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Eksik veri problemleri, model oluşturma ve veri analizi süreçlerinde sıklıkla karşılaşılan bir sorun olarak öne çıkar. Bu çalışma, eksik veri 
sorununun çözümünde kullanılan töhmet yöntemlerinin bu zorluğu aşmadaki performanslarına odaklanmıştır. İlk olarak, her yöntem için 
özel veri ön işleme yaklaşımlarını benimsenmiştir. Bu yaklaşımın temel nedeni, bazı yöntemlerin veri kümesini doğrudan işleyebilme 
yeteneğine sahipken, diğerlerinin tarih formatı ve kategorik verileri işleme gibi çeşitli zorluklarla karşılaşmasından kaynaklanır. Ancak, 
ilk aşama her zaman veri kümesinin kalitesini artırmaya yönelik adımları içerir. Bu adımlar, veri kümesini daraltma, eksik veri kontrolü, 
tarih biçimini düzenleme ve kategorik verileri sayısal değerlere dönüştürme gibi işlemleri içerir. Her kullanılan eksik veri çözüm yöntemi, 
yöntemin mantığını, gerektiğinde ilgili formülleri ve uygulamada nasıl kullanıldığını ayrıntılı olarak ele almıştır. Farklı töhmet yöntemleri 
arasında Doğrusal ve Polinom İnterpolasyonu, Aşırı Gradyan Güçlendirme (XGBoost), K en Yakın Komşu (K-NN), Karar Ağacı 
Regresyonu, Doğrusal Regresyon, Çok Katmanlı Algılayıcı Regresör (MLPRegressor), Basit Töhmet, Yumuşak Töhmet, Histogram 
Tabanlı Gradyan Güçlendirme Regresyon Ağacı, Rastgele Orman Regresyonu, MissForest, Catboost ve Zincirleme Denklemler ile Çoklu 
Töhmet gibi çeşitli yöntemler bulunmaktadır. Bu yöntemlerin kullanılması sırasında bazen hiperparametre optimizasyonu gerekebilir. Bu 
optimizasyon işlemleri için HyperOpt, Optuna, Izgara Arama ve Rastgele Arama gibi optimizasyon yöntemleri kullanılmıştır. Hangi 
optimizasyon yönteminin hangi töhmet yöntemi için en iyi sonucu verdiği belirlendikten sonra, bu yöntemlerle elde edilen sonuçlar 
karşılaştırılmıştır. Sonuçlar bölümünde her yöntemin performansı değerlendirilmiş ve karşılaştırılmıştır. Bu kıyasların sebebi literatürdeki 
benzer çalışmaların çoğunun birbirinden farklı yöntemleri daha başarılı olarak öne çıkartmasından meydana gelen belirsizlikten 
kaynaklıdır. Veri kümelerinin ve parametre değerlerinin farklılığından kaynaklanan bu belirsizlik durumlarında gerçekten de en iyi töhmet 
yöntemleri çalışmadan çalışmaya değişkenlik gösterebilmektedir. Bu çalışmada ise XGBoost ve CatBoost, topluluk öğrenme kategorisine 
ait ağaç tabanlı algoritmaları olarak oldukça iyi performans göstermiştir. Topluluk öğrenmesi, birden fazla modelin kombinasyonunu 
kullanarak daha iyi tahminler yapmayı amaçlayan bir yaklaşımdır. Yine oldukça başarılı performans gösteren iki töhmet yöntemi ise, 
örnek tabanlı bir sınıflandırma ve regresyon algoritması olan K-NN ve ağaç tabanlı bir yaklaşım olan Karar Ağacı Regresyonu algoritması 
olarak belirlenmiştir. Bu kazanımlar, veri analizi ve model oluşturma süreçlerinde daha başarılı olabilmeyi desteklemiştir. Bu çalışmadaki 
temel hedef, eksik veri probleminin çözümüne dair kapsamlı bir bakış açısı sunmaktır. Aynı zamanda araştırmacılar ve veri analistleri 
için, eksik veri problemi ile başa çıkma konusunda çeşitli yöntemleri anlama ve uygulama konusunda rehberlik etmeyi de hedeflemektedir. 

Anahtar Kelime veya Kelime Grupları: Eksik Veri Problemi, Veri Ön İşleme, Çözüm Yöntemleri, Performans 
Değerlendirmesi, Eksik Veri Çözümü 

Missing data problems are frequently encountered in model building and data analysis processes. This study focusses on the performances 
of the methods used in solving the missing data problem in overcoming this challenge. Firstly, specific data preprocessing approaches are 
adopted for each method. The main reason for this approach is that some methods have the ability to process the dataset directly, while 
others face various challenges such as date format and handling categorical data. However, the first phase always includes steps to improve 
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the quality of the dataset. These steps include operations such as narrowing the dataset, checking for missing data, organising the date 
format and converting categorical data into numerical values. Each used missing data resolution method has discussed in detail the logic 
of the method, the relevant formulae where necessary, and how it is used in practice. Different imputation methods include Linear and 
Polynomial Interpolation, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), K-Nearest Neighbour (K-NN), Decision Tree Regression, Linear 
Regression, Multilayer Perceptron Regressor (MLPRegressor), There are various methods such as Simple Fiduciary, Soft Fiduciary, 
Histogram Based Gradient Boosting Regression Tree, Random Forest Regression, MissForest, Catboost and Multiple Fiduciary with 
Chaining Equations. During the use of these methods, hyperparameter optimisation may sometimes be required. Optimisation methods 
such as HyperOpt, Optuna, Grid Search and Random Search were used for these optimisation processes. After determining which 
optimisation method gives the best results for which method, the results obtained with these methods are compared. In the results section, 
the performance of each method is evaluated and compared. The reason for these comparisons is the uncertainty arising from the fact that 
most of the similar studies in the literature emphasise different methods as more successful. In these uncertainty situations arising from 
the difference in datasets and parameter values, the best imputation methods may indeed vary from study to study. In this study, XGBoost 
and CatBoost performed quite well as tree-based algorithms belonging to the ensemble learning category. Ensemble learning is an 
approach that aims to make better predictions by using a combination of multiple models. Two other highly successful algorithms are K-
NN, an instance-based classification and regression algorithm, and Decision Tree Regression, a tree-based approach. These gains 
supported the ability to be more successful in data analysis and model building processes. The main goal of this study is to provide a 
comprehensive perspective on solving the missing data problem. It also aims to provide guidance for researchers and data analysts in 
understanding and applying various methods of dealing with the missing data problem. 

