmayan gozlemleri
kullanmaktadir. Analiz eksik gozleme sahip olmayan degisken ya da degisken

ciftlerinin kullanilmasiyla yapilmaktadir. Ciftler bazinda silme yontemi ile iki
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degisken arasindaki gozlem sayisi maksimum seviyede kullanilarak korelasyon
katsayilar1 hesaplanir ve buna bagli olarak ikili degiskenlerin tiim bilgisini kullanmak
mimkun olmaktadir (Alpar, 2017: 33).

Bu yaklasim ile iki degiskenli analizlerde eksik g6zlem barindirmayan
degiskenlerin kullanilmaktadir. Ancak bu yaklagim, eksik veri mekanizmast MAR ya
da MNAR tiiriinde oldugu veri setlerinde sapmali tahminlere yol agacagindan hatali
sonuclara neden olabilmektedir. Buna karsilik giftler bazinda silme yaklasimi eksik
veri mekanizmast MCAR tiiriinde oldugunda uygulanabilmektedir (Marwala, 2019:
8).

Ciftler bazinda silme yontemine Ornek olmasi i¢in bir Onceki baslikta
kullanilan 6rnek veri seti eksik girisleri degistirilerek tekrar kullanilmigtir. Veri seti

asagida Tablo 9’ da gosterilmistir.

Tablo 9: Ciftler Bazinda Silme Islemi Oncesi Veri Seti

Gozlem Yas Cinsiyet Aylik Gelir(TL)

1 29 E 4000

3 E
4 32 E 4250

5 42 K 4000

7 50 E 6000

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Ciftler bazinda silme yonteminde veri setinde bulunan eksik verilere karsilik
gelen satirlarin ¢ikarilmasi yerine {izerinde islem yapilmak istenen sttundaki eksik
veriler ¢ikarilir. Tablo 9 ¢ da 2. ve 6. g0zlemlerde eksik veriler bulunmaktadir. Tablo
9’ da ortalama aylik gelir hesaplanmak istenirse ve giftler bazinda silme yontemi
uygulanirsa 2. g6zlem veri setinden ¢ikarilacaktir. Islem sonrasi elde edilen veri seti

Tablo 10° da gosterilmistir.
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Tablo 10: Ciftler Bazinda Silme Islemi Sonras1 Veri Seti

Gozlem Yas Cinsiyet Aylik Gelir(TL)

1 29 E 4000

3 30 E 4500

4 32 E 4250

5 42 K 4000

7 E

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 10 ciftler bazinda silme yontemi sonrasi elde edilen veri setidir. Veri
setinde 2. gozlemin ¢ikarilmasi sonrasinda aylik gelir degiskeni igin eksik verinin
bulunmadig: siitun elde edilmistir. Boylece ortalama aylik gelir hesaplamasinda
herhangi bir hata ile karsilasilmayacaktir.

Yas degiskenindeki veriler kullanilarak ortalama yas degeri hesaplanmadan
once ciftler bazinda silme yontemi uygulanmistir. Yontem ile 6. gbzlem verisetinden

¢ikartlmistir. Olusan yeni veri seti Tablo 11° de gosterilmistir.

Tablo 11: Veri Setindeki Ortalama Yas Degerini Bulmak igin Uygulanan Ciftler Bazinda

Silme Islemi Sonras1 Veri Seti

Gozlem Yas Cinsiyet Aylik Gelir(TL)
1 29 E 4000
3 30 E 4500
4 32 E 4250
5 42 K 4000
7 50 E 6000

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Tablo 11 ciftler bazinda silme yontemi sonrasi elde edilen yeni veri setidir.

“Yas” degiskeninde eksik veri girisi bulunmamaktadir. Ortalama yas degeri

hesaplanildiginda herhangi bir hata ile karsilagilmayacaktir.
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2.4.3. Aritmetik Ortalama — Modile Veri Yiikleme

Bu yaklasim, degiskendeki eksik verilerin eksik olmayan degerlerin
ortalamasinin ya da modunun degeri ile degistirerek ¢alismaktadir. Ciftler bazinda
veri silme yaklasimi gibi eksik verilerin yerine kullanilan degerler ile sapmali
tahminlerin elde edilmesi olasilig: yiiksektir (Allison, 2002: 37).

Surekli ya da sayisal degerleri olan veri setindeki degiskenler igin eksik veri
girisleri, ilgili degiskenlerin ortalamasi ile degistirilir. Diger taraftan, kategorik ya da
nominal degerlere sahip degiskenler icin, eksik veriler, ilgili degiskeninin en yaygin
ya da modsal degeri kullanilarak degistirilir. Aritmetik ortalma-mod ile veri
yiikleme, eksik veriler MCAR mekanizmasi oldugunda etkilidir (Little ve Rubin,
2014: 22).

Ortalamanin eksik deger yerine yerlestirilmesi, degisken tizerindeki varyansi
azaltirken kovaryanslar ve korelasyonlar1 olumsuz etkiler. Ayrica, bu ydntem
standart hatalar1 tahmin etmeyi zorlastirir (Graham, 2012: 4).

Aritmetik ortalama-mod ile veri yukleme yonteminin kullanimini géstermek

icin Tablo 12” de 6rnek veri seti verilmistir.

Tablo 12: Aritmetik Ortalama ile Veri Yiikleme Oncesi Ornek Veri Seti

Gozlem Yas Cinsiyet Aylik Gelir(TL)
1 29 E 4000
3 30 E 4500
4 32 E 4250
5 42 K 4000
7 50 E 6000

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Ortalama = 29+35+30:32+42+50 — 3633 2.3)
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Tablo 12 de “Yas” degiskeninde 6.g6zlemde eksik veri bulunmaktadir. Eksik
deger, aritmetik ortalama-mod ile veri yukleme yontemi kullanildiginda denklem
(2.3) ile elde edilden degeri alacaktir. Denklem (2.3), “Yas” degiskenindeki tam
degerlerin gozlemlerin sayisina (tam gdzlem iceren) boliinmesiyle elde edilmistir.
Yas degeri ondalikli say1 olarak yazilamadigindan tam deger olarak “36” yazilir.

Elde edilen yeni veri seti Tablo 13’ te gosterilmistir.

Tablo 13: Aritmetik Ortalama ile Veri Yiikleme Sonrasi Veri Seti

Gozlem Yas Cinsiyet Aylik Gelir(TL)

1 29 E 4000

3 30 E 4500

4 32 E 4250

5 42 K 4000

7 E

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 13 aritmetik ortalama ile veri yiikleme sonrasi 6. gézlemin 36 degerini
aldig1 yeni veri setini gOstermektedir. Yeni veri seti istatistiksel hesaplamalar
sirasinda hata vermeyecek duruma gelmistir.

Biiyiik verilerde uygulanma zorlugunun olmasinin yaninda bUtin verinin
sistemin hafizasina yiiklenip hesaplanmasi gerekliligi yontemin dezavantaji olarak

gorilebilir (Seker ve Esmekaya, 2017: 13).

2.4.4. Eksik Veri Yerine Atama Yapmak

Istatistikte atama, eksik verilerin ikame edilmis degerlerle degistirilmesi,
boylece eksik verilerin varligindan kaynaklanan olumsuzluklarin ele alinmasi

stirecidir. Atama teknikleri tekli ve ¢oklu atama olarak kategorize edilebilir. Tekli

atama, eksik bir degerin sadece bir tahmini degerle degistirilmesini icerirken, ¢oklu
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atamada ise eksik olan her bir girisin yerine bir M tahmini deger seti yerlestirilir
(Graham, 2012: 8).

2.4.4.1. Tekli Atama Yontemleri

Tekli atama yontemlerinde veri kiimelerindeki eksik degerler bilinen baska
gozlem degerleriyle degistirilmektedir. Asagida tekli atama yontemlerinden birkagi

siralanmustir.

a) Beklenti  Maksimizasyon-Beklenti En  Biyukleme (EM-
Expectation-maximization), eksik veri iceren olasilikli yontemlerde parametre
tahmini i¢in tasarlanmig model tabanli bir atama teknigidir. Beklenti
maksimizasyonu, beklenti adim1 (E) ve maksimizasyon (M) adimi olarak iki adimin
art arda tekrarlanmasiyla gergeklesir. E-adimi modelde eksik verinin tamamlanmasi
Uzerine parametrelerin o anki tahminlerini kullanarak bir log-olabilirlik beklentisi
fonksiyonu olusturur. M adimi parametre degerlerini log-olabilirlik beklentisini
maksimize edecek sekilde giinceller. Yani bu iki adimin her biri digerinin girdisini
hesaplayarak birbirini besler. EM adimlar1 tahmindeki hata miktar1 belirli bir oranin
altina diisene kadar yinelenir (Dempster ve digerleri, 1977: 1).

b) Sicak-Soguk Deste Atama: Eksik verileri doldurmanin diger bir yolu
ise rastgele secilen degerler kullanmaktir. Bu ise gozlenen veriden rastgele bir
degerin se¢ilmesiyle sicak deste (hot deck) veya benzer degiskenleri iceren bagka bir
veri setinden se¢ilmesiyle soguk deste (cold deck) ile gergeklestirilebilir. Asagida bu
iki rastgele veri ylkleme yontemi ile ilgili bilgiler verilmistir.

a. Sicak Deste Atama: Bu atama tekniginde, veri setindeki eksik veriler,
ilgili degiskende yer alan benzer veriler ile doldurulur. Bu teknik {i¢ farkl
sekilde uygulanabilir (Cilingirtiirtk ve Aktas, 2010: 76-77). Birinci
uygulama sekli, tam verilerden rassal olarak bir degerin se¢ilmesi ve eksik
verinin yerine atanmasidir. rassal olarak segcilip yazilabilir. Tam olan
herhangi bir degerin se¢ilme olasiligl, o degisken i¢in verilen cevaplarin
farkliligina baglidir. Ornegin 100 kisilik bir drneklemde sadece 3 kisi 15

yasinda ve 30 kisi de 35 yasinda ise, eksik veri i¢in 35 degerinin yazilma
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olasiligr 15 degerinin yazilma olasiliginin 10 katidir. Sicak deste atama
tekniginin ikinci uygulanma bi¢imi ise, iliskili degiskenleri kontrol altina
alarak deger atamaktir. Ornegin yas degiskenin eksik olmasi kisilerin
cinsiyeti ile iliskili ise, 6rnegin kadinlar erkeklere gore yas sorusu ig¢in
daha fazla eksik veriye sahip ise, eksik verilere atanacak deger kadinlarin
yas sorusuna verdikleri cevaplardan rassal olarak belirlenir. Sicak deste
atama tekniginin ti¢lincii uygulanma bi¢iminde eksik veriye deger atamak

icin en yakin komsunun ilgili degiskene ait degeri kullanilir. Ornegin, 11.

kisinin yas sorusu eksik ise bu kisinin yas1 i¢in 10. veya 12. kisinin yas

sorusuna verdigi cevap kullanilir.

b. Soguk Deste Atama: Bu teknikte; ayni1 konuda yapilmis daha 6nceki
aragtirmalardan, ayni arastirmanin 6nceki uygulamalarindan veya dis
kaynaklardan elde edilen sabit bir deger, ilgili degiskendeki tiim eksik
verilerin yerine atanir (Little ve Rubin, 2014: 25).

Sicak ya da soguk deste atama, basitliklerinden dolay1 popiilerdir ve verilere
uymast igin kullanilan model hakkinda giiglii varsayimlar yapmaya gerek yoktur. Ote
yandan, atama stratejisinin eksik veri kiimesine gdre sapmalarda bir azalmaya yol

acmayacagi da belirtilmistir ( Marwala, 2019: 9).

2.4.4.2. Regresyon Yontemleri

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

Regresyon yontemi, belirli bir degisken igin mevcut tum verileri igeren,
gozleme baglh regresyon denkleminin olusturulmasini igerir. Regresyon denklemi
olusturmak igin, eksik veriler iceren degisken denklemdeki bagimli degisken olarak
kabul edilirken, diger tim degiskenler bagimsiz degiskenler (tahminleyiciler) olarak

kabul edilir. Eksik verilere sahip gozlemlerin ilgili degiskeni c¢ikt1 olarak ve
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digerlerinin tiimii de model denklem girdileri olarak regresyon denkleminde
kullanilir. Bu denklem ile eksik veri yerine gegecek degerler tahmin edilir (Little ve
Rubin, 2014: 24).

Tim bu eksik giris degerleri tahmin edilip degistirilene kadar eksik veri
girigleri olan degiskenler i¢in regresyon denklemleri olusturma siireci tekrar tekrar ve
stirayla yapilir. Bu, eksik veri giriglerine sahip bir degiskenin, diger degiskenler icin
bilinen degerlere sahip gozlemleri kullanarak kendisi i¢in olusturulmus bir modeli
olacag1 anlamina gelir.

Dogrusal regresyon, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerce dogrusal bir
esitlikle agiklanmasi yontemidir. Geleneksel eksik veri yontemlerinden farkli olarak,
regresyon atama, MAR'daki eksikligi etkileyen degiskenlerin, kullanilan istatistiksel
modellere dahil edilmesi kosuluyla, hem MCAR hem de MAR altinda yansiz
parametre tahminleri verir. Ayn1 zamanda eksik veriye yonelik atamalar iyilestirmek
icin mevcut verilerin tlimiinii kullanarak mevcut verilerin kullanimini en iist diizeye
cikarir. Regresyon tahmininin dezavantaji ise, eksik degerler i¢in kosullu araglarin
kullanilmasindan dolayi, tim degerler regresyon gizgisi etrafinda olacak ve bu
durumda degiskenler arasindaki iliskileri dogal olarak gii¢lendirecektir. Bu, bir
regresyon denkleminde standart hatalarin kiiglimsenmesine (daha az deger vermeyi)
yani sira, verilerin degiskenliginin hafife alinmasina yol agacaktir (Lee ve digerleri,
1994: 231).

Tablo 14 Regresyon yontemi i¢in kullanilmis Ornek veri setini
gostermektedir. Tablo 14'Un 4. gozlemindeki eksik veri girigini tahmin etmek igin
olusturulan regresyon denklemi S2, S3, S4, S5, S6, S7 degiskenlerini dikkate
alacaktir. Denklem (2.4) olusturulan yeni regresyon denklemini Ve i,, i3, i, is, is V€ i7
degisken katsayilarin1 gdstermektedir.

S1 = 1,52 + 1353 + i,S4 + isS5 + isS6 + i,S7 (2.4)

51



Tablo 14: Regresyon Ydéntemi icin Ornek Veri Seti

Gozlemler | S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7

1 0.38 0.25 0.45 0.56 ? 0.74 0.87
2 0.96 0.17 0.24 ? 0.63 ? 0.04
3 0.41 0.54 ? 0.85 0.21 0.34 0.054
4 ? 0.31 0.51 0.68 0.93 0.35 0.75

Denklem (2.4) S2, S3, S4, S5, S6 ve S7 degiskeninin bilinen degerlerini

kullanarak S1 degiskeninin eksik veri girislerine yaklasik deger olarak tahminleme

yapar.

2.4.4.3. Coklu Atama Yontemi

Coklu atamada (MI-Multiple Imputation) regresyonla atama islemi birden
fazla kez tekrarlanarak her bir veri kiimesi daha sonra kullanilmak {izere saklanir.
Elde edilen tiim verilerin hata miktarlar1 hesaplanir. Ardindan bu verilerin
ortalamalar1 alinarak gergek veri kiimesi elde edilir. Buradaki tek ayrint1 standart
hatanin hesaplanmasi sirasinda iki veri kiimesinin birlestirilmesi icin iki standart hata
miktar1 toplanip karekokleri alinir. Kisacasi ¢oklu atama, daha iyi sonug elde etmek
icin regresyonla atamanin birden fazla yapilmasi olarak disiiniilebilir (Seker ve
Esmekaya, 2017: 15).

Coklu atama, eksik veri girisinin bir dizi M sayida yaklasik degerle
degistirildigi bir yaklagimdir (Rubin, 1978: 23). MI, birbirini izleyen ii¢ adimda
tanmimlanir. Ik adim, veri kiimesindeki eksik veri giriglerini M farkli degerlerle
degistirmeyi igerir. Bu, M farkli veri kiimelerinin tam kayitlarla elde edilmesiyle
sonuglanir. Islemin ikinci admm, farkli M veri kiimelerinin eksiksiz veri analiz
tekniklerini uygulayarak tam kayitlarla analiz edilmesini gerektirir. Son olarak,
ticiincli adimda, M veri kiimelerinden elde edilen sonuglar, ikinci adimda yapilan
analize dayanarak birlestirilir. ikinci adimda atifta bulunulan bu sonug, hangi M veri
kiimelerinin eksik veri girislerinin en iyi durumunu aldigin1 ya da daha iyi sonuglar
ve ¢ikarimlar verdigini gosterir. Bu yaklasim, tekli atama yaklagimlarindan daha iyi

bir yaklasimdir. Ayrica, islenecek yeni veri matrislerini elde etmek icin sicak deste
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atama yonteminin populer ozellikleri ile EM ve olasilik tahmini yaklagimlarinin
avantajlarindan yararlanmaktadir. Bu yontem, verilerin MAR oldugu ve ¢ok
degiskenli tekdiize dagilimdan kaynaklandigi varsayimina baghidir (Schafer, 2000:
153; Allison 2002: 38).

25. MAKINE OGRENMESi YAKLASIMLARIYLA EKSIiK VERI
COZUMLEME YONTEMLERI

Makine &grenimine dayanan atama yontemleri, genellikle eksik verilerin
yerine gececek degerleri tahmin etmek igin bir dngoriicii model olusturmay1 igeren
karmasik prosediirlerdir. Bu yaklagimlar, veri kiimesindeki mevcut bilgilere
dayanarak eksik veri tahminini modellemektedir. Bu tekniklerin bazilar1 aga¢ (karar
agaclari, rasgele orman) temelli ya da biyolojik kavramlara (yapay sinir aglari)

dayalidir.

2.5.1. Karar Agaclan

Karar agaglari, verileri smiflandirma ya da regresyon analizi igin tutarli
kiimelere ayirmayr amaglayan denetimli 6grenme modelleridir. Karar agaci
varsayilan olarak dongiiseldir ve bir kok diigiimii, yaprak diigimleri, i¢ diiglimler ve
kenarlardan olugur. Kok diigiim, agacin baslangicini, sonucu ya da smif etiketini
sunan agacin sonunu temsil eden yaprak diiglimleriyle belirtir. Dahili diigiim, her bir
diigimdeki verileri bolmek i¢in kullanilan degisken hakkindaki ayrintilari saklar.
Kenarlar diigiimler arasindaki baglantilardir ve boliinmeler hakkinda ayrintilar igerir.
Bir kaydin sonucu, aga¢ boyunca kok diigiimden yaprak diiglime kadar olan
bilgilerin islenmesiyle elde edilir (Twala ve Cartwright 2010: 299).

Eksik veri tahmini gorevini gerceklestirmek i¢in karar agaclarinin
kullanilmasi, eksik veri girislerine sahip her degisken i¢in bir aga¢ olusturmayi
gerektirir. Bu degisken, girdi degisken kiimesinin bir parcasini olusturan gercek sinif
etiketine sahip smif etiketi olarak kabul edilir. Agacin insasi bilinen sinif etiketlerine
sahip kayitlar kullanilarak yapilir ve eksik veri girislerne karsilik gelen bir agag ile
degistirilir (Twala ve Cartwright 2010: 300).
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Ornegin, bir veri setinde 11, 12, 13 degiskenleri ve bu sekilde elde edilen bir
smuf etiketi L vardir: L (I1, 12, 13). I1'in eksik degerleri oldugunu varsayalim, I1 sinif
etiketi olarak kabul edilirken L, giris degiskenlerinden biri olarak kabul edilir. Yeni
siif etiketi su sekilde elde edilir: 11 (L, 12, 13). 12'de eksik veriler varsa, yeni ¢ikt1 su
sekilde elde edilir: 12 (I1, L, 13) ve 12 yeni siif etiketi olarak kabul edilir. Bu
prosediir, eksik verileri olan tiim 6zellik degiskenleri tamamlanana kadar yaratular.

Eksik degerlerin ikame edildigi dizilerin tahminleri etkileyip etkilemedigi
bilinmemektedir ve yontem, verilerin MCAR oldugu varsayildiginda en iyi sonucu
verir (Marwala, 2019: 11).

2.5.2. Yapay Sinir Aglar

YSA’lar, verileri biyolojik sinir sisteminin yaptig1 gibi islemek i¢in olasilikli
bir model kullanir (Abdella ve Marwala, 2005b: 598). Insan beyni bdyle bir sisteme
cok 1iyi bir Ornektir. Noronlar birbirine baglhdir ve bu baglantilarin dogas1 da agin
performansini etkiler. Bir sinir aginin temel islem birimi, bir ndron olarak
adlandirilan yapidir (Ming-Hau 2010: 711).

Bir sinir ag1 dort 6nemli bilesenden olusur, bunlar:

a. Sinir agimin biyoritmindeki herhangi bir asamada, her ndronun bir
aktivasyon fonksiyonu degeri vardir;

b. Her bir néron diger bir nérona baglanir ve bu baglantilar, bir néronun
aktivasyon seviyesinin baska bir néron i¢in nasil girdi haline geldigini belirler. Bu
baglantilarin her birine bir agirlik degeri tahsis edilmistir;

c. Bir néronda, ¢ikis katmanindaki ya da sonraki gizli katmanlardaki néronlar
icin yeni bir giris olusturmak lizere gelen tiim girislere bir aktivasyon fonksiyonu
uygulanir ve;

d. Giris-¢ikis eslestirmesi verildiginde noronlar arasindaki agirliklar
ayarlamak i¢in bir 6grenme algoritmasi kullanilir (Haykin, 1999: 23).

Abdella ve Marwala (2005a: 577) YSA modeli kullanarak eksik verileri
hesaplamisgtir. YSA modeli veri setinin 6zel olarak modellemesinde yani giris katman

degeri ile ¢ikis katman degeri ayni olacak sekilde olusturulmustur.
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2.6. DERIN URETICi MODELLER ILE EKSiK VERI COZUMLEME

Hiyerarsik 0grenme ya da derin yapilandirilmis Ogrenme olarak da
adlandirilan derin 6grenme, geleneksel goreve oOzgii yoOntemlerin aksine, veri
temsillerini 6grenmeye dayanan genis makine Ogrenme teknikleri ailesinin bir
pargasini olusturur. Veri sunumlarinin 6grenilmesi yari-denetimli, denetimli ya da
denetimsiz yaklasimlar yoluyla olabilir. Derin 6grenme modelleri, biyolojik sinir
sisteminde gozlemlenen ve beyinde ¢esitli uyaranlar ve iligkili néronal yanitlar
arasindaki iligkileri tanimlamaya ve agiklamaya calisan noral kodlama gibi bilgi
isleme ve iletisim modellerini taklit eder. Derin 6grenme bir ya da daha fazla gizli
katman iceren YSA’lar ve benzeri makine 6grenme algoritmalarint kapsayan c¢aligma
alamdir. Yani en az bir adet YSA’nin kullanmildigi ve bir ¢ok algoritma ile,
bilgisayarin eldeki verilerden yeni veriler elde etmesidir. Derin 6grenme gdzetimli,
yar1 gozetimli ya da gozetimsiz olarak gergeklestirilebilir (Bengio ve digerleri, 2015:
436).

Derin yapay sinir aglar1 pekistirmeli 6grenme yaklasimiyla da basarili
sonuclar vermistir (Lavet ve digerleri, 2018: 219).

Derin Uretici modeller, genellikle gizli alan1i temsil eden rastgele bir
degiskenden veri noktalarinin 6rneklenmesine izin veren tiim olasi verilerin (6rnegin,
yuz goruntileri) alani tizerinde bir dagilimi tanimlamaktadir. Derin {iretici modeller
derin sinir aglart kullanarak veri dagilimmi parametrelestirmekte ve goruntl
uretmede etkileyici sonuclar elde etmektedirler (Brock ve digerleri, 2018: 2).

Eksik veri atamalarinda iki ana tip derin Gretici model kullanilmaktadir:

varyasyonel oto-kodlayicilar (VAE'ler) ve iiretici ¢ekismeli aglar (GAN'lar).

2.6.1. Varyasyonel Oto Kodlayicilar

Varyasyonel otomatik kodlayici, etkin veri kodlamalarini denetimsiz bir
sekilde 6grenmek i¢in kullanilan bir tiir yapay sinir agidir. Bir otomatik kodlayicinin
amaci, ag1 sinyal “giiriltiisiini” goz ardi edecek sekilde egiterek, tipik olarak
boyutsallik azaltimi i¢in bir veri kiimesi i¢in bir temsili 6grenmektir (Kingma ve

Welling, 2014: 3).
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VAE, eksik veri problemlerine uyarlamaya yonelik bir yaklasim, modele
keyfi sartlandirma getirmektedir. Gézlemlenen verilerin keyfi olarak bir alt kimede
kosullandirildig1 varyasyonel oto-kodlayiciya dayanan tek bir noral olasilik modelini
kullanmaktadir. Veri setindeki degerler hem sayisal hem de kategorik olabilmektedir.
Modelin egitimi stokastik varyasyonel Bayes tarafindan gerceklestirilmektedir.
Sentetik veriler iizerindeki deneysel degerlendirme, Ozellik atamasi ve gorlntl
boyama problemleri, Onerilen yaklasimin etkinligini ve fretilen o6rneklerin

cesitliligini gdstermektedir (Ivanov ve digerleri, 2019: 3).