Keyword or Word Groups: Missing Data Problem, Data Preprocessing, Solution Methods, Performance Evaluation, Missing 
Data Solution 

1 GİRİŞ 

Eksik veya kayıp veri problemi bir veri kümesindeki bazı verilerin eksik olduğu durumlarda meydana gelir. Bu durum 
veri analitiği ve makine öğrenimi gibi alanlarda sorun yaratmaktadır. Eksik olan veriler veri kümesinde çok fazla 
bulunuyorsa, bulundukları veri kümesinin kalite ve güvenilirliğini büyük oranda düşürürler. Eksik veri probleminin 
üstesinden gelmek için töhmet teknikleri kullanılır. Töhmet bilmediğin bir konuda biliyormuş gibi davranmak anlamına 
gelir. İngilizce literatürde ise “imputation” olarak geçer ve bu kelimenin kaynağı “yüklemek” anlamına gelen Latince 
“imputare” kelimesinden türetilmiştir [1]. 
Töhmet teknikleri günümüzde bir çok alanda etkili bir şekilde kullanılmaktadır. Sağlık ve tıp alanında sağlık verileri eksik 
veya hatalı olabilir. Örnek olarak, "Inference and Prediction Diverge in Biomedicine" [2] adlı çalışmada, araştırmacılar, 
insan sağlığı ve hastalığının bilimsel araştırmasında çıkarım ve tahmin analiz hedeflerinin iki yüzü olduğunu 
belirtmektedir. Bu makalede, doğrusal modeller kullanılarak eksik verilerin tahmin edilmesi ve en iyi tahmin edici değişken 
kümelerinin bulunması için ortak doğrusal modelleme uygulamalarının sonuçları karşılaştırılmıştır. Bir diğer sağlık 
alanındaki çalışma olan "Multiple imputation for missing data in epidemiological and clinical research: potential and 
pitfalls" [3] isimli çalışmada, çoklu töhmetin epidemiyolojik ve klinik araştırmalarda nasıl kullanılabileceği ve potansiyel 
riskleri incelenmiştir. 
Sosyal bilimlerde, anket verileri veya sosyal anketlerle toplanan verilerde eksik yanıtlar yaygındır. Töhmet, sosyal 
bilimlerdeki araştırmalarda eksik verilerin etkilerini azaltmak için kullanılır. Bu konudaki örnek bir çalışma olarak Gabriele 
B. Durrant tarafından kaleme alınan “Imputation Methods for Handling Item-Nonresponse in the Social Sciences: A 
Methodological Review” [4] gösterilebilir. 
Finans sektöründe ise finansal verilerde eksik veya hatalı veriler, yatırım stratejilerini değerlendirmeyi zorlaştırabilir. 
Töhmet, finansal verilerin analizinde risk tahminleri ve portföy yönetimi gibi alanlarda kullanılır. Örnek olarak "Imputation 
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Methods for Incomplete Dependent Variables in Finance" [5] isimli çalışmada, finansal uygulamaların birçok özelliği eksik 
veri probleminden muzdarip bir şekilde karşımıza çıkar ve eksik verileri etkili ve yanıltıcı parametre tahminleri sunmayan 
standart geçici eksik veri doldurma yöntemlerinin bu durumla başa çıkamadığını gösteriyor. 
Pazarlama sektöründe pazarlama verileri ve müşteri bilgileri eksik veya hatalı olabilir. Töhmet, müşteri davranışlarını 
analiz etmek ve hedefleme stratejilerini geliştirmek için kullanılabilmektedir. Bu husustaki çalışmalardan birisi olan 
"Multiple Imputation of Missing Data in Marketing" [6] araştırmasında, gerçek dünya pazarlama verilerinde farklı töhmet 
yöntemleri değerlendirilmiştir. Bu yöntemler arasında ortalama töhmet (mean imputation), çoklu töhmet (multiple 
imputation), ardışık regresyon ağacı töhmeti (sequential regression tree imputation) ve ardışık rastgele orman töhmeti 
(sequential random forest imputation) yer almaktadır. Çalışma sonunda en iyi sonuçların ardışık rastgele orman töhmeti 
yönteminden elde edilmiş olduğu belirtilmektedir. 
Eğitim alanında öğrenci performansı ve eğitim programları ile ilgili eksik bilgiler mevcut olabilir. Töhmet, eğitim 
alanındaki araştırmalar ve eğitim politikalarının değerlendirilmesinde de kullanılabilir. “Imputation methods for missing 
data in educational diagnostic evaluation” [7] isimli çalışmada, 5000 öğrencinin verileri kullanılmıştır. Eksik veri seviyeleri 
%5, %10 ve %20 olarak belirlenmiştir. Liste silme (listwise deletion), öğe ortalamasıyla değiştirme (item mean 
replacement), öğrenci ortalamasıyla değiştirme (student mean replacement), düzeltilmiş öğrenci ortalamasıyla değiştirme 
(adjusted student mean replacement), çoklu regresyon (multiple regression) ve yardımcı değişkenlerle beklenti-
maksimizasyon (EM) algoritması gibi farklı yaklaşımlar ile sonuçlar elde edilmiştir. EM algoritması ile elde edilen 
sonuçlar en uygun olarak belirlenmiştir. Bu sonuçlar, kayıp verilerin kurtarılmasının, kayıp verilerin kurtarılması için farklı 
yöntemlerin uygun bir kombinasyonunun kullanılmasıyla daha doğru olduğunu göstermektedir. 
Biyoinformatik alanında genetik veriler ve protein analizleri gibi verilerde eksik veya hatalı bilgiler bulunabilir. Töhmet, 
biyoinformatikte eksik genetik veya proteomik verilerin tamamlanmasına da yardımcı olabilir. “Evaluation of different 
approaches for missing data imputation on features associated to genomic data” [8] isimli çalışmada genomik veriler 
bağlamında, ClinVar'dan toplanan 31.245 varyantı kullanarak ve 13 genomik özellikle anotasyonlanmış olarak, altı töhmet 
yaklaşımını tartışmaktadır. Sonuçlar, rastgele orman ve K-nn algoritmalarının uygulanan veri kümesinde en iyi 
performansı gösterdiğini göstermektedir. 
Töhmet teknikleri, çevre bilimlerindeki birçok alanda da kullanılmaktadır. Örneğin, hava kirliliği, hidroloji ve çevre izleme 
gibi alanlarda eksik verilerin yerine konması için töhmet teknikleri kullanılmaktadır. Hava kirliliği ile ilgili “Imputation 
methods for addressing missing data in short-term monitoring of air pollutants” [9] isimli çalışma hava kirliliği izleme 
verilerindeki eksik verileri ele almak için kullanılan töhmet yöntemlerini incelemektedir. Bu çalışmada diğer çalışmalardan 
farklı olarak markov, rastgele, medyan ve ortalama töhmet teknikleri en iyi performansı göstermiştir. Çoklu töhmet 
yöntemleri, tüm kayıp düzeylerinde en kötü performans gösteren töhmet yöntemleri olmuştur. 
İş idaresi ve iş zekası alanında ise müşteri satışları, envanter yönetimi ve finansal raporlar gibi iş verileri, eksik veya hatalı 
olabilir. Töhmet, iş yönetimi ve iş zekası uygulamalarında kullanılarak iş kararlarını destekleyebilir. Örneğin “Comparison 
of imputation methods for missing production data of dairy cattle” [10] adlı çalışma, süt sığırlarının üretim verilerindeki 
eksikliklerin tamamlanması için farklı töhmet yöntemlerinin karşılaştırılmasını ele almaktadır. Bu yöntemler arasında, 
çoklu doğrusal regresyon (multiple linear regression), karar ağacı regresyonu (decision tree regressor), rastgele orman, 
gradyan arttırma (gradient boosting) ve yapay sinir ağları yer almaktadır. Makale, bu yöntemlerin performanslarını 
karşılaştırmak için bir dizi istatistiksel ölçüt kullanmıştır. Sonuç olarak, karar ağacı regresyonu yönteminin en iyi 
performansı gösterdiği belirlenmiştir. 
Bu alanlar, töhmetin yaygın olarak kullanıldığı bazı temel alanlardır, ancak aslında eksik verilerin olduğu hemen hemen 
her veri analizi bağlamında töhmet teknikleri kullanılabilir. Eksik verilerin etkili bir şekilde ele alınması, daha güvenilir 



Uğur Can, Eksik Veri Probleminin Çözümü, YBS Ansiklopedi, v.12, is. 1, 2024 

 

27 

sonuçların elde edilmesine yardımcı olabilir. Geçmişte töhmet için genellikle basit teknikler kullanılıyordu lakin 
günümüzde, kaybolan verileri düzeltmek için daha gelişmiş yöntemler kullanılmaktadır. 