2.6.2. Uretici Cekismeli Aglar

Makine 6grenmesi algoritmalari, mevcut verilerdeki kaliplar1 tanimada ve bu
kavrama giiciiyle smiflandirma (bir 6rnegi dogru kategoriyi atama) ve regresyon
(¢esitli girdilere dayali sayisal bir deger tahmin etme) gorevlerinde calisirlar.
Bununla birlikte, bu algoritmalardan yeni veriler iiretilmesi istendiginde bilgisayarlar
bu gorevin ustesinden gelememekteler. Bir makine 6grenmesi algoritmasi biiyiik bir
satrang ustasini yenebilir, hisse senedi fiyati hareketlerini tahmin edebilir ve bir kredi
kart1 igsleminin hileli olup olmadigini siiflandirabilir. Buna karsilik, Amazon’un
Alexa’st ya da Apple’in Siri’si gibi asistan gorevlerinde kullanilan uygulamalar ile
kiiciik bir konusma yapma becerisi ¢cok sinirlidir. insanin en basit ve en temel
yetkinlikleri, keyifli bir konusma ya da orijinal bir triin ortaya ¢ikarma, en karmasik
siiper bilgisayarlari bile dijital spazmlara maruz birakabilir.

Bu durum iiretici ¢ekismeli aglarin (GAN-Generative Adversial Networks)
icat edilmesiyle degismistir. GAN’lar, bilgisayarlarin bir degil iki ayr1 sinir agi
kullanarak gergekei veriler iiretmesini saglayan bir tekniktir. GAN’ lar veri
olusturmak i¢in kullanilan ilk bilgisayar programlari olmamasina karsin, sonuglar ve
cok yonliiliigii bu teknigi diger tekniklerden ayirmaktadir. GAN’lar eszamanli olarak
egitilmis iki modelden olusan bir makine 6grenmesi teknikleri sinifidir: Biri (liretici)
sahte veriler Uretmek icin egitilirken, digeri (ayirict) sahte verileri gergek ornek
verilerinden ayirt etmek i¢in egitilmektedir (Goodfellow ve digerleri, 2014: 2672).

GAN’lar, yapay sistemler i¢in neredeyse imkansiz oldugu diisiiniilen, gercek

diinyaya benzer kalitede sahte goriintiiler iiretme, siradan bir karalamay1 fotograf
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benzeri bir goriintiitye doniistiirme ya da bir atin video goriintiisiinii kosan bir zebra
video goriintlisiine doniistiirmede ¢ok iyi sonuclar elde etmis ve herhangi bir
etiketlenmis egitim verisine ihtiya¢ duymadan bunun saglanmasina olanak
tamimaktadir (Langr ve Bok, 2019: 21).

Uretici (Generative) kelimesi, modelin genel amacini belirtir; yeni bir veri
olusturmak. Bir GAN’1n iiretmeyi 0grenecegi veriler, modele yiiklenen veri setinin
se¢imine baglidir. Bu veri seti, miizik, resim ya da video goriintiilerinden olusan veri
setleri olabilir.

Cekismeli (Adversial) kelimesi, GAN g¢ergevesini olusturan iki model
arasindaki oyun benzeri, rekabetci dinamige isaret eder; Uretici ve ayirici. Ureticinin
amaci, egitim setindeki gercek verilerden ayirt edilemeyen Ornekler olusturmaktir.
Ayiricinin amact, Uretici tarafindan {iretilen sahte drnekleri egitim veri setinden gelen
gercek Orneklerden ayirmaktir. Bu iki ag siirekli olarak birbirini gegmeye caligir:
Uretici ikna edici veriler yaratmada ne kadar iyi olursa, ayiricinin gercek drnekleri
sahte olanlardan ayirt etmekte o kadar iyi olmasi1 gerekir.

Son olarak Ag (network) kelimesi tiretici ve ayiriciyr temsil etmek igin
yaygin olarak kullanilan makine 6grenme modelleri sinifin1 gosterir: Sinir aglar.
GAN uygulamasinin karmasikligina bagl olarak, bunlar basit ileri beslemeli sinir
aglarindan, evrisimli sinir aglarina ya da daha karmagik varyasyonlarina kadar
degisebilir.

Ozetle Ureticinin amaci, modeli egitmek igin kullanilan veri setinin
ozelliklerini yakalayan Ornekler tretmektir, Oyle ki trettigi Ornekler egitim
verilerinden ayirt edilemez goriinecektir. Ayirici, Ureticinin tersine bir nesne tanima
modeli olarak tanimlanir. Nesne tanima algoritmalari, bir goriintiiniin igerigini ayirt
etmek icin gorintilerdeki desenleri 6grenebilirler. Uretici, kaliplar tanimak yerine,
temelde sifirdan yaratmayi1 6grenir ve giris verileri rastgele sayilardan olusan bir

vektor ile baglatilir.

Tablo 15, GAN mimarisini olusturan iki alt ag1 hakkinda temel ¢ikarimlar

Ozetlemektedir.
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Tablo 15: Uretici Ve Ayirict Agim Bilesenleri

URETICI AYIRICI

GIRDI | Rasgele sayilardan olusan vektér | Ayrici iki farkli kaynaktan girdi alir:
-Egitim veri setinden alinan gercek
ornekler

-Ureticiden gelen sahte veriler

CIKTI | Miimkiin oldugunca ikna edici | Girdi 6rneginin ger¢ek olma olasiligi

olmaya calisan sahte 6rnekler

HEDEF | Egitim veri kiimesinin | Ureticiden gelen sahte ornekleri ve
orneklerinden ayirt edilemeyen | egitim veri setinden gelen gergek

sahte veriler olusturmak ornekleri ayirt etmek

Kaynak: Langr ve Bok, 2019: 23

Tablo 15> t¢ GAN mimarisini olusturan bilesenlerin galisma sekli: Uretici,
ayiricinin siniflandirmalarindan aldigr geri bildirimler yoluyla 6grenir. Ayirict, belirli
bir 6rnegin gercek (egitim veri kiimesinden gelen) ya da sahte (Uretici tarafindan
olusturulan) olup olmadigin1 belirler. Buna gore, ayirici sahte bir goriintiiyii gergek
olarak smiflandirdiginda, tretici, ayiricinin  hangi verileri gergek olarak
siniflandirdigini 6grenir. Tersine, ayirici, Uretici tarafindan tretilen bir goriintuyi
sahte olarak her reddettiginde, Uretici iyilestirmesi gereken geri bildirimi alir. Es
zamanli olarak ayirict gelismeye devam eder. Herhangi bir smiflandirict gibi,
tahminlerinin gergek etiketlerden (gercek ya da sahte) ne kadar uzak oldugunu
ogrenir. Bu nedenle, Uretici gercek¢i gorintmlu veriler Gretme konusunda daha iyi
hale geldikge, ayiric1 sahte verileri gerceklerden ayirt etmede daha iyi olur ve her iki
ag da ayni anda gelismeye devam eder.

GAN’lar ve bilesenlerinin ¢alisma seklinden bahsedildikten sonra GAN
sisteminin calisma prensibinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in el yazisi ile yazilmis
rakamlardan olusan goriintii veri seti kullanilarak gercekei goriintiiler elde edilmesi
amacinda bir sistem 0rnegi ve sistemin ¢aligma prensibini gosteren gorsel Sekil 1 de

gosterilmistir.
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Sekil 1 GAN mimarisinin gekirdegini gostermektedir.

Sekil 1: GAN mimarisinin Cekirdegi

-

i — I

Yinelemeli Egitim

Kaynak: Langr ve Bok, 2019: 24

Sekil 1 deki diyagram oOzetle;

a.

Egitim Veri KUmesi (Training Data Set): Uretici agin mikemmele
yakin kalitede taklit etmeyi O6grenmesini istedigimiz gercek orneklerin
veri kiimesi. Sekil 1 deki GAN mimarisini gosteren diyagramda, veri
kiimesi el yazisi rakamlarin goriintiilerinden olusturulmustur. Bu veri
klimesi, ayirict agina giris (X) islevi gorur.

Rasgele Gurulti Vektord (z): Bu girdi, tretici agin sahte ornekleri
sentezlemek i¢in bir baslangi¢c noktasi olarak kullandig: rastgele sayilarin
bir vektoradur.

Uretici Ag: Uretici ag giris olarak rastgele sayilarm (z) bir vektdriinii alir
ve sahte ornekler (x *) verir. Boylece, iirettigi sahte ornekleri egitim veri
setindeki gercek drneklerden ayirt edilemez hale getirmeye calisir.

Aymrier Ag: Ayiricl, girdi olarak ya egitim setinden gelen gercek bir
ornegi (X) ya da Uretici tarafindan iiretilen sahte bir 6rnegi (X *) alir. Her
ornek igin, ayirici, 6rnegin gercek olup olmadigini belirler ve ¢iktisini
verir.

Yinelemeli egitim / ayarlama: Ayiricinin her bir tahmini i¢in - normal

bir siniflandiricida yapildigi gibi - ne kadar iyi oldugu belirlenir. Sonuglar
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ayirict Ve Uretici aglarini geri yayilim yoluyla tekrar tekrar ayarlamak igin
kullanilir:

f. Aymicinin  agirhiklari  ve sapma degerleri  (bias), siniflandirma
dogrulugunu en iist diizeye ¢ikarmak i¢in giincellenir (dogru tahmin
olasiligini en iist diizeye ¢ikarir: X: gergek ve X *: sahte olarak).

g. Uretici agin agirhiklar ve sapma degerleri (bias), aymricinmn X * "1 (X
tahmin) gercek olarak yanlis siniflandirma olasiligini en st diizeye

¢ikarmak icin giincellenir.

GAN bilesenlerini ve mimari semay1 ¢alisirken gosteren diyagram Sekil 2 de

gosterilmistir.

Sekil 2: GAN Mimarisi Ve Calisma Seklini Gsteren Diyagram

Her Yineleme Igin Tekrarla

v

1. Aymcimn Egitilmesi

(b) ve (c)

Kaynak: Langr ve Bok, 2019: 25
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Sekil 2’de GAN egitim algoritmasinin iki ana boliimi gosterilmistir. Bu iki
bolum, ayirict agin egitimi ve iretici agin egitimi, ayni GAN mimarisinin egitim
stirecinin ilgili asamalarinda farkli zamanda anlik goriintiilerini gosterir.

Sekil 2 ‘deki siirecin isleyisi;

a. Aymrict Agin Egitilmesi:
- Egitim veri kiimesinden rastgele bir gercek drnek x al.
- Yeni bir rastgele girilti vektor z edin ve Uretici agin1 kullanarak
sahte bir ornek x * sentezle
- X ve X * 1 siniflandirmak i¢in ayirict agini kullan
- Siniflandirma hatalarini hesapla ve Siniflandirma hatalarini en aza

indirmek icin ayirici agin agirliklarini ve sapmalarini giincellemek i¢in toplam hatay1

geri yay

b. Uretici Ag1 Egit:

- Yeni bir rastgele gurulti vektori z edin ve Uretici agin1 kullanarak
sahte bir ornek x * sentezle.

- X* '1 siniflandirmak i¢in ayirict agini kullan.

- Siiflandirma hatasin1 hesapla ve ayirici agin hatasini en tist diizeye
cikarmak icin Uretici agin agirliklarini ve sapmalarini glncellemek igin hatayr geri
yay.

GAN egitim donglisiiniin ne zaman durmasi gerektigi yani uygun sayida
egitim yinelemesinin belirleyebilmek igin Oyun Teorisi (Game Teory) isimli bir
sifir-toplamli-oyun(zero-sum-game) senaryosu kullanilmaktadir. Birbiriyle rekabet
halinde olan iki sinir ag1 bu oyun senaryosu teorisi temelinde egitilmektedir. Bir
oyuncunun kazanci diger oyuncunun kaybi anlamina gelen teorik oyun senaryosu,
oyuncularin birbirlerinin kazancini etkilemeye ¢alistigi ve Nash Dengesine (Nash
equilibrium) ulastiklarinda egitim yinelemesinin duracagi teorisi ile egitilmektedirler
(Langr ve Bok, 2019: 33).

GAN, asagidaki kosullar gergeklestiginde Nash dengesine ulagir:

- Uretici ag, egitim veri setindeki gercek verilerden ayirt edilemeyen sahte

ornekler tirettiginde,
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- Ayirict ag, belirli bir 6rnegin gercek ya da sahte olup olmadigini rastgele
olarak tahmin etmeye basladiginda, (yani bir 6rnegin ger¢cek olup olmadigini1 50/50
olasikla tahmin etmeye basladiginda).

Denge saglandiginda, GAN'm yakinsadig1 varsayilmaktadir. Ancak,
uygulamada, 6ngorilemeyen karmasikliklar nedeniyle GAN'lar igin Nash dengesini
bulmak neredeyse imkansizdir (Langr ve Bok, 2019: 34).

2.6.1.1. Kayip Fonksiyonlari

GAN'lar temelde kullanicinin se¢mis oldugu veri setindeki olasilik dagilimin
kopyalamaya ¢alismaktadir. Bu nedenle GAN tarafindan iiretilen verilerin dagilimi
ile gercek wverilerin dagilimi arasindaki mesafeyi yansitan kayip fonksiyonlari
kullanilmaktadir (Goodfellow ve digerleri, 2014: 2676).

Kayip fonksiyonu, bir veya daha fazla degiskenin bir olayini veya degerlerini,
sezgisel olarak olayla iligkili bir "maliyeti-kayb1" temsil eden gercek bir sayiya
esleyen bir fonksiyondur.

Bir GAN"'n iki kayip fonksiyonu olabilir: biri iretici agin egitimi igin ve
digeri ayirict agin egitimi i¢in. Olasilik dagilimlart arasindaki mesafe Olciisiini
yansitmak i¢in iki kayip fonksiyonu birlikte ¢alismaktadir (Goodfellow ve digerleri,
2014: 2676). GAN mimarisi iki kayip fonksiyonu ile tamtilmistir: {lki minimax GAN
kayb1 olarak bilinen ve ikincisi doygunluk vermeyen GAN kaybidir. Bu aragtirma
konusu kapsaminda yaygin olarak kullanmilan i1ki GAN kayip fonksiyonu

kullanilmistir:

a) Mini-max Kayip Fonksiyonu: Mini-max GAN kaybi, ayiric1 ve iiretici
aglarin minimax eszamanli optimizasyonunu ifade etmektedir. GAN'lar1
tanitan makalede ilk Onerilen kayip fonksiyonu olma 6zelligini
tagimaktadir (Goodfellow ve digerleri, 2014: 2677).

Minimax, iki oyunculu sira tabanli oyunlarda, diger oyuncunun en k&tii durumunun
kaybimi ya da maliyetini en aza indirmek icin bir optimizasyon stratejisini ifade
etmektedir (Maschler ve digerleri, 2013: 176).
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GAN icin, dretici ve aymrict iki oyuncudur ve model agirliklarindaki
giincellemeleri sirayla almalarin1 ifade etmektedir. Min ve maks, dretici kaybinin
minimize edilmesine ve ayirici kaybinin maksimize edilmesine isaret etmektedir
(Goodfellow ve digerleri, 2014: 2679). GAN’larda kullanilan Minimax stratejisi
denklem (2.5)’te gosterilmistir.

min max (D, G) = Ex[log(D(x))] + E,[log (1 - D(G(z))) (2.5)

Denklem (2.5)’te belirtildigi gibi, ayiric1 gergek goriintiilerin logaritma
olasiliginin ortalamasini ve sahte goriintiiler i¢in ters olasiligin logaritmasini en iist
diizeye ¢ikarmay1 amaglamaktadir. Bu denklemde,

- D(x), ayiricinin gergek veri drneginden gelen x'in gergek olma olasiligina
iliskin tahminidir.

- E,, tim gergek veri 6rnekleri iizerinde beklenen degerdir.

- G(2), gurdltu vektorl z verildiginde tiretici agin ¢iktisidir.

- D(G(z)), Ayirict’'nin sahte bir Ornegin gercek olma olasiligina iliskin
tahminidir.

- E,, Uretici aga yapilan tiim rastgele girisler iizerinde beklenen degerdir
(aslinda, iiretilen tiim sahte 6rnekler G (z) iizerinde beklenen degerdir).

- Formiil, gercek ve iiretilen dagilimlar arasindaki ¢apraz entropiden tiiretilir.

- Uretici, fonksiyondaki log(D(x)) terimini dogrudan etkileyemez, bu nedenle
ayirict igin, kaybr minimize etmek log(1-D(G(z))) minimize edilmesine esdegerdir
(Langr ve Bok, 2019: 43).

Pratikte min-max kayip fonksiyonunun kullanildigt GAN mimarilerinde
ayiricl ag icin yavas yakinsama problemi ortaya c¢ikmaktadir. Yavas yakinsama
problemi bilgisayarlarin hesaplama giicline ragmen saatlerce ve bazen de giinlerce
stirebilen bir egitim dongiisiine sebep olmaktadir. Bu durumun oniine gecebilmek
igin gelistirilmis maliyet fonksiyonu oOnerilmistir. Min-max maliyet fonksiyonu
gelistirici tarafindan Onerilen ilk fonksiyon olmakla birlikte Nash dengesinin

anlasilmasini ve konu biitlinliigiine yardime1 olmasi bakimindan énemlidir.

b) Doyumsuz Minimax Kayb1 (Non-Saturating GAN Loss): denklem

(2.5)’te ifade edilen minimaks kayip fonksiyonunun, ayiricinin isi ¢ok
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kolay oldugunda GAN egitiminin ilk asamalarinda modelin (saturating-
model doyumu) sikismasina neden olabilecegi  belirtilmektedir
(Goodfellow, 2016: 22).
Bu nedenle, Ureticinin logD(G(z)) fonksiyonunu maksimize etmeye calisacak
sekilde iireticinin kaybini degistirmeyi onermektedir (Goodfellow, 2016: 22).
Uretici’nin kaybinin degismesi ve yeni denklemin gdsterimi denklem (2.6)’da
gosterilmistir;
Ayiricr: max log D(x) + log(1 — D(G(2))) (2.6)

c) Wasserstein Kayip Fonksiyonu: Bu kayip fonksiyonu, ayiricinin
ornekleri gergekten siniflandirmadigt GAN semasinin degistirilmesiyle
elde edilebilmektedir. Bu yontemde, her 6rnek igin ¢ikt1 olarak bir say1
verilmektedir. Bu sayinin 1’den az ya da 0’ dan daha biiyiikk olmasi
gerekmez, bu nedenle bir 6rnegin ger¢ek ya da sahte olup olmadigina
karar vermek igin 0,5 esik olarak kullanilmamaktadir. Ayrici’nin egitimi,
sahte drneklerin ¢iktilarini bitylitmek yerine gergek orneklerin ¢iktilarini (
smiflandirmalarin1) biiylitmeye ¢alismaktadir (Arjovsky ve digerleri,
2017: 21).

WGAN mimarisinde kayip fonksiyonlar1 denklem (2.7) ve denklem (2.8)’de

gosterildigi gibi glincellenmistir:

Elestirmen = LN = E[D(x)] — E[D(G(2))] (2.7)
Uretici = LY4N = E[D(G(2))] (2.8)

Denklem (2.7)’de Elestirmen olarak isimlendirilen yeni bilesen GAN
mimarisindeki ayiricinin yerine gegmektedir. Uretici denklem (2.8)’deki fonksiyonu
en biiyiitmeye calisir. Bagka bir deyisle, sahte 6rnekler i¢in ayiricinin ¢ikti degerini

en buyutmeye calisir.
Bu fonksiyonda;

- D(x), elestirmenin gergek bir 6rnek igin ¢iktisidir.

- G(2), gurdlti z verildiginde Ureticinin ¢iktisudir.
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- D(G(z2)), Elestirmenin sahte bir 6rnek igin giktisidir.
Wasserstein GAN'lar minimax tabanli GAN'larda siklikla goriilen modelin
sikigmas1 problemlerine karsi daha az hassastir ve kaybolan gradyanlar ile ilgili

sorunlar1 6nlemektedir (Arjovsky ve digerleri, 2017: 21).

2.6.3. Uretici Cekismeli Atama Aglan

GAIN, GAN mimarisini kullanarak eksik veri atamasi yapilmasi saglayan bir
modeldir. GAIN modeli, bir veri matrisindeki eksik gozlemlerin yerine atama
islemini, eksik olmayan verilerden olusan veri matrisinin sartli olasilik dagilimina
gore yapabilmektedir (Yoon ve digerleri, 2018: 5689).

GAIN modeli, GAN mimarisindeki Uretici ve c¢ekismeli aglari kullanir.
Ancak uretici ve ayirici aglarinin veri liretme ve lretilen veriyi ayirt etme gorevleri
eksik veri atama ve atanan gozlemlerin ayirt edilmesi gorevini yerine getirmek igin
degistirilmistir. GAIN mimarisi Sekil 3 te gosterilmistir. Sekil 3 GAIN
algoritmasmin genel mimarisini, farkli matrislerin nasil baglandigini ve hangilerinin

uretici ve ayirici tizerinde etkisi oldugunu gosterir.
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Sekil 3: GAIN Algoritmasmin Genel Mimarisi

Ornginal data

*11 X | x93 | 94 | X

X | xzp X X324 | X25

X31 X X3z X | xas

v

Data matrix Random matrix Mask matrix

x11| O |xq3|x94| O 0 |z O 0 |zi5 i1|0|1(1]|0

1 0 [x22| O |x94(xas5||2Z21| O |223( O 0 O|l10 | 1|1

x31| 0 |x33| 0 [x35 0 |z32| 0 |234| O 1i|0|1(0]1

Back
Generator [ }}5{»&;5&@

Hint Matrix

X11 | X1z | X13 | X14 | X15 1 (05| 1 1 0
K21 | X22 | X23 | X24 | X25 0 1 0 1 |05
X31 | X32 | X33 | X34 | X35 1 0 1 |05 1

e | Bak
Discriminator propagate .

Loss
P21 | P22 | P23 | P24 | P2s > (Cross Entropy) <

Estimated mask matrix

Kaynak: Yoon ve digerleri, 2018: 5692

Sekil 3 te GAIN mimarisini olusturan bilesenler:

a. Original Data (Orjinal Veri Matrisi): Eksik gozlemlere sahip orijinal
veri matrisini,

b. Data Matrix (Veri Matrisi): Veri matrisindeki gozlenen degerleri ve
eksik degerlerin konumunun ” 0”” olarak belirtildigi eksik veri matrisini,

c. Mask Matrix (isaret¢ci Matris): Original Data matrisindeki eksik
olmayan degerlerin “1”, eksik olan degerlerin “0” ile belirtildigi isaret¢i matrisini
(indicator matrix),

d. Random Matrix (Rassal Matris): Mask matrix’teki eksik olmayan
gbzlemlerin yerinin “0” , eksik olan gozlemlerin yerine ise rasgele sayilarin atandigi
matrisi,

e. Genarator: Uretici agini,
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f. Loss (MSE-Kayip Fonksiyonu): atama yapilan ve gozlenmis degerler
arasindaki sapmalar1 hesaplayan fonksiyonu,

g. Imputed Matrix (Atanms Matris): Eksik gozlemlerin yerine atama
yapilmis veri matrisini,

h. Hint Matrix (ipucu Matrisini): Ayirict agn, hangi gozleminin atanmus,
hangi gdzleminin orijinal veri matrisine ait oldugunu ve karar vermesi gereken (0.5
ile kodlanmis gozlemler) gozlem degerlere sahip veri matrisini,

i. Discriminator: Ayirici agini,

j. Estimated Mask Matrix (Tahminlenmis Isaretci Matrisi): Ayiric1 aga
gelen veri matrisindeki gozlenmis degerlerin (gercek veri matrisine ait ve isaretci
matriste 1 ve 0 olarak kodlanmig matrise gore) olasiliksal sonug¢ matrisini,

k. Loss (Cross Entropy-Kayip Fonksiyonu): Isaretci matris ve
tahminlenmis isaret¢i matris arasindaki farki hesaplayan kayip fonksiyonu,

|. Backpropagate (Geriye yayilim): kayip fonksiyonlari kullanilarak elde
edilen ve model parametrelerini giincelleyen geriye yayilim islemini gosterir.

GAIN mimarisinin ¢alisma prensibi su sekildedir;

GAN mimarisinde, Uretici ag rasgele degerlerden olusan z vektorind orijinal
veri matrisindeki degerlere benzetmeye calisirken, GAIN mimarisinde, iiretici ag
yine rasgele degerlerden olusan z vektoriinii, ayrica veri matrisini, rassal matrisi, ve
isaretci matrisi girdi bilesenleri olarak alir. Uretici ag, bu bilesenleri GAN
mimarisindeki parametrelendirilmis fonksiyon araciligiyla orijinal veri matrisine
benzetmek yerine, eksik olmayan gozlemlerin olusturdugu veri dagilimina benzeyen
dagilimin elde edilmesini saglayan atamalar yaparak ayiric1 agin degerlendirmesi i¢in
eksik gozlemler yerine atama yapilmig veri matrisini olusturur.

GAIN’de goriinen sorunlar GAN kullanirken ortaya ¢ikan sorunlara benzer.
GAIN’ in egitimi de yavas ve kararsiz olabilir. GAIN’de kayip (loss) degerlerin ayni
kalmasin1 saglamak ozellikle Ayiricr’nin kaybinin aynmi kalmasini saglamak zor
olabilir. Bunun disginda GAIN, kaybolan gradyanlardan ve mimarinin(mod collapse)
cokmesinden GAN gibi etkilenir. GAIN mimarisinin ¢ékmesi farkli bir sekilde
gorinir. GAN'da mimarinin ¢okmesinin sonucu, Uretici her zaman ayni ¢iktiyr ¢ok
kicik ya da hicbir degisiklik olmadan verir. GAIN mimarisinin ¢ékmesi, Ureticinin

farkli giirtiltii vektor degerleri ve ayni giris degerlerine ragmen eksik gozlemlerin
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yerine ayni degeri atadigi seklinde ortaya ¢ikar. GAN'daki sorunlar WGAN
kullanilarak c¢oziilebildigi i¢in, GAIN algoritmast Wasserstein ayari ile birlikte
kullanildigindadaha iyi performans gosterecegi, isletmelerin sahip oldugu veri
setlerinin kalitesini etkileyen eksik veri problemlerinin ¢oéziimiinde kullanimi ve
diger ¢Oziim yontemleriyle kiyaslanmasi aragtirma konusunu olusturmaktadir. Bu

hibrit kullanim ise WGAIN olarak isimlendirilecektir.
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UCUNCU BOLUM
SARAP URETIMINDEVERI KALITESINI ETKILEYEN EKSiK VERI
PROBLEMLERININ COZUMLENMESI UZERINE BiR UYGULAMA

Bu bolimde yapilan uygulamanin amaci ve kapsamindan, uygulamada
kullanilan veri setinden ve bu veri setinde eksiklik mekanizmalarinin nasil
olusturuldugundan, eksik veri yapisindan ve eksiklik mekanizmalarinin rassalliginin
test edilmesinden, eksik veri ¢oziimleme yaklasimlarmin kiyaslanmasini saglayan
degerlendirme yonteminden, kullanilan yazilim ve ortamlardan son olarak da analiz

ve bulgulardan bahsedilecektir.