Veri kümesinde eksik veriler ‘-‘, ‘?’ veya ‘nan’ gibi sembollerle ifade edilirken bazen de tamamen boş geçilerek ifade 
edilir. Eksik veri problemini analiz ederken, eksikliğin rastgele mi yoksa belirli bir sıra veya nedene sahip olup olmadığını 
bilmek önemlidir. Bu veri kümesinin anlaşılması ve eksik verilerin uygun şekilde ele alınması için önemli bir rol oynar. 
Veri kümesindeki eksik verilerin eksikliğinin sebebini araştırmak için üç yaklaşım mevcuttur, bunlar: MAR (Missing at 
Random / Rastgele Kayıp), MNAR (Missing Not at Random / Rastgele Olmayan Kayıp), MCAR (Missing Completely at 
Random / Tamamen Rastgele Olan Kayıp) [11]. Önce veri kümesinin hangi kategoride olduğunu belirlenirse eğer, 
kullanılacak töhmet yöntemlerinden doğru olan tekniğin seçilmesine yardımcı olabilir. Örnek olarak veriler tamamen 
rastgele kayıp kategorisinde ise interpolasyon teknikleri ile töhmet yapmak, veride bir doğru yakalanması zorlaşacağı için 
sağlıklı sonuçlar vermeyebilir. Bu sebeple eksik verinin kaynağı, sebepleri ve veri kümesine göre farklı töhmet 
tekniklerinden farklı verimler alınabilmektedir. Örneğin “Comparison of Performance of Data Imputation Methods for 
Numeric Dataset” [12] adlı çalışmada, kullanılan ortalama töhmet (mean imputation), medyan töhmet (median imputation), 
mod töhmet (mode imputation), regresyon töhmet (regression imputation), K-En Yakın Komşu töhmeti (K-Nearest 
Neighbor imputation) yöntemlerinden yapılan analiz sonuçlarına göre, K-nn yöntemi en iyi sonucu vermiştir. Bir başka 
çalışma olan Beuth University of Applied Sciences tarafından hazırlanan "A Benchmark for Data Imputation Methods" 
[13] başlıklı makale, gerçekçi koşullar altında çeşitli töhmet tekniklerinin performansı üzerine bir çalışmayı içermektedir. 
Makalede kullanılan töhmet tekniklerinden (ortalama/mod töhmet, K-nn töhmeti, rastgele orman töhmeti, ayrıştırıcı derin 
öğrenme töhmeti (discriminative deep learning imputation)) alınan sonuçlara göre ise rastgele orman töhmeti yöntemi öne 
çıkmaktadır. 

2 VERİ KÜMESİ VE VERİ ANALİZİ 

Bu bölümde eldeki veri kümesine göz atılacak ve veri kümesindeki eksik veriler hakkında bilgi edinip eksik verileri 
tahmin edebilmek için veri ön işleme adımlarının uygulanması açıklanacaktır. 

2.1 Veri Kümesi 

Tablolar Eksik veri probleminin çözümüne yönelik deneyimlerde kullanılan veri kümesi, fatura bilgilerini içermektedir. 
Veri kümesinde eksik veri yoktur ve Toplam 29104 satırdan oluşan bu veri kümesi Tablo 1’de belirtilmiştir. 

Tablo 1: Çalışmada kullanılan veri kümesinin bilgilerini içermektedir. 

Değişken	 Veri	Tipi	 Açıklama	

InvoiceID	 int64	 İşlemin	kimliği.	
Date	 object	 İşlem	tarihi.	
ProductID	 int64	 Ürün	kodu.	
TotalSales	 float64	 Satış	fiyatı.	
Discount	 float64	 İndirim	tutarı.	
CustomerID	 int64	 Müşteri	kimliği.	
Quantity	 int64	 Ürün	adedi.	

	
Analizi	 daha	 anlaşılır	 bir	 şekilde	 ele	 almak	 amacıyla	 bu	 araştırmada	 yalnızca	 belirli	 bir	müşterinin	 verileri	 ele	
alınmıştır.	Bu	şekilde	veri	kümesi	hakkında	daha	detaylı	analiz	yapılacaktır.	
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2.2 Kayıp Veri Durumları 

Kayıp veya eksik veri durumları, eksik verilerin nasıl oluştuğunu ve bu eksik verilerin veri analizine etkisini belirlemede 
yardımcı olur.  MCAR (Tamamen Rastgele Kayıp) olarak adlandırılan bu durumda eksik veriler tamamen rastgele ve 
kontrol dışı bir şekilde oluşmuştur. Eksik verilerin oluşmasında diğer verilerin bir etkisi yoktur. Genellikle teknik veya 
insan kaynaklı sebeplerden meydana gelmiştir. Örneğin, bir anket yanıtlayan bir katılımcının bir soruyu görmeyip boş 
bırakması MCAR mekanizmasına örnek verilebilir [15]. 

Bir diğer durum ise MAR (Rastgele Kayıp) durumudur. Bu durumda ise eksik verilerin oluşumu diğer değişkenlerle 
ilişkilidir ama eksik verilerin kendisiyle ilişkili değildir. Yani eksik veri miktarı diğer değişkenlerin değerlerine bağlı 
olabilir. Örnekleme veya veri toplama sürecindeki bazı faktörlerin eksik verilere etkisi olduğuna işaret eder. Buna örnek 
olarak, yine bir ankette bazı soruların belirli bir grup tarafından yanıtlanmaması örnek verilebilir [16]. 

Son durum ise MNAR (Tamamen Rasgele Kayıp) durumudur. Bu durumda, eksik verilerin oluşumu eksik verinin 
kendisi ile ilişkilidir. Yani, eksik verilerin oluşumu, eksik verinin değeri veya ölçümünün dışındaki bir faktöre bağlıdır. 
MNAR durumu genelde gözlemcinin veya katılımcının özelliklerine bağlı ortaya çıkar, anket çalışmasında gelir düzeyiyle 
ilgili soruları yüksek gelirli katılımcıların yanıtlamaması durumu buna örnek verilebilir.  

Eksik veri durumlarını anlamak, eksik verilerle nasıl başa çıkılacağına karar vermek için önemlidir. Her durum farklı 
analiz veya töhmet tekniği gerektirebilir. Töhmet teknikleri üzerinde araştırma yürütmek adına üzerinde deneyler 
yürütülecek olan “Retail Data Set” [DOI: 10.34740/kaggle/ds/3067824] adlı veri kümesinde rastgele belirlenen bir 
müşterinin rastgele seçilen discount (indirim) verilerinden bazıları silinip yerine ‘nan’ yazılmıştır. Bu oluşturulan senaryo 
sadece bir müşteri için rastgele kayıp veri içerdiğinden ve kayıplık herhangi bir gözlenen veya gözlenmeyen değişkene 
bağlı olmadığından ötürü MCAR kategorisine girmektedir. 

2.3 Veri Kümesi Ön İşleme 

Veri kümesindeki ön işleme adımları, öncelikle müşteri fatura bilgilerinin odaklandığı bir veri kümesinin seçilmesiyle 
başlamıştır. Ardından, veri kümesi detaylı bir incelemeye tabi tutulmuş ve "nan" olarak işaretlenecek eksik değerler 
belirlenmiştir, bu değerler tamamen rastgele seçilmiş bir müşterinin yine tamamen rastgele bir şekilde indirim verileri 
üzerinde belirlenmiştir ve bu değerler daha sonra töhmet yöntemleri ile karşılaştırmak üzere ayrılmıştır. Tarih sütunundaki 
verilerin uygun formatta olduğundan emin olmak için kontrol edilmiş ve tarih verileri işlenebilir hale getirilmiştir. 
"Discount" sütunundaki yüksek indirim değerleri belirlenmiş, ancak bu anormal değerler düzeltilmemiş veya 
düzeltilmemiştir, zira anomali tespiti ve çözümü için ayrı bir çalışma gerekmektedir. Son olarak, "InvoiceID", "ProductID" 
ve "CustomerID" gibi kategorik veriler, makine öğrenimi modellerine dahil edilebilmesi için sayısal değerlere 
dönüştürülmüştür, bu sayede modelin kategorik verileri daha iyi işlemesi sağlanmıştır. 

3 HİPERPARAMETRELER 

Makine öğrenimi ve derin öğrenme gibi algoritmaların performansını etkileyen parametrelerin bir alt kümesi olan 
hiperparametreler, algoritmaların davranışını yönlendiren ve modelin genel performansını belirleyen değerlerdir. Modelin 
eğitim süreci boyunca bu hiperparametreler değiştirilerek en iyi sonuç elde edilmeye çalışılır. Örnek olarak, öğrenme hızı, 
epoch sayısı, ağ yapısı gibi parametreler hiperparametre örnekleri arasında sayılabilir [18]. Bilinçsizce girişi yapılan 
hiperparametre değerleri, kullanılan yöntemlerden alınacak verimi düşürebilir, bu yüzden bu hususta dikkatli olmak 
gerekmektedir. Hiperparametre değerlerinin uygun bir şekilde belirlenmesinde yardımcı olacak çeşitli yöntemler 
mevcuttur. 
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3.1 Izgara Arama (Grid Search) 

GridSearch, hiperparametre optimizasyonu için kullanılan olduça bilindik bir yöntemdir. Bu yöntem, belirli bir 
hiperparametre uzayında denemeler yaparak en iyi hiperparametreleri bulmaya çalışır [19]. Bu denemeler sonucunda elde 
edilenler, belirlenen bir metrik (örneğin, doğruluk oranı veya ortalama karesel hata) kullanılarak değerlendirilir. Bir 
parametre kümesindeki her bir hiperparametre kombinasyonunu deneyerek, en iyi hiperparametre değerlerini bulmaya 
çalışır. Bu kombinasyonlar bir "grid" noktası olarak adlandırılır. GridSearch, tanımlanan kombinasyonları denediği için 
işlemci gücünü yoğun bir şekilde kullanabilir ancak elde edilen sonuçlar çoğu zaman daha iyi performans sağlar [19, 20]. 
GridSearch yöntemi, hiperparametre ayarını sistemli ve kapsamlı bir şekilde gerçekleştirerek, en iyi sonuçları elde etme 
olasılığını artırır. Ayrıca, birden fazla hiperparametre etkileşimi dikkate alındığında bile etkili bir şekilde kullanılabilir. 
Bu, modelin veya töhmetin performansını artırabilir.  
Ancak, GridSearch'in bazı dezavantajları da vardır. Özellikle büyük veri kümeleri veya karmaşık modellerle 
kullanıldığında, tüm olası hiperparametre kombinasyonlarını denediği için uzun sürebilir. Bu nedenle, eğitim süreleri 
uzadıkça daha fazla hesaplama gücü gerekebilir. Ayrıca, iyi sonuçlar elde etmek için hiperparametre aralıkları ve adımları 
dikkatlice seçilmelidir. 
Sonuç olarak, hiperparametrelerin optimize edilmesi ve töhmet sonuçlarının göstereceği performansın artırılması büyük 
bir öneme sahiptir. Bu yöntem hiperparametrelerin en iyi kombinasyonunu bulmakta kullanılan etkili araçlardan birisidir. 

3.2 Rastgele Arama (Random Search) 

Rastgele arama, bir optimizasyon yöntemidir ve hiperparametre ayarlarını belirlemek için kullanılır [19]. Belirli bir 
aralık içerisindeki hiperparametre değerleri rastgele seçilir ve bu değerlerle model eğitilir [19]. Rastgele arama, 
hiperparametre optimizasyonunda basit ancak etkili bir başlangıç noktası sağlayan bir yaklaşımdır [19]. Model 
performansını artırmak için kullanılan hiperparametreler (örneğin, öğrenme hızı, epoch sayısı, gizli katman sayısı vb.) 
rastgele arama yöntemiyle belirlenebilir.  
Rastgele arama yöntemi, birçok avantaj ve dezavantaja sahiptir. Avantajlarının başında, uygulamasının kolaylığı ve 
başlangıçta iyi sonuçlar elde etme potansiyeli gelir. Bu yöntem, hiperparametre uzayındaki farklı bölgelere hızla erişebilme 
yeteneği sayesinde geniş bir alanı keşfetme yeteneği sunar. Ayrıca, hiperparametre uzayını geniş bir şekilde keşfetmek ve 
potansiyel olarak iyi sonuçlar elde etmek için özel olarak tasarlanmıştır. 
Ancak rastgele aramanın dezavantajları da vardır. Öncelikle, rastgele seçimler hiperparametre uzayındaki önemli bölgelere 
odaklanmadan rastgele değerler seçebilir, bu da zaman zaman verimsiz sonuçlar doğurabilir. Ayrıca, önemli 
hiperparametre değerlerini atlayarak daha iyi sonuçlar elde etmek için daha fazla deneme yapılmasını gerektirebilir. 
Random Search yöntemi, ilk kez Bergstra ve Bengio tarafından 2012 yılında önerildi [23]. Bu çalışmada, rastgele aramanın 
grid search yöntemine göre daha etkili olduğu gösterildi [23]. Daha sonraki yıllarda, bu yöntem makine öğrenimi 
topluluğunda popüler hale geldi ve çeşitli çalışmalarla geliştirildi [23]. Bunların yanında günümüzde rastgele arama 
yöntemi daha sofistike yöntemlerle birleştirilerek daha verimli hale getirilmiştir. 