3.1. SARAP, SARAP URETIMI VE SARAP KALITESINI ETKILEYEN
DEGISKENLER

Sarap, genellikle seker, asit, enzim, su veya diger besinler eklenmeden
fermente edilmis asma Uzimlerinden yapilan alkollii bir igecektir. Farkli sarap
cesitleri arasinda kirmizi sarap ve beyaz sarap diinya capinda popiiler olan sarap
gesitlerindendir. Kirmizi sarap iretim siireci, liziim kabugundan renk ve lezzet
bilesenlerinin ¢ikarilmasin1 igermektedir. Kirmizi sarap, koyu renkli (izim
cesitlerinden yapilmaktadir. Sarabin gergek rengi yeni iiretilmis saraplarda menekge
renginde, birka¢ yillik kirmizi saraplarda kirmizi ve yillandirilmig saraplarda
kahverengi olabilmektedir. Beyaz sarap saman sarisi, sari-yesil ya da sari-altin
renklerinde olabilmektedir. Renksiz Uzim 06zinin fermantasyonu ile beyaz sarap
uretilmektedir. Beyaz sarabin firetildigi tiziimler tipik olarak yesil veya sari
renklerinde olabilmektedir (Canbas, 2006: 48).

Sarap tiretim kapasitesinin artiritlmasi i¢in endiistriler hem sarap yapimi hem
de satig siireci i¢in yeni teknolojilere yatirnm yapmaktadir. Kalite degerlendirmesi bu
baglamda 6nemli bir unsurdur. Ornegin, sarap (Uretimini, en etkili faktorleri
belirleyerek iyilestirmek ve premium markalar olusturarak sarap markalar1 arasinda
fiyat farklarmin belirlenmesi kalite degerlendirmeleri sonucunda elde edilmektedir.
Kalite degerlendirmesi fizikokimyasal degiskenlerin testleri (sabit asit, ugucu asitligi,

sitrik asit, artik seker, klorUrler, serbest stlfur dioksit, toplam sulfir dioksit,
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yogunluk, pH, siilfatlar, alkol) ya da duyusal testlerle (renk, tat, koku) yapilmaktadir.
Duyu testi sarap tadim uzmanlarinin degerlendirmelerine dayanirken, sarabin
yogunluk, alkol oram1 ya da pH degerlerinin belirlenmesinde fizikokimyasal
laboratuvar testleri kullanilmaktadir (Cortez ve digerleri, 2009: 549).

Sarabin kalitesi ve 0Ozellikleri, {iziim ¢esidine, saraba islenen {iziimlerin
bilesimine, sarap yapiminda uygulanan islemlere ve fermantasyon sonrasi
dinlendirme ve olgunlastirma kosullarina baghdir. Ayrica sarabin kalitesi
fizikokimyasal degiskenlerin oranina (Sabit asit, ugucu asitligi, sitrik asit, artik seker,
kloriirler, serbest siilfiir dioksit, toplam siilfiir dioksit, yogunluk, pH, siilfatlar, alkol)
ve duyusal degiskenlere (renk, tat, koku) baglhdir (Jackson, 2008: 16).

Arastirma konusu kapsaminda kullanilan veri seti, sarap kalitesini
smiflandirmak i¢in toplanmis verilerden olusmaktadir. Veri setindeki fizikokimyasal
degiskenlerin sarabin kalitesi ileiliskisi su sekildedir:

a) Sabit asitlik: Uretilen saraplar icinde bulunan sabit ya da ugucu
olmayan asit miktarin1 géstermektedir.

b) Ucucu asitlik: Saraptaki asetik asit miktarim ifade etmektedir.
Saraptaki ugucu asitlik oraninin yiiksek olmasi hos olmayan, sirke tadina neden
olabilmektedir.

C) Sitrik asit: Saraplara tazelik ve lezzet katan sitrik asit miktarini ifade
etmektedir.

Yiiksek asitli bir sarap damak tadinda genellikle daha canli ve daha fazla
keskin bir tat birakmaktadir. Diisiik asitli sarap ise damakta daha pirizsiiz ve daha
yuvarlak tat birakmaktadir. Asitlik, saraplarda uzun sireli yillandirma igin gerekli
olan bazi temel yapilarin olugmasini saglamaktadir, bu nedenle yuksek asitli
saraplarin zamanla daha az miktarda olanlara gore yillandik¢a tadinin iyilesme
olasiligi oldugu belirtilmektedir (Nierman, 2004: 1).

d) Artik seker: Fermentasyon durduktan sonra kalan seker miktarini ifade
etmektedir. 1 litre icinde 1 gramdan az artik seker bulunmasi iiretilen sarabin nadir
bulunan lezzete sahip oldugunu gésterir. Uretilen sarap icin dikkate alinan deger litre
basina ka¢ gram seker icerdigidir.

e) Kloriir: Saraptaki tuz miktarin1 ifade etmektedir. Sarabin tadini

etkileyen degiskenlerden biridir.
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f) Serbest kikuirt dioksit: Serbest kikart dioksit formu, molekuler kikurt
dioksit (¢Ozlinmiis gaz olarak) ve bisiilfit iyonu arasindaki dengede bulunur;
saraptaki serbest kiklrt dioksit miktar1 mikrobiyal biiylimeyi ve sarabin
oksidasyonunu (sarabin oksijen ile ¢ok fazla karigmasi) dnlemektedir. Dogru kiikiirt
miktarinin katilmamasi sarapta renk koyulasmasi ve kahverengilesmeye sebep olur.
Kokusal olarak cliriik elma, sirke, aseton kokular1 hissedilir.

9) Toplam kiikiirt dioksit: Sarapta litre basina 50 miligramin iizerinde
oldugunda burunda ve sarabin tadinda istenmeyen etkiyi birakir. Degisken
istenmeyen etkinin Oniine ge¢cmek igin gerekli sinir degerlerinin takip edilmesini
saglayan degerleri icermektedir.

h) Yogunluk: Saraptaki alkol ve seker miktarina bagli olarak sarabin
icinde bulunan suyun yogunlugunu ifade etmektedir.

1) pH: Bir sarabin asidik ya da bazik Olcegindeki degerini ifade
etmektedir. 0 ¢ok asidik 14 ¢ok bazik Olgegi temel alinarak asidik-bazik Olgegi
arasinda aldig1 degerleri ifade etmektedir. pH degerinin belirlenmis sinirlan {izerinde
olmasi sarabin yavag yillanmasina ve sarap i¢inde mikroorganizmalarin ¢ogalmasina
sebep olmaktadir.

]) Silfat: Antimikrobiyal ve antioksidan gorevi goren kikiirt dioksit gazi
seviyelerine katkida bulunabilecek siilfat degerlerini ifade etmektedir. Sarabin
sirkeye doniismesini engellemektedir.

k) Alkol: Saraptaki alkol miktarini ifade etmektedir.
Sarap kalitesinin smiflandirilmasi, sarap {reticilerinin gelirini, pazarlama

stratejisini ve karar verme surecini potansiyel olarak iyilestirmeleri i¢in yararh

olabilmektedir.
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3.2. UYGULAMANIN AMACI VE KAPSAMI

Bu alt baslikta; yapilan uygulamanin amaci ve kapsami hakkinda bilgiler

verilecektir.

3.2.1. Uygulamanin Amaci Ve Onemi

Yapilan uygulamanin amaci; sarap iretimi gergeklestiren bir isletmede
kaliteli sarap iiretmek i¢in gerekli olan degiskenlerin eksik degerlere sahip olmasi
durumunda bir derin O6grenme algoritmasi olan GAIN algoritmasi, maliyet
fonksiyonu degistirilerek olusturulan WGAIN algoritmas: ile eksik degerlerin
tamamlanmas1 ve bu algoritmalarin performansinin ikinci béliimde bahsedilen diger
eksik veri ¢oziimleme yontemlerinden EM, MI ve Karar Agaclar1 algoritmalariyla
kiyaslayarak isletmenin sahip oldugu veri setinin veri kalitesini hangi yontem
secilirse iyilestirilebilecegini gostermeye ¢aligmaktir.

Calismanin Oonemi ise s0z konusu isletmelerin sarap kalitesini artirmada
kullanabilecegi kaliteli veri setinin elde edilmesinde ilk defa GAN tabanl
algoritmalarin kullanilmas1 ve sarap iireten isletmelere eksik veri problemlerini

cozmelerine yonelik olarak bir rehber sunulacak olmasidir.

3.2.2. Uygulamanin Kapsam

Yapilan uygulamanin kapsami; Portekiz "Vinho Verde" sarabmnin kirmizi
cesidiyle ile ilgilidir. Bu veri seti, siniflandirma ya da regresyon gorevleri icin
kullanilmaktadir. Gizlilik ve lojistik konulardan dolayi, sadece fizikokimyasal
(girisler) ve duyusal (¢ikt1) degiskenler mevcuttur (6rnegin iiziim tiirleri, sarap
markasi, sarap satis fiyat1 vb. hakkinda veri yoktur (Cortez ve digerleri 2009: 547).
Ayrica veri setinde yapay olarak olusturulan eksiklik mekanizma tiirleri MCAR ve
MAR tiiriinde eksiklik mekanizmalaridir. MNAR tiirlinde eksiklik mekanizmasi
calisma kapsami disinda birakilmistir.

Son olarak eksik veri ¢ozimleme yontemlerinden EM, MI ve Karar Agaglar

¢oziimleme yoOntemleri kullanilmis, klasik eksik veri ¢oziimleme yontemleri ve
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makine Ogrenmesi algoritmalar1 baghgi altinda tanitilan YSA kapsam dis1
birakilmistir. YSA ile yapilan eksi veri ¢dziimleme caligmalari veri setinin  0zel
olarak modellemesinde yani giris katman degeri ile ¢ikis katman degeri ayni olacak
sekilde olusturulmasi islemlerinden gecer. Sinir aglarinin giris ve ¢ikis katmanlarinin
ayarlanmasi, test ve egitim veri setlerine ayrilmasi gibi 6zel ayarlar ek olarak yapilir.
Ancak GAIN ve WGAIN algoritmasi veri setleri lizerinde modelleme yapilmadan
kullanildigindan YSA kapsam disinda birakilmistir. Klasik eksik veri ¢éziimleme
yontemleri basligi altinda bahsedilen ¢dziimleme yodntemlerinin MCAR ve MAR
eksiklik mekanizmalarinda birlikte kullanilamamast ve MCAR  eksiklik
mekanizmasinda performanslar1 iyi iken MAR eksiklik mekanizmasinda siklikla
kotii performans gosterebilmelerinden bahsedilmisti. Bu baglamda klasik eksik veri

¢cozlimleme yontemleri kapsam disinda birakilmustir.

3.3. VERI SETi

Veri seti, UCI Makine Ogrenimi Havuzu’ ndan (University of California
Irvine Machine Learning Repository — Kaliforniya Universitesi Irvin Makine
Ogrenmesi Havuzu-UCI) almmustir. UCI Makine Ogrenimi Havuzu, makine
O0grenimi toplulugu tarafindan makine 6§renimi algoritmalarinin ampirik analizi i¢in
kullanilan veritabanlari, etki alani teorileri ve veri iireteglerinin bir koleksiyonudur.
Arsiv, 1987 yilinda David Aha ve UC Irvine'deki ylksek lisans dgrencileri tarafindan
bir ftp arsivi olarak olusturulmustur (Cortez ve digerleri, 2009: 547 ).

3.3.1. Veri Setinde MCAR Ve MAR Mekanizmalarinda Eksikligin

Olusturulmasi

Eksik veri mekanizmalar1 ve eksiklik oranlari, R programlama dilinde
bulunan “mice” isimli kiitiiphanenin “ampute” fonksiyonu kullanilarak yapilmustir.
Bu fonksiyon 6zellikle eksik veri yontemlerinin degerlendirilmesinde yararli olmakla
birlikte, planlanan eksik veri tasarimlarinin olusturulmasi, Ol¢iim hatasinin
istatistiksel ¢ikarimlar iizerindeki etkisinin incelenmesi ve coklu kaynak verileri

alanindaki aragtirmalar i¢in de kullanilmaktadir (Schouten, Lugtig ve Vink, 2018: 1).
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Iki tiir eksik veri mekanizmasinda (MCAR, MAR) sirastyla %10, %20, %30,

%40, %50 oranlarinda eksik degerler olusturulmustur.