3.3 Bayes Optimizasyonu (Bayesian Optimization) 

Bayes Optimizasyonu, genel maksatta karmaşık ve pahalı bir şekilde optimize gerektiren görevleri en etkili şekilde 
bulmaya çalışan bir makine öğrenimi yöntemidir [24, 25, 26]. Bu yöntem, özellikle hiperparametre ayarlama gibi gerçek 
dünya uygulamalarında kullanılır [24, 25]. Bayes Optimizasyonu, belirli bir amaç fonksiyonunu (genellikle bir öğrenme 
algoritmasının performansını ölçen) optimize etmeyi amaçlar ve sınırlı sayıda deney yaparak optimum noktayı bulmaya 
çalışır [24, 26, 27]. Matematiksel olarak, Bayes optimizasyonu, Bayes teoremi kullanılarak açıklanabilir. Bayes teoremi, 
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bir olayın olasılığını, olayın gerçekleşmesine neden olan diğer faktörlerin olasılıklarına dayanarak hesaplar. Bayes 
optimizasyonunda, bu teorem, hiperparametrelerin değerlerinin olasılıklarını hesaplamak için kullanılır. Bu olasılıklar, 
daha önceki denemelerin sonuçlarına dayanarak güncellenir ve daha iyi sonuçlar elde etmek için kullanılır. Eksik veri 
probleminin çözümü için töhmet tekniklerinde gerektiği zaman Bayes Optimizasyonu da kullanılabilir. 

Bayes Optimizasyonunun avantajları şunlardır. İlk olarak, az sayıda deney yaparak optimum noktayı bulma yeteneği, 
zaman ve kaynak tasarrufu sağlar. Bu, özellikle deneme maliyetlerinin yüksek olduğu durumlarda büyük bir avantajdır. 
İkincisi belirsizlikleri modele dahil eder ve bu sayede gerçek dünya problemlerinde daha iyi sonuçlar elde edilmesini 
sağlar. Üçüncü olarak, Bayes Optimizasyonu, yüksek boyutlu parametre uzaylarında da etkili bir şekilde çalışabilir. Bu, 
çok sayıda değişken içeren optimizasyon problemleri için oldukça önemlidir. Son olarak, Bayes Optimizasyonu, şiddetli 
non-diferansiyel amaç fonksiyonlarıyla da çalışabilir, bu da onun geniş uygulama yelpazesine sahip olmasını sağlar. 

Ancak, Bayes Optimizasyonunun bazı dezavantajları da vardır. İlk olarak, iteratif yapısı nedeniyle bazı uygulamalarda 
hesaplama maliyeti yüksek olabilir. Bu, algoritmanın her adımının hesaplama yoğun olabileceği anlamına gelir. İkincisi, 
başarılı sonuçlar elde etmek için doğru bir model seçimi ve başlangıç noktası belirlemek önemlidir. Yanlış bir model veya 
başlangıç noktası, optimizasyonun başarısız olmasına neden olabilir. Üçüncü olarak, parametre uzayının boyutu arttıkça 
optimizasyon daha zor hale gelebilir. Büyük parametre uzayları, optimizasyon problemini karmaşıklaştırabilir. Son olarak, 
algoritma yerel optimumlarda takılabilir ve global optimumu kaçırabilir. Bu, bazı durumlarda istenmeyen sonuçlara yol 
açabilir.  

Bayes Optimizasyonu, 1960'larda başlayan ardışık deney tasarımı konseptinin bir gelişimi olarak ortaya çıktı [26, 29]. 
1990'ların sonlarına doğru, bu konuda daha fazla teorik temel ve algoritma geliştirildi. Bu alandaki önemli dönüm 
noktalarından biri, 1998'de "Sequential Model-Based Optimization" (SMBO) adlı bir makale ile önerilen temel 
algoritmanın geliştirilmesiydi. Ardından, alandaki çalışmalar hızla arttı ve 2000'lerin sonlarına doğru Bayes 
Optimizasyonu, hiperparametre ayarlamadan robotik kontrolüne kadar birçok uygulama alanında kullanılan güçlü bir 
yöntem haline geldi [24, 26, 28]. 

3.4 HyperOpt 

Hyperopt, makine öğrenimi gibi töhmet tekniklerinde de hiperparametre optimizasyonu için kullanılabilen bir Python 
kütüphanesidir. Hyperopt, hiperparametre optimizasyonunu otomatikleştirerek, kullanıcıların deneme yanılma yöntemine 
göre değil, daha akıllı bir yaklaşımla en iyi sonuçları elde etmelerini sağlayan avantajlara sahiptir. Ayrıca, farklı 
hiperparametre kombinasyonlarını aynı anda değerlendirmek için paralel işleme yeteneği sunar, bu da optimizasyon 
sürecini hızlandırır. Hyperopt aynı zamanda farklı optimizasyon algoritmalarını kullanarak hiperparametre arama 
stratejilerini uygulama esnekliği sunar. 

Ancak, Hyperopt'un bazı dezavantajları da vardır. Özellikle bazı durumlarda, çok sayıda hiperparametre 
kombinasyonunu değerlendirmek gerekebilir ve bu yüksek hesaplama gücünü gerektirebilir. Ayrıca, doğru hiperparametre 
aralıklarını belirlemek bazen zor olabilir. 

Hyperopt, James Bergstra ve arkadaşları tarafından geliştirilmiştir ve ilk kez 2012 yılında "Random Search for Hyper-
Parameter Optimization" adlı bir makalede tanıtılmıştır [23]. Daha sonra Tree-structured Parzen Estimators (TPE) 
algoritmasıyla birleştirilerek daha akıllı bir arama stratejisi sunan Hyperopt kütüphanesi oluşturulmuştur. Hyperopt, 
makine öğrenimi topluluğunda popüler bir hiperparametre optimizasyon aracı haline gelmiştir [30, 31]. 
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3.5 Optuna 

Optuna, Python programcılarının hiperparametre optimizasyonunu yapmalarına yardımcı olan açık kaynaklı bir 
kütüphanedir. Hiperparametre optimizasyonunda, bir makine öğrenimi modelinin veya bir algoritmanın performansını 
artırmak için kullanılan parametrelerin (hypeparametrelerin) en iyi değerlerini bulmayı amaçlar [32]. Optuna, bu süreci 
otomatize ederek daha verimli, etkili ve verimli hale getirmeyi hedeflemektedir [32, 33, 34]. 

Optuna'nın avantajları oldukça çeşitlidir. Bu optimize yöntemi, belirli bir hiperparametre alanını tarar ve belirli bir 
kriteri (örneğin, doğruluk oranı veya hata) en iyi değeri elde etmek için optimize eder. Ayrıca, problemi en iyi çözecek 
optimizasyon algoritmasını seçmek için farklı seçenekler sunar ve bu sayede kullanıcılara en verimli sonuçları sunmayı 
hedefler. Optuna, optimizasyon sürecini hızlandırmak için birden fazla işlemi veya farklı makinelerdeki işlemleri 
kullanabilir. Bu, optimizasyonun daha hızlı ve verimli bir şekilde gerçekleştirilmesine yardımcı olur. Ayrıca, kullanıcı 
dostu bir API sağlayarak hiperparametre alanını tanımlamak, optimizasyon algoritmasını seçmek ve sonuçları analiz etmek 
gibi işlemleri basit ve sezgisel hale getirir. 

Ancak, Optuna'nın bazı dezavantajları da vardır. Özellikle bazı özellikleri veya gelişmiş optimizasyon algoritmaları 
karmaşık olabilir ve kullanıcılar için öğrenme eğrisi oluşturabilir. Ayrıca, Optuna'nın optimize edilen modelin 
performansını değerlendirmek için gerçek veriye ihtiyaç duyduğunu unutmamak önemlidir. Eğer yeterli gerçek veri yoksa, 
hiperparametreler yanıltıcı sonuçlar verebilir ve bu da dikkatli bir kullanım gerektirir. 

Optuna, Preferred Networks adlı bir Japon yapay zeka araştırma laboratuvarı tarafından geliştirilmiştir. İlk sürümü 2018 
yılında yayımlanmıştır. Geliştiriciler, verimli hiperparametre optimizasyonu sağlayan ve açık kaynak olarak kullanılabilen 
bir çözüm yaratmayı amaçlamışlardır [32, 34, 35, 36].  Optuna, zamanla popülerlik kazanmış ve makine öğrenimi 
topluluğunda sıkça kullanılan bir hale gelmiştir. Kütüphane, sürekli olarak güncellenir ve yeni özellikler eklenir, böylece 
kullanıcılar daha fazla problemi daha iyi bir şekilde çözebilirler [32, 34, 35, 36]. 

Sonuç olarak, rastgele arama hiperparametre ayarı için kullanışlı bir başlangıç noktası sağlayabilir ancak daha gelişmiş 
optimizasyon yöntemleri ile birleştirilerek daha etkili hale getirilebilir. 

4 KULLANILAN TEKNİKLER 

Eksik veri problemini çözmede kullanılan töhmet teknikleri, eksik verileri tahmin etmeyi amaçlar. Bu teknikler 
istatistiksel yöntemler, makine öğrenimi algoritmaları veya basit değerlerin atanması gibi çeşitli yaklaşımları içerebilir. 
Eksik veri sorununu çözmek, veri analizi ve model oluşturma süreçlerinde daha güvenilir sonuçlara ulaşmak için önemlidir. 

4.1 Doğrusal İnterpolasyon 

Bir diğer deyişle doğrusal interpolasyon, eksik verileri tahmin etmek için kullanılan yaygın bir yöntemdir. Özellikle 
zaman serisi verileri veya ardışık ölçümlere sahip veri kümeleri için kullanışlıdır [37, 38]. Doğrusal interpolasyonun 
mantığı, eksik veri içeren zaman noktasını, bu zaman noktası etrafındaki bilinen iki noktanın doğrusal bir kombinasyonu 
olarak tahmin etmektir [37, 38, 40, 41, 42]. 

Veri kümesinde (x1, y1) ve (x2, y2) olarak etiketlenmiş bilinen iki nokta arasındaki eksik değeri (missing_x, 
estimated_y) tahmin etmek için: 

𝑡𝑎ℎ𝑚𝑖𝑛𝑖_𝑦	 = 	𝑦1	 +	(𝑥	 − 	𝑥1) 	∗ 	((𝑦2 − 𝑦1)	/	(𝑥2 − 𝑥1)) 
Doğrusal interpolasyonun avantajları arasında basit, hızlı ve düşük hesaplama maliyetine sahip olması yer alır [37, 38]. 

Ayrıca zaman serisi verileri için de uygundur ve verilerin genel yapısını koruyabilir [37, 38]. 
Bununla birlikte, doğrusal interpolasyon kullanmanın çeşitli dezavantajları da vardır. Örneğin, veri kümesi doğrusal 

olmayan ilişkilere sahipse uygun sonuçlar üretmeyebilir [38, 42]. Ayrıca veri kümesindeki küçük dalgalanmalara karşı 
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aşırı hassas olabilir ve veri kümesinin ötesinde doğru tahminler yapamayabilir [38, 42]. Bunların yanında veri kümesindeki 
yüksek değişkenliği yakalayamayabilir ve aykırı değerlere karşı hassas olabilir [38, 42]. Son olarak, verilerin dağılımı 
düzensizse veya veri noktaları düzensizse, doğrusal interpolasyon sonuçları genellikle tatmin edici de olmayabilir. 

4.2 Polinom İnterpolasyonu 

Polinom interpolasyonu, eksik verileri tahmin etmek için polinom fonksiyonlarını kullanan bir yöntemdir. Bu yöntem, 
veri kümesindeki bilinen veri noktalarını kullanarak bu noktaları kesen bir polinom fonksiyonu hesaplar ve bu polinom 
fonksiyonu, eksik veri noktalarını tahmin etmek için kullanılır [43, 44, 46, 47, 48]. "İndirim" verilerindeki eksik değerleri 
polinom interpolasyonu kullanarak doldurmayı deneyelim. Bunun için, her eksik değerin çevresindeki iki bilinen noktayı 
alıyoruz ve bu noktalar arasındaki doğrusal ilişkiyi yakalayan bir birinci derece (doğrusal) polinom hesaplama işlemi 
yapıyoruz. Bu polinom, eksik değerleri tahmin etmek için kullanılır ve veri kümesindeki eksik değerler bu tahminlerle 
doldurulur [44, 45]. Polinom interpolasyonu, en yaygın olarak kullanılan Lagrange veya Newton interpolasyon formülleri 
ile ifade edilir. Örneğin, n bilinen nokta arasındaki n dereceli Lagrange interpolasyon polinomu formülü şöyledir: 

𝑃(𝑥) 	= 	𝐿0(𝑥)𝑓(𝑥0) 	+ 	𝐿1(𝑥)𝑓(𝑥1)	+	. . . +	𝐿𝑛(𝑥)𝑓(𝑥𝑛) 
Burada, P(x) hedef polinom, L0(x), L1(x), ..., Ln(x) Lagrange polinomları, f(x0), f(x1), ..., f(xn) ise bilinen veri 

noktalarının değerleridir. Bu polinom, eksik değer tahmini için kullanılır [43, 45].  
Polinom interpolasyonunun avantajı veri kümesinin yapısal özelliklerini yakalamak için uygun bir yöntemdir. Var olan 

verilere dayanarak eksik veri noktalarını tahmin ettiği için, bu noktalar arasındaki ilişkiyi yüksek doğrulukla yakalayabilir 
[43, 44, 46, 47, 48]. Polinomlar genellikle pürüzsüz ve doğrusal bir yapıya sahiptir. Bu nedenle, eksik verileri tahmin 
ederken veri kümesindeki desenleri yakalamak için etkili olabilirler. Hatta düzensiz ve doğrusal olmayan veri kümeleriyle 
bile iyi sonuçlar verebilirler [43, 48]. Polinom interpolasyonu, temel matematiksel hesaplamalar kullanarak uygulanabilir. 
Karmaşık algoritmalar veya veri kümesi özgü parametre ayarları gerektirmez. Bu nedenle, hızlı ve kolay bir şekilde 
uygulanabilir [43, 44, 46, 47, 48]. 