3.4. EKSIiK VERI DESENI

Veri kiimesindeki eksik veri sorununun karmasikligi ve eksik degerlerin yeri
hakkinda bilgi edinmek icin eksik veri deseni hakkinda degerlendirme yapilmaktadir
(Buuren, 20018: 95). Her eksik veri mekanizmasi i¢in %10 oraninda eksik veri
yapisini gosteren tablolar ve grafikler gosterilmistir. Eksik veri desenini gdstermek
icin R programlama dilinde “naniar” kiitiiphanesinde bulunan “vis_miss” fonksiyonu
ve SPSS'de Eksik Deger Analizi (Missing Value Analysis-MVA) proseddrinin
secenekleri kullanilmistir.

Tablo 16’da olusturulan MCAR tiriindeki  eksiklik mekanizmasi
degiskenlerde goriilen eksik degerlerin, veri girigi hatasi ya da 6l¢im sensorlerinin
calismamasi neticesinde verilerin kaydedilmedigi varsayimina gore olusturulmustur.

Bu tiir varsayimlarda eksiklik rassal olarak ortaya ¢ikmaktir.

Tablo 16: MCAR Veri Mekanizmasinda ve %10 Eksiklik Oraninda Veri Setinin ilk 10

Go0zlemini Gosteren Eksik Veri Deseni

GOzlem No|sabit asit Jugucu asit sitrik asit | artk seker | Klorlr  (serbest kikirt dioksittoplam kilkirt dioksityoguniuk [p ~[silfat ~ [alkol

1 T4 07 0 19 0076 11 #0978 351 0% 94
2 088 0 26 00% 5 67 09%8 30 088 98
3 18 004 0,09 15 M09 3% 98
4§ 12 02 0,5 19 00 1 0 0% 3% 03 98
5 T4 07 0 0,076 11 0% 351 0% 94
6 T4 06 0 18 005 13 0 0% 350 0% %4
1 06 0,06 16 0068 15 % 09%4 33 0 %4
§ 13 06 0 12 006 A 0% 3% 04 10
9 s 0% 002 PARN g 1B 0%8 3% 0% 95
10 15 05 036 61 00n 1 02 0% 3% 08 105

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Tablo 16°da sarap kalitesini siniflandirmak i¢in 11 degiskenden olusan veri

setinin ilk 10 gozlemi gosterilmistir. Sarap kalitesini belirleyen degiskenlerden
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olusan veri setinde eksik degerlerin varlig1 iiretilen sarabin kalite puanini analiz
etmeyi zorlastirmaktadir. Eksik verilerin varliginda, iiretilen sarabin aldig1 puanin,
kalite puanlamasi tadim uzmanlar1 tarafindan yapilan bir puanlama oldugu igin,
degiskenlerle iliskisi belirlenemez. Ornegin kalite puanlamasi 3 olan bir sarabin
degerlendirmesi tadim uzmani tarafindan tat, koku ya da renk gibi duyusal
degerlendirmeler Gzerine olacak ve iiretilen sarabin degiskenleri hakkinda sayisal
veriler saglamayacaktir. Kalite puanlamasi 7 olan bir sarap ise yine tadim uzmani
tarafindan renk, tat ve koku gibi duyusal degerlendirmelerle kaliteli sarap sinifina
girmesine ragmen ayni sarabin iiretilmesi icin isletmeye herhangi bir sayisal veri
vermeyecektir. Bu baglamda degiskenlerde goriilen eksik degerlerin yerinin
belirlenmesi ve eksik degerlerin olusma nedeninin bilinmesi sarap iiretimi siirecinde
veri seti kullanilarak yapilacak analizler igin uygun yontemlerin secilmesini
(degiskenlerin degerlerinde yapilacak degisiklikler ya da en etkili degiskenlerin
secilmesi gibi), secilen yontemlerle hedeflenen kaliteli sarap iretiminin
gerceklesmesini saglayacaktir.

Eksik veri analizi 6ncesi ilk asama olan eksikligin deseninin tanimlanmasi
sonraki asamalar i¢in neden énemli oldugundan bahsedildi. Tablo 16, eksik verilerin
dagitilmis ve rasgele bir sekilde meydana geldigi bir senaryo olan rasgele eksik veri
desenini gostermektedir. Tablo 16’da NA (Not Available) ile doldurulmus gézlem
degerleri eksik verileri gostermektedir. Eksik degerlere sahip gozlemler incelenerek
degiskenlerin gozlem bazinda eksik degerlere sahip olup olmadigi ve eksik
degerlerle ilgili rassallik bilgisi elde edilebilmektedir. Bu baglamda, Tablo 16’ da
NA degerlerinin gozlem bazinda rassal olarak ortaya ¢iktig1 gdzlenmistir. Ornegin, 2
numarali gozlemde “sabit asit” isimli degiskende gozlemlenen eksikligin baska bir
degisken ile ayni anda ortaya ¢cikmadig1 gézlenmistir. Bir bagka eksiklik durumunun
oldugu 3 numarali gézlemdeki NA degerlerine sahip degiskenlerin (ugucu asit, artik
seker ve siilfat degiskenleri) 5 numarali gézlemde NA degerlere sahip olmadig:
gozlenmistir. Bu, degiskenlerin sahip oldugu eksik degerlerin hem kendisinden hem
de diger degiskenlerden bagimsiz olarak ortaya ¢iktigt yani MCAR varsayimina
uydugunu anlamina gelmektedir.

Ik 10 gozlemi gosteren Tablo 16 arastirmacilar ya da isletme igin stratejik

kararlarin alinmasina yardimci olan veri bilimciler icin yeterli gérilmeyebilir. Veri
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setindeki butin eksiklik degerlerini gosteren tablo c¢iktis1 ile eksik degerlerin
rassalligint incelemek mumkindir. Ancak arastirma konusu kapsaminda kullanilan
veri seti hacim olarak kic¢ik olmasina ragmen bu secenek yine de kullanilmamustir.
Ciinkii bu yontem detayli eksiklik analizleri i¢in daha kullanighidir. Bunun yerine
rassalik tespiti i¢cin tam veri setindeki eksiklik durumunu gosteren gorsel cikti

kullanilmigtir. Bu gorsel Sekil 4’te gosterilmektedir:

Sekil 4: MCAR Eksik Veri Mekanizmasinda ve %10 Eksiklik Oraninda Tiim Eksik

Verilerin Veri Setindeki Yerini Gosteren Eksik Veri Deseni Yapist
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Sekil 4 MCAR eksik veri mekanizmasinda ve %10 eksiklik oraninda eksik
verilerin veri setindeki yerlerini gostermektedir. “Gri” renkler gézlem bazinda eksik
olmayan ( tam degerleri) degerleri gosterirken “siyah” renkler gézlem bazinda eksik
degerleri gosterir. Eksik degerlerin bagimsizligi, her degisken i¢in satir bazinda
goriilen “siyah” renklerin (eksik gozlemlerin) diger satirlarda goriilmemesi
durumunda anlagilmaktadir. Biitiin bir veri setindeki eksik degerlerin yerini gdsteren
gorsel incelendiginde sarap kalitesini belirleyen degiskenlerde eksiklik durumlarinin
ortaya ¢ikma durumu birbirinden ya da degiskenin kendisinden bagimsiz oldugu

gortlmektedir. Ancak eksikligin baska degiskenlerden dolayr olup olmadigi
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rahatlikla gortilebilirken kendisinden kaynaklanip kaynaklanmadigini anlamanin
yolu 1si-haritalarin1 (heatmap) kullanmaktir. Is1 haritalar1 araciligiyla eksiklik
durumunun rassalligi arastirilabilmektedir. Sekil 5’te ilgili yonteme ait gorsel
sunulmustur.

Eksik veri deseninin tanimlanmasi, degiskenlerde gozlemlenen eksik veri
problemleri i¢in uygun ¢éziimleme yontemlerini se¢ilmesini saglamaktadir. Uygun
eksik veri tamamlama yOnteminin secilmesi kaliteli sarap {iretimi i¢in gerekli olan
degiskenlerin degerlerinin dogru hesaplanmasini ve hedeflenen kaliteli sarap

iretiminin gergeklemesini saglayabilmektedir.

Sekil 5: MCAR Eksik Veri Mekanizmasinda ve %10 Eksiklik Oraninda Eksik Verilere
Sahip Degiskenlerin Birbiriyle Iliskisini Gosteren Is1 Haritas1 (Heat-Map)

100
SABIT ASIT
UCUCU ASIT - 075
SITRIK ASIT _ns0
ARTIK SEKER 0.1
R - 025
KLORUR
SERBEST KUKURT DIOKSIT - 000
TOPLAM KUKURT DIOKSIT 0.1 05
TOGUNLUK
pH -—050
SULFAT --0.75
ALKOL

--1.00

SABIT ASIT
UGUCU ASIT
SITRIK ASiT

ARTIK SEKER

KLOR(R

TOGUNLUK
pH

SCLFAT
ALKOL

SERBEST KUKURT DIOKST!
TOPLAM KUKURT DIOKS]

Is1 haritalar1 degiskenlerin birbirleriyle iliskisini gostermek i¢in kullanilan bir
gorsellestirme teknigidir. Is1 haritasi, bir olgunun biiyiikligiinii iki boyutta renk
olarak gosteren bir veri gorsellestirme teknigidir. Renkteki degisiklik, renk tonu ya
da yogunlugu ile olabilir, bu da okuyucuya fenomenin nasil kiimelendirildigi ya da
uzayda (6rnek uzayinda) degistigi hakkinda acik gorsel ipuglar1 vermektedir (Leland
ve Micheal, 2009: 179).
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Sekil 5 te MCAR eksiklik mekanizmasi ve %10 eksiklik oranina sahip veri
setinin 1s1 haritas1 gosterilmistir. Yukaridaki tanimdan yola ¢ikarak 1s1 haritasini
eksikligin sarap kalitesini etkileyen degiskenler arasindaki iligkisini gorebilmek icin
kullanmak mimkunddr. Is1 haritalarinin degiskenlerdeki eksiklik mekanizmalarinin
tespitinde kullanimi1 degiskenler arasindaki yokluk iliskisini (nullity correlation) -1
ve +1 degerleri arasinda sayisal olarak gostermektedir. Boylece eksikligin ortaya
cikarken degiskenlerin birbirini etkileme giiclinii gézlemek miimkiin olmaktadir.
Ornegin; “artik seker” isimli degiskende gozlemlenen eksik degerlerin %10 u “ucucu
asit” isimli degisken ile iligkilidir. Bu baglamda, % 10 iliski orani eksiklik
mekanizmasinin MAR ya da MNAR tirinde eksiklik mekanizmasi oldugunu
sOylemek igin yeterli bir deger degildir. Bir baska degisken olan “ toplam kukirt
dioksit” isimli degiskende gozlemlenen eksiklik durumunun “ serbest kukirt dioksit”
isimli degisken ile iligkisi %10 oranindadir. Ayni sekilde bu oran eksiklik
mekanizmasinin MAR ya da MNAR oldugunu soylemek icin yeterli bir oran
degildir.

Diger degiskenlerin birbirleriyle iliskisi olmadigi icin bos degerler acik
renklerle gosterilmistir. Sekil 5 te sagda gosterilen deger skalasi degiskenlerin
birbirleriyle iliskisine gore alacaklar1 renk ve sayisal degerleri temsil etmektedir.
Dolayisiyla degiskenler arasinda iligki yoksa renk sifira yakin renkleri ve sayisal
ifade olarak higbir degerin verilmemesi seklinde olmaktadir. Bu durum eksiklik
mekanizmasinin MCAR varsayimini karsiladigin1 géstermektedir.

Is1 haritalar1 aracilifiyla, sarap kalitesini smiflandirmak i¢in kullanilan
degiskenlerden birinin ya da bir kaginin eksik olmasi ve eksikligin ortaya ¢ikma
nedeninin bilinmesi smiflandirmaya etkisi olan degiskenler i¢cin uygun eksik veri
tamamlama yontemlerinin secilmesi bakimindan 6nemlidir. Uygun eksik veri
tamamlama yonteminin secilmesi degiskenlerin degerlerinin  bilinmesini  ve
hedeflenen kaliteli sarap iiretiminin gergeklemesini saglayabilmektedir.

MAR mekanizmasi i¢in tablo gosterimi ya da biitlin veri setini gosteren
ciktiya yer verilmemistir. Bunun nedeni MAR eksiklik mekanizmasinin 1s1
haritalarinda daha kolay goriilebilmesidir Ayrica tablo gdsterimi ve tim veri setini
gosteren  gorsel ¢kttt MAR  eksikllk mekanizmast i¢in  yorumlamayi

giiclestirmektedir. Bir 6nceki eksiklik mekanizmasinda hem tablo gosterimi hem de
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tim veri setinin gorsel ¢iktisina yer verilmesinin nedeni konu biitlinliigliniin

saglanmasi amacina yardimci olmasidir.