Polinom interpolasyonunun dezavantajlarına gelirsek, yüksek dereceli polinomlar verileri aşırı öğrenme riski taşır. Veri 
kümesindeki gürültü veya rastgele değişimleri yakalamak yerine, verileri aşırı öğrenirler. Bu, tahminlerin 
genelleştirilebilirliğini zayıflatabilir [43, 44, 46, 47, 48]. Düşük dereceli polinomlar, veri kümesinin belirli bölgelerinde 
hızlı değişen fonksiyonları yakalayamayabilir. Ayrıca, yüksek dereceli polinomların uygulanmasıyla bazı bölgelerde aşırı 
dalgalanmaların oluştuğu Runge fenomeni olarak bilinen bir olgu vardır [43, 48]. Polinom interpolasyonu, veri noktalarının 
doğru yerleştirilmesini gerektirir. Ancak veri noktaları eşit olmayan veya eşit olmayan şekilde dağıtıldığında, interpolasyon 
sonuçları yanıltıcı olabilir [43, 44, 46, 47, 48]. Polinom derecesinin seçimi zor olabilir. Düşük dereceli polinomlar verileri 
yeterince yakalayamayabilirken, yüksek dereceli polinomlar aşırı öğrenme sorunlarına neden olabilir. Dereceyi doğru 
şekilde seçmek, deneyim veya otomatik yöntemler gerektirebilir [43, 44, 46, 47, 48]. Polinom interpolasyonu bazen veri 
kümesinin dışına çıkabilir ve negatif değerler üretebilir. Bu, gerçekçi olmayan tahminlere neden olabilir [43, 44, 46, 47, 
48]. 

4.3 Aşırı Gradyan Güçlendirme (Extreme Gradient Boosting) 

Aşırı Gradyan Güçlendirme (XGBoost), özellikle yapısal olmayan veri türlerini işlemek ve karmaşık ilişkileri 
yakalamak amacıyla tasarlanmış bir ağaç tabanlı öğrenme algoritmasıdır [49]. Bu algoritma, veri kümesini bir dizi karar 
ağacıyla modellemek ve tahmin yapmak için geliştirilmiştir. XGBoost, gradyan güçlendirme yöntemini temel alarak çalışır 
[49]. Bu yöntemde, zayıf tahminciler (örneğin, karar ağaçları) ardışık olarak güçlendirilir. Her aşamada, önceki tahminlerin 
hatalarını düzeltmeye odaklanan yeni bir tahminci eklenir. Regresyon ve sınıflandırma problemleri için kullanılan bu 
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ağaçlar, veri kümesini özelliklere göre böler ve her yaprak düğümünde bir tahmin yapar. Ardışık ağaçların tahminleri 
birleştirilerek son tahmin elde edilir [49]. 

XGBoost, modelin aşırı öğrenme riskini düşürmek ve hızını artırmak için çeşitli özellikler içerir. L1 (Lasso) ve L2 
(Ridge) tipi regularizasyon teknikleri aşırı öğrenmeyi sınırlamak için kullanılabilir [50]. Ayrıca, özel olarak optimize 
edilmiş hesaplama algoritmaları kullanarak hesaplama hızını artırır [50]. XGBoost'un esnekliği, özelleştirilebilir 
hiperparametrelerle desteklenir. Bu hiperparametreler, modelin performansını iyileştirmek ve aşırı öğrenmeyi kontrol 
altında tutmak için ayarlanabilir. 

Son olarak, XGBoost büyük veri kümelerinde hızlı ve ölçeklenebilir bir şekilde çalışabilir. Paralel hesaplama 
yetenekleri sayesinde çok sayıda işlemci çekirdeğini etkin bir şekilde kullanabilir. Bu özellikleri sayesinde büyük ölçekteki 
veri işlemi ve model eğitimi için uygundur. XGBoost, karmaşık veri yapılarını yakalama yeteneği, iyi performansı ve 
özelleştirilebilirliği sayesinde birçok uygulama alanında etkili sonuçlar üretebilir. Bu nedenle, eksik veri tahmini gibi 
problemleri çözmek için de sıklıkla tercih edilmektedir [51]. 

XGBoost, yüksek performans sağlayan bir algoritmadır ve veri kümelerinin boyutu ve karmaşıklığına rağmen iyi 
çalışabilir. Paralel işleme ve özel hızlandırma teknikleri sayesinde hızlı bir şekilde çalışabilir [51]. XGBoost, tahminde 
özelliklerin önemini belirleme yeteneğine sahiptir. Bu, veri kümesinin özelliklerinin daha iyi anlaşılmasına ve modelin 
optimize edilmesine yardımcı olur. Ayrıca, doğrusal olmayan ilişkileri yakalama yeteneği sayesinde çeşitli veri yapıları 
üzerinde iyi performans gösterebilir. Özellikleri ölçeklendirmek veya standartlaştırmak gerekmez. XGBoost, farklı tipte 
özelliklerle iyi çalışabilir. Aşırı uyum eğilimini azaltmak için çeşitli düzenleme seçenekleri sunar [51, 52, 55]. 

Algoritma, paralel işleme yetenekleri sayesinde büyük veri kümelerinde bile hızlı bir şekilde çalışabilir. İşlemci 
çekirdeklerini verimli bir şekilde kullanabilir. Ancak, XGBoost'ın hiperparametreleri iyi sonuçlar elde etmek için dikkatlice 
ayarlanmalıdır. Bu deneyim ve çapraz doğrulama gerektirebilir. Veri işleme adımları (örneğin, eksik verileri doldurma) 
algoritmanın performansını etkileyebilir. Verilerin düzgün bir şekilde işlenmesi önemlidir [55, 58]. XGBoost, büyük veri 
kümelerinde ağır bellek kullanabilir. Bu, düşük bellekli sistemlerde performans sorunlarına neden olabilir. Diğer basit 
algoritmalardan daha karmaşık bir model oluşturabilir, bu da modelin yorumlanabilirliğini azaltabilir. Sınıf dengesizliği 
durumunda, doğru sonuçlar elde etmek için özel önlemler alınmalıdır. Varsayılan parametrelerle dengesiz veri kümelerinde 
iyi sonuçlar elde etmek zor olabilir. 