Sekil 6: MAR Eksik Veri Mekanizmasinda ve %10 Eksiklik Oraninda Eksik Verilere Sahip
Degiskenlerin Birbiriyle iliskisini Gdsteren Is1 Haritas1 (Heat-Map)

. . 100
SABIT ASIT

UCUCU ASIT 0.1 - 0.75
SITRIK ASIT 0.1 0.1 050

ARTIK $EKER 0.1 01 0.2

KLORUR 02 01 01 02 -0.25

SEREEST KUKURT DIOKSIT 0.1 0.1 0.1 02 0.1 - 0.00
TOPLAM KUKURT DIOKSIT 0.1 0.1 0.2 0.2 0.1 0.2 0.25
yoSUNLUK 0.2 02 02 02 02 01 0.1 '
H 01 01 01 02 01 02 02 01 —0.30
P
slFAT 0.1 01 01 01 01 01 01 02 01 075
AIKOL p1 01 01 01 01 01 01 01 02 0.1
e — = o — --1.00
[EelE >= Ry - o I = R R
2 = = 5 2 2 a2 4 =
[ I =S RN =
2 2 H == = =
= oE s S 2 M
2 dE B
E—t =
50
=B
e —

Sekil 6 veri setindeki eksik gdzlemlere sahip degiskenlerin birbiriyle iligkisini
gostermektedir. Ornegin, dikey kesitteki “artik seker” isimli degiskendeki eksik
degerler % 20 oraninda yatay eksendeki “sitrik asit” isimli degiskenle iliskilidir. Bir
diger eksiklik iligkisi, dikey eksende yer alan“siilfat” degiskeni” ile yatay eksendeki
“pH” degiskeni arasinda % 20 oranindandir. Diger biitiin degiskenler dikey ve yatay
kesisim degerlerine gore degerlerdirildiginde % 10 - % 20 oranlarinda iligskiye
sahiptir. Bu oranlar MAR tiirinde eksiklik mekanizmasina sahip olduklar1 anlamina
gelmektedir.

Sarap kalitesini siniflandirmak i¢in kullanilan degiskenlerden birinin ya da bir
kacginin eksik olmasi ve eksikligin ortaya ¢ikma nedeninin bilinmesi siniflandirmaya
etkisi olan degiskenler i¢in uygun eksik veri tamamlama yontemlerin segilmesi
bakimindan Onemlidir. Eksikligin MAR tiiriinde eksikik mekanizmasia sahip

olmasimin belirlenmesi uygun eksik veri tamamlama yonteminin segilmesini, kaliteli
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sarap iretimi i¢in gerekli olan degiskenlerin degerlerinin dogru hesaplanmasini ve

hedeflenen kaliteli sarap iiretiminin ger¢eklemesini saglayabilmektedir.

35. VERi SETINDE EKSIK VERILERIN RASSALLIGININ TEST
EDILMESI

Eksik degerlere sahip ¢ok degiskenli verilerle karsilasildiginda siklikla ortaya
¢ikan bir sorun, eksik verilerin MCAR olup olmadigidir; diger bir deyisle, eksikligin
veri kiimesindeki degiskenlere iliskisine dair bilginin bilinmemesidir. Eksik veri
¢cozlimleme yontemlerinin performansi, temeldeki eksik veri mekanizmasina baglidir
(Little, 1988: 1198).

Daha once bahsedildigi gibi, MCAR ve MCAR olmayan mekanizmalar
arasindaki fark, eksik veri olasilig1 ile gozlemlenen degiskenler arasindaki iliskiye
baghdir. Bu iligki algilanamazsa (ve verilerin eksik olmasinin belirli bir nedeni
yoksa) verilerin MCAR oldugu varsayilir. Bir tiir iliski varsa, eksik veriler MAR ya
da MNAR olarak degerlendirilir.

Uygulamada degiskenlerin birbirleriyle iligkili sonuglari incelenmekte ve
Olctilmektedir. Bu, MAR eksik veri mekanizmasi i¢in ¢ogunlukla pratikte kabul
edilmis ve kullanilabilen eksik veri varsayimi yapmaktadir (Little, 1988: 1199).

Calisma kapsaminda veri setinde yapay olarak olusturulan eksiklik
mekanizmalarinin tiiri Little’tn MCAR testi kullanilarak test edilmistir (Little, 1988:
1200). iki eksik veri mekanizmasi i¢in ve %10 seviyesindeki eksiklik oranlari test

edilmis ve eksiklik oraninin test sonuglar1 Tablo 17 ve Tablo 18’de gosterilmistir.

Tablo 17, % 10 oraninda eksiklige sahip sarap kalitesini siniflandirmak i¢in

kullanilan veri setine uygulanan Little’ in MCAR testi sonuglarin1 gostermektedir.
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Tablo 17: Little’in MCAR Testi Bilgilerini Igeren Cikt1 Tablolari. MCAR Tiiriinde Ve %10
Eksiklik Oraninda Veri Setine Ait Test Sonuglari

Beklenti Maksimizasyon Ortalalamari(EM Means)

Serbest | Toplam

Sabit | Ucucu | Sitrik Artik Kikdart Kuakart
asit asit asit Seker | Klorlr | Dioksit Dioksit | Yogunluk | pH | Silfat | Alkol
8,3292| ,52605| ,2713| 2,52793| ,0878 15,91 46,55 ,9968 | 3,30| ,6574| 10,41

05 41

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

Tablo 17°de Little''mn MCAR testinin sonuglar1 EM ortalamalar1 tahmin tablosundan
okunmaktadir. Little''lmn MCAR testi i¢in sifir hipotezi (Ho), verilerin MCAR
olmasidir. Eksik degerler i¢eren veri setinde anlamlilik degeri Sig. =0,741> 0,05'ten
blyuk oldugu i¢in Ho rededilemez. Yani eksik verilerin olusturdugu mekanizma
MCAR “dur.

Little’ in MCAR testi eksiklik mekanizmasinin belirlenmesinde kullanilan
bagka bir yontemdir. MCAR tiiriinde eksiklik mekanizmasimin belirlendigi test
araciligiyla sarap kalitesini siniflandirmak i¢in kullanilan degiskenlerden birinin ya
da bir kacinin eksik olmasi ve eksikligin ortaya ¢ikma nedeninin bilinmesi
siiflandirmaya etkisi olan degiskenler i¢in uygun eksik veri tamamlama yontemlerin
se¢ilmesi bakimindan 6nemlidir. Uygun eksik veri tamamlama yonteminin secilmesi
kaliteli sarap dretimi igin gerekli olan degiskenlerin degerlerinin dogru
hesaplanmasin1  ve hedeflenen kaliteli sarap iretiminin  gerceklemesini
saglayabilmektedir.

Tablo 18 % 10 oraninda eksiklige sahip sarap kalitesini siniflandirmak i¢in

kullanilan veri setine uygulanan Little’ in MCAR testi sonuglarini gostermektedir.

Tablo 18: Little’rn MCAR Testi Bilgilerini Iceren Cikt1 Tablolar1. MAR Tiiriinde ve %10
Eksiklik Oraninda Veri Setine Ait Test Sonuglar

Beklenti Maksimizasyon Ortalalamari(EM Means)

Serbest Toplam
Sabit | Ugucu | Sitrik | Artik Kukdart Kukdart
asit asit asit | Seker |Klorlr| Dioksit Dioksit |Yogunluk| pH |Sulfat| Alkol
8,3208 | ,5281| ,2697| 2,5117 | ,0866 15,91 46,54 ,9968 | 3,3105 | ,6561 | 10,4112

a. Little'ln MCAR testi: Ki-kare = 3972,301, Serbestlik Derecesi = 1682, Sig. =,000

81



Tablo 18 de Little'in MCAR testinin sonuglart EM ortalamalari tahmin tablosundan
okunmaktadir. Little'in MCAR testi igin sifir hipotezi (Ho), verilerin MCAR
olmasidir. Eksik degerler igeren veri setinde anlamlilik degeri i Sig. = ,000<0,05'ten
kicik oldugu i¢in eksik verilerin olusturdugu mekanizma MCAR degildir. Yani sifir
hipotezi (Ho) rededilir. MAR tiiriinde eksiklik mekanizmasi vardir.

Little’ in MCAR testi eksiklik mekanizmasinin belirlenmesinin baska bir
yoludur. MAR tiirlinde eksiklik mekanizmasinin belirlendigi test araciligiyla sarap
kalitesini smiflandirmak i¢in kullanilan degiskenlerden birinin ya da bir kagimin
eksik olmasi ve eksikligin ortaya ¢ikma nedeninin bilinmesi siniflandirmaya etkisi
olan degiskenler i¢in uygun eksik veri tamamlama yontemlerin sec¢ilmesi bakimindan
onemlidir. Uygun eksik veri tamamlama yOnteminin segilmesi kaliteli sarap tliretimi
icin gerekli olan degiskenlerin degerlerinin dogru hesaplanmasini ve hedeflenen

kaliteli sarap liretiminin gergeklemesini saglayabilmektedir.

3.6. DEGERLENDIRME YONTEMIi

Eksik veri ¢ozimleme yontemlerinin amaci eksik verilerin bulundugu veri
setlerinden istatistiksel olarak gegerli ¢ikarimlarin elde edilmesini saglayacak tam
veri setlerini olusturmaktir. Dolayisiyla atama yontemlerinin kalitesi bu amag
dogrultusunda degerlendirilir. Arastirma konusu i¢in se¢ilmis degerlendirme kriteri
RMSE (Root Mean Square Error- Hata Karelerinin Kok Ortalamasi) dir.

RMSE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki uzakligi 6lgen
bir metriktir.

RMSE degerlendirme kriterinin seg¢ilmesinin nedeni eksik veri ¢oziimleme
yontemlerinin performansini degerlendirmek igin literatiirde siklikla bu ydntemin
kullanilmis olmasidir (Buuren, 2018: 57). Ayrica arastirma konusu kapsaminda
tanitilan GAIN algoritmasinin performanst RMSE kullanilarak test edilmistir (Yoon
ve digerleri, 2018: 5696).

RMSE orijinal tam veri setini atanmis verilerin oldugu veri setleriyle
kiyaslayarak gercek degere ne kadar yakin oldugunu gostermektedir. Eksik veri
coziimleme yontemleriyle atanmis degerlerin orijinal veri setindeki degerlere yakin

ya da ayn1 degerleri almasinin tespiti kaliteli sarap iiretimi i¢in 6nemlidir. Olas1 eksik
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degerlere sahip degiskenler kullanilarak kaliteli sarap iiretimi yapilamayacagindan
daha once elde edilmis RMSE degeri referans alinarak uygun atama yonteminin
secimi yapilabilmektedir. Dolayisiyla istenen Kkaliteli sarap iiretimi hedefine

ulasilmas1 saglanacaktir.

3.7. KULLANILAN YAZILIMLAR VE ORTAM

WGAIN algoritmast GAIN algoritmasiyla ve diger atama yOntemleriyle
kiyaslanmistir.  Secgilen atama yontemleri MissForest, MICE, ve Amelia 11
kittphanelerindeki yontemlerdir.

Amelia Il, R programlama dilinde bulunan EM yaklagimini 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 kuttphanesi olan Tensorflow kullanilarak Google’in makine dgrenmesi ve
derin 0grenme uygulamalarinin ¢aligtirilabildigi Colab isimli bulut tabanli sanal

makine ortami kullanilarak ¢alistirilmastir.

3.8. EKSIK VERI COZUMLEME YONTEMLERININ
KARSILASTIRILMASI

Eksik veri tamamlama yontemleri MCAR ve MAR tdrundeki eksik veri
mekanizmasinda ve %10 %20 %30 %40 %50 eksiklik oranlarindaki veri seti
tizerinde tekrarli olarak denenmistir. Toplamda 5 defa deneme yapilmis olup
ortalama RMSE degerleri MCAR eksiklik mekanizmasi i¢in Tablo 19 ‘da, MAR
eksiklik mekanizmasi igin Tablo 20’de gosterilmistir. Diisitk RMSE degeri daha iyi

performans gostergesidir ve bunu belirtmek i¢in kalin yazi tipinde gosterilmistir.
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Tablo 19: MCAR Eksik Veri Mekanizmasinda Eksik Veri Tamamlama Yontemlerinin

RMSE Degerlerini Gosteren Sonug 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 20: MAR Eksik Veri Mekanizmasinda Eksik Veri Tamamlama Yontemlerinin RMSE

Degerlerini Gosteren Sonug 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 19 ve 20 incelendiginde atama yontemlerinin performansinin degisiklik
gosterdigi ve MCAR eksiklik mekanizmasinda ve %10, %20, %30, %40 ve %50
oranindaki eksiklik oranlarinda WGAIN algoritmasinin  diger ¢dziimleme
yontemlerine gore daha diisik RMSE degerine sahip oldugu goézlenmistir. MAR
eksiklik mekanizmasinda ve %10, %20, %30, %40 ve %50 eksiklik oranlarinda
WGAIN algoritmasinin diger ¢oziimleme yontemlerine gore daha diisiik RMSE
degerine sahip oldugu gézlenmistir.

Yukarida 6zetlenen RMSE degerleri, eksik degerlere sahip veri seti ile kaliteli
sarap uretmek isteyen bir igletmenin, liretim Oncesi eksiksiz veri setine ihtiyaci

olacagindan, se¢mesi gereken algortimanin MCAR ve MAR eksiklik mekanizmasi
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icin . WGAIN algoritmas1 olmas1 gerektigini gostermektedir. Farkli eksiklik
mekanizmas1 ve eksiklik ylizdelerinde se¢ilmesi gereken algoritmalar kalite
siniflandirmasi i¢in gerekli olan degisken degerlerinin belirlenmesini saglayacaktir.
Degiskenlerin eksiksiz ve az hata payr ile atanmis degerlere sahip olmasi olasi
kalitesiz sarap tiretimini engelleyecektir. Veri setinde kullanilan atama yontemlerinin
RMSE degerlerine gore performansinin gorsel ¢iktilart Sekil 7, Sekil 8, Sekil 9, Sekil
10 ve Sekil 11°de gosterilmistir.

Sekil 7°de EM algoritmasinin algoritmasinin MCAR ve MAR tiirtindeki
eksiklik mekanizmasinda ve farkli eksiklik oranlarinda RMSE performansi

gosterilmistir:

Sekil 7: EM Algoritmasinin RMSE Degerine Gore Performansi

EM

0,23
0,22 A
0,21

Oiz | AV/A—‘ \‘// \*

0,18

0,17
0,16

10‘20‘30‘40‘50 10‘20‘30‘40‘50

MCAR MAR

EM algoritmasinin MCAR eksi veri mekanizmasinda ve farkli eksiklik
oranlarinda once diistiigii sonra ise yiikseldigi gézlenmistir. Ayni durum MAR eksik
veri mekanizmasinda da go6zlenmistir. Ancak eksiklik orami %40 tan %50 ye

ciktiginda RMSE degerinde diisiis gdzlenmistir.
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Sekil 8’de MICE algoritmasinin MCAR ve MAR tiiriindeki eksiklik

mekanizmasinda ve farkli eksiklik oranlarinda RMSE performansi gosterilmistir.

Sekil 8: MICE Algoritmasimnin RMSE Degerine Gore Performansi

MICE

0,25
p. .

AN S

0,15 _J'///‘,— N -

0,1 - —o— MICE

0,05

10 ‘ 20 ‘ 30 ‘ 40 ‘ 50 | 10 ‘ 20 ‘ 30 ‘ 40 ‘ 50

MCAR MAR

Sekil 8’de MICE algoritmasinin MCAR ve MAR tiriindeki eksiklik
mekanizmasinda ve farkli eksiklik oranlarinda performansi incelendiginde, eksiklik
yuzdesi artikca RMSE degerinin yiikseldigi gézlenmistir. MAR tiirtindeki eksiklik
mekanizmasinda ise dnce ¢ok az degistigi sonra tekrar yiikseldigi ve eksiklik yiizdesi
%40’tan % 50 ye ¢iktiginda tekrar diistigii goriilmektedir. Bununla birlikte MCAR
ve MAR eksiklik mekanizmalar1 karsilastirildiginda en diisik RMSE degerine

MCAR tiiriindeki eksiklik mekanizmasinda sahip oldugu gorilmektedir.

Sekil 9°da MissForest algoritmasinin MCAR ve MAR tiiriindeki eksiklik

mekanizmasinda ve farkli eksiklik oranlarinda RMSE performansi gosterilmistir.

86



Sekil 9: MissForest Algoritmasinin RMSE Degerine Gore Performansi

MissForest
0,16
0,14 ~—
0,12 —¥ w
0,1
0,08
0,06 +— MissForest
0,04
0,02
0
10‘ 20‘ 30‘ 40‘ 50 10‘ 20‘ 30‘ 40‘ 50
MCAR MAR

Sekil 9°da MissForest’in (Karar Agaglar1) eksiklik yiizdesi artikca ve farkl
eksiklik mekanizmalarinda RMSE degerinin yiikseldigi goriilmektedir. Bununla
birlikte MCAR ve MAR eksiklik mekanizmalari karsilastirildiginda en diisiik RMSE
degerine MCAR tiiriindeki eksiklik mekanizmasinda sahip oldugu gortlmektedir.

Sekil 10’da GAIN algoritmasinin MCAR ve MAR tiirtindeki eksiklik

mekanizmasinda ve farkli eksiklik oranlarinda RMSE performans gdsterilmistir.

Sekil 10: GAIN Algoritmasinin RMSE Degerine Goére Performansi

GAIN

0,16
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Sekil 10’da GAIN algoritmasinin MCAR ve MAR turundeki eksiklik
mekanizmasinda ve farkli eksiklik oranlarinda performans: incelendiginde, eksiklik
yiizdesi artikga RMSE degerinin yiikseldigi gortilmektedir. Bununla birlikte MCAR
ve MAR eksiklik mekanizmalar1 karsilastirildiginda en diisik RMSE degerine
MCAR tiiriindeki eksiklik mekanizmasinda sahip oldugu gorulmektedir.

Sekil 11°’de WGAIN algoritmasinin MCAR ve MAR tiiriindeki eksiklik

mekanizmasinda ve farkli eksiklik oranlarinda RMSE performansi gosterilmistir.

Sekil 11: WGAIN Algoritmasinin RMSE Degerine Gore Performansi

WGAIN

0,16
0,14
0.12 /‘\f
0,1 /
0,08 */‘/
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0,04
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Sekil 11°’de WGAIN algoritmasinin MCAR ve MAR turundeki eksiklik
mekanizmasinda ve farkli eksiklik oranlarinda performansi incelendiginde, eksiklik
yiizdesi arttkga RMSE degerinin yiikseldigi goérilmektedir. Bu durum MAR
tirtindeki eksiklik mekanizmasinda da gortlmektedir. Bununla birlikte MCAR ve
MAR eksiklik mekanizmalari karsilastirildiginda en diisitk RMSE degerine MCAR

tirtindeki eksiklik mekanizmasinda sahip oldugu gortilmektedir.
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SONUC

Veri Kalitesi, belirli bir veri kimesinin ne Kkadar giivenilir oldugunu
gostermektedir. Veri kalitesi kuruluslarin kampanyalar1 ve biitgeleri hakkinda hizli
bir sekilde karar vermelerini saglayabilmektedir. Kuruluslar yanlis, eksik veya
giincel olmayan veriler {izerine kararlar aldiklarinda, tuketicilerinin tercihlerini
yansitmayan stratejiler veya politikalar yiiriitme riskiyle karsi karsiya
kalabilmektedirler.

Isletmelerin veriye dayali stratejilerinin hedefine ulagsmasi kullanilan verilerin
kalitesine baglidir. Ancak, isletmelerde kullanilan verilerin ¢ogu hatali
olabilmektedir. Hatali verilerin analizi sonucunda da hatali bilgilere ulasilmaktadr.
Bu arastirmada istatistiksel analiz dncesi eksik veri analiz teknikleri ile bilgisayar
bilimleri alanindaki veri Kkalitesi metodolojisi bitlinlik boyutu kapsaminda
birlestirilerek, sarap kalitesi isimli veri setinin kalitesini iyilestirmek i¢in yapilmasi
gerekenler tiim asamalar ile ele alinmaya ¢alisilmistir.

Sarap sertifikasin1 degerlendirmek i¢in fizikokimyasal ve duyusal testler
kullanilmaktadir. Saraplarin = smiflandirilmasi, st alaninin  karmagsikligi  ve
heterojenligi nedeniyle kolay bir siire¢ degildir. Saraplarin siniflandirilmast farkl
nedenlerden dolayr ¢ok Onemlidir. Bu nedenlerden bazilari; sarap iiriinlerinin
ekonomik degeri, saraplarin kalitesini korumak, saraplarmn karistirilmasini
engellemek ve icecek islemeyi kontrol etmektir. Sarap kalitesi isimli veri setini
kullanan isletmenin amaci, bir uzmanin asitlik ve alkol bilesimi gibi bir dizi
fizikokimyasal ozellik kullanarak bir sarap Ornegine verecegi derecelendirmeyi
tahmin etmektir. Derecelendirmenin tahmin edilmesi sarap siniflandirmasina
yardimcr olmaktadir. Veri setindeki bilesen degerleri sarap {iiretimi yapmak igin
gerekli bilgileri barindirmaktadir. Sarap uzmani tarafindan 7 puan alan bir sarabin
bilesen degerleri bilinmediginde ayni iiretimi yapmak miimkiin olmayacaktir. Kalite
puan1 3 olan sarap ic¢in de bilesen degerleri bilinmediginde ayni kalitede sarap
tiretimi tekrarlanacaktir. Sarap kalitesini etkileyen bilesenlerden pH, alkol ve
yogunluk bilesen degerlerinin bilinmemesi isletmenin iizerinde kontroliiniin olmadig1
bir siiregle iiretim yapmasina neden olacaktir. pH, alkol ve yogunluk gibi kalite

puanini etkileyen bilesenlerin degerinin bilinmesi {iretimin hangi degerlerle yapildigi
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ve nasil yapilacagi hakkinda bilgi verirken hedeflenen kalitede sarap iiretiminin
gerceklesmesini saglayacaktir.

Bu calismanin konusunu olusturan sarap veri kalitesinin iyilestirilmesi
tizerine yapilan uygulamada ilk olarak; tam veri seti Uzerinde yapay olarak MCAR
ve MAR eksiklik mekanizmalarinda %10’ dan %50’ ye kadar oranlarda eksik
degerler yaratilmistir. Boylece isletmenin karsilasabilecegi eksik veri problemlerinin
tiirleri ve veri setindeki eksiklik oranlar1 kurgulanmistir.

Uygulamanin ikinci asamasinda veri setindeki eksik degerler, beklenti
maksimizasyonu, karar agaclari, ¢oklu atama yontemleri, iiretici ¢ekismeli atama
aglart ve gelistirilmis versiyonu wasserstein {iretici ¢ekismeli atama aglari ile
tamamlanmistir. Elde edilen yeni veri seti orijinal veri setiyle gercek degerlere
yakinliginin 6l¢iilmesi bakimindan hesaplanmistir. Bu hesaplama i¢in RMSE
degerlendirme yontemine bagvurulmustur. Daha sonra elde edilen RMSE degerleri
tablo gdsterimi ve gorsel ¢ikt1 yardimiyla uygun yontemin MCAR ve MAR eksiklik
mekanizmasinda ¢alisma performansi gosterilmistir. RMSE yonteminin kullanildigi
asama, isletmelerin atama sonrasi veri setinin kalitesini degerlendirmesi bakimindan
onemli bir asamadir. Ayrica RMSE, eksik degerler tam veri setlerinde yapay olarak
olusturulmasina ragmen, dogal nedenlerden eksik degerlere sahip veri setlerinde
problemin ¢o6ziimii i¢in kullanilan yoOntemin kalitesini  6lgmek icin de
kullanilabilmektedir.

Analiz sonuglarinda WGAIN’in performansinin en yakin iki ydntemden
belirgin bir sekilde daha 1yi performans gosterdigi tespit edilmistir. Bunun nedeni
gbozlemlenen verilerde bilginin azalmasiyla (daha fazla eksik degerin olmasi
nedeniyle) kullanilan yontemlerde atama kalitesi daha onemli hale gelmekte ve
WGAIN’in degisen eksiklik oranlarina ragmen Onemli Olglde Kkaliteli atama
yapmasidir. WGAIN hem kalite puami bilinen ancak degisken degerleri eksik bir
sarabin iretim 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 siniflandirilmasint miimkiin kilacaktir.

Arastirmanin 6nemi, eksik veri ¢dziimleme ydntemleri arasinda kullanimi

Turkce kaynaklarda nadir bulunan, iiretici g¢ekismeli atama aglara yer verilmis
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olmasidir. Ikinci boliimiin son bashgi altinda iiretici ¢ekismeli atama aglarin
degistirilmis versiyonu wasserstein liretici ¢ekismeli atama aglarindan bahsedilmistir.

Bu ¢alismada eksik veri tamamlama gorevi igin tiretici modeller sinifina giren
GAIN algoritmasinin gelistirilmis versiyonu WGAIN’in kullanimi 6nerilmistir. Bu
yeni mimari, GAN’larda siklikla goriilen problemlere karsi gelistirilmis maliyet
fonksiyonunun degistirilmesi fikriyle olusturulmustur ve atama probleminin
benzersiz 6zellikleri ile basa ¢ikabilecegi sekilde genellestirmektedir. Gergek diinya
veri kiimesiyle yapilan deneyde, WGAIN icin elde edilen RMSE degerleri ile diger
atama tekniklerinden 6nemli 6lgude daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.
Atama icin yeni, en etkili atama tekniginin gelistirilmesi tipta ve diger alanlarda (veri
kiimelerinin ¢ogunda veriler eksiktir) doniistiiriicU etkilere sahip olabilir. Gelecekteki
calismalarda, WGAIN'in daha biiyiik veri setlerinde ve farkli mimariler kullanilarak

performansi aragtirilacaktir.
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