4.4 K-En Yakın Komşu (K-Nearest Neighbors) 

K-En Yakın Komşu (K-Nearest Neighbors) yöntemi, veri madenciliği ve makine öğrenmesinde sıklıkla kullanılan basit 
ve etkili bir tahmin yöntemidir [59]. Bu yöntemin temel fikri, yeni bir veri noktası tahmin edilirken, en yakın (en benzer) 
eğitim veri noktalarının etiketlerine veya değerlerine bakmaktır. Bu yaklaşım, veri kümesindeki benzerliklere dayanan bir 
desen tanıma stratejisi olarak kabul edilir [59]. K-Nearest Neighbors (K-NN) yöntemi, 1950'lerin başlarına kadar uzanan 
uzun bir geçmişe sahiptir ve önceden sınıflandırma ve tahmin problemlerini çözmek için kullanılan en basit ve temel 
yöntemlerden biridir. K-NN yöntemi, veri noktalarının özelliklerini bir uzayda temsil eder ve yeni bir veri noktası 
geldiğinde, en yakın komşu veri noktalarının etiketleri veya değerleri bu tahminde kullanılır. K-NN yöntemi, veri noktaları 
arasındaki benzerliği bir ölçü ile değerlendirir. En yaygın benzerlik ölçüsü Öklid mesafesidir, ancak alternatif olarak 
Manhattan mesafesi, Pearson korelasyonu veya diğer benzerlik ölçüleri de kullanılabilir [59, 60]. Bu yöntemde belirleyici 
bir faktör olan "K" parametresi, bir yeni veri noktası tahmin edilirken kaç komşunun dikkate alınacağını belirler. K'nın 
değeri seçilirken, etiketlerin veya değerlerin eşitliğini ortadan kaldırmak için genellikle tek sayılar tercih edilir [59]. 
Sınıflandırma problemlerinde, K-NN birliği prensibini uygular. En yakın komşuların etiketleri sayıldığında, en çok 
tekrarlanan sınıf tahmin edilen sınıf olarak kabul edilir. Regresyon problemlerinde ise, K-NN yöntemi en yakın komşuların 
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değerlerinin ortalamasını veya ağırlıklı ortalamasını tahmin olarak yapar [59, 61]. Bu prensipler, K-NN'nin temel işleyişini 
şekillendirir. 

Regresyon problemleri için K-NN algoritmasının işleyişi şu şekildedir: İlk adımda, her eğitim veri noktası ile test veri 
noktası arasındaki mesafeler hesaplanır, genellikle Öklid mesafesi gibi metrikler kullanılır. Ardından bu mesafeler sıralanır 
ve belirli bir K sayısı kadar en yakın eğitim veri noktası seçilir. Seçilen bu K eğitim veri noktasının hedef değerleri 
incelenir. Son olarak, K en yakın komşudaki hedef değerlerin ortalaması veya ağırlıklı ortalaması alınarak bu değer, test 
veri noktası için bir tahmin olarak kabul edilir. Bu şekilde K-NN algoritması, veri noktalarını sınıflandırmak veya tahmin 
etmek için kullanılan etkili bir yaklaşımı temsil eder. 

Matematiksel olarak, 
𝑇𝑎ℎ𝑚𝑖𝑛	𝑒𝑑𝑖𝑙𝑒𝑛	𝑑𝑒ğ𝑒𝑟	 = 	𝛴(𝑒ğ𝑖𝑡𝑖𝑚	𝑣𝑒𝑟𝑖𝑠𝑖𝑛𝑖𝑛	𝑖. ℎ𝑒𝑑𝑒𝑓	𝑑𝑒ğ𝑒𝑟𝑖)	/	𝐾 

Kullanımı kolay ve anlaşılır bir yapısı bulunan K-NN algoritmasının avantajları arasında, eğitim aşaması 
gerektirmemesi ve tahmin aşamasında veri kümesini kullanabilmesi yer alır. Aynı zamanda veri kümesinin yapısına ve 
dağılımına uygun bir şekilde kullanılabilir olması da önemli bir avantajdır [65].  

Ancak büyük veri kümelerinde hesaplama maliyetinin yüksek olabileceği ve optimal K değerini seçmenin zor 
olabileceği dezavantajları da bulunmaktadır. Bununla birlikte, veri kümesindeki gürültüye ve gereksiz özelliklere duyarlı 
olabileceği ve veri boyutları arttıkça boyutluluk lanetinin (curse of dimensionality) etkisinin azalabileceği göz önünde 
bulundurulmalıdır [65]. 

4.5 Karar Ağacı Regresyonu (Decision Tree Regressor) 

Karar Ağacı Regresyonu, bir makine öğrenmesi algoritmasıdır. Regresyon problemlerinde kullanılır ve verilerin 
özelliklerine göre bir karar ağacı oluşturarak tahmin yapar. Karar ağacı, birçok düğümden oluşan bir ağaç yapısıdır ve her 
düğüm, bir özellik ve o özelliğin alabileceği değerlerle ilişkilendirilir. Karar ağacı, verileri özelliklerine göre sınıflandırır 
ve her sınıf için bir tahmin yapar [67]. 

Karar Ağacı Regresyonu, verilerin özelliklerine göre bir karar ağacı oluşturarak regresyon problemlerinde tahmin 
yapar. Bu algoritma, özellikle verilerin doğrusal olmadığı durumlarda kullanışlıdır. Karar ağacı yapısı, insanların karar 
verme sürecine benzer şekilde çalışır ve bu nedenle anlaşılması ve yorumlanması kolaydır. Bu nedenle, Karar Ağacı 
Regresyonu, makine öğrenmesi alanında popüler bir algoritmadır [67]. 

Ek olarak karar ağaçları, birçok avantaja sahiptir. Öncelikle, sonuçların net ve basit bir şekilde anlaşılmasına yardımcı 
olurlar. Oluşturulan ağaç yapısı görsel olarak rahatlıkla temsil edilebilir. Ayrıca, veri önişleme aşamasında eksik değerler 
ve aykırı değerlere karşı dayanıklılık gösterebilirler. Bu da veriyi normalize etme veya standartlaştırma gereksinimini 
azaltır. Ek olarak, karar ağaçları, tahmin yaparken hangi özelliklerin daha etkili olduğunu sıralayabilir. Bu sayede değişken 
seçimi ve anlamlı özelliklerin belirlenmesi daha kolay hale gelir [67]. 

Ancak, karar ağaçları bazı dezavantajlar da taşır. Özellikle derin bir ağaç yapısı oluşturulduğunda, eğitim verisine aşırı 
uyum sağlama eğilimindedirler ve bu da genelleme performansını düşürebilir. Ayrıca, dengesiz veri kümeleri durumunda, 
ağaçlar büyük sınıflara yönlenebilir ve azınlık sınıflarını doğru tahmin etmekte zorluk yaşayabilirler. Son olarak, karar 
ağaçları değişkenler arasındaki karmaşık ilişkileri yakalama konusunda kısıtlı olabilirler [67]. 

Karar ağaçları, sınıflandırma ve regresyon analizinde geniş bir kullanım yelpazesine sahip güçlü bir yöntemdir. Karar 
Ağacı Regresyonu ise bu ağaç yapısını kullanarak sürekli hedef değişkenlerinin tahminini gerçekleştiren etkili bir 
regresyon aracıdır. Özellikle anlaşılabilirliği, veri önişleme kolaylığı ve değişken önem sıralaması gibi avantajları 
sayesinde birçok uygulama alanında tercih edilmektedir. Ancak, aşırı uyum riski ve bazı karmaşık ilişkileri yakalama 
konusundaki zorluklar, dikkat edilmesi gereken noktalardır. 
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4.6 Doğrusal Regresyon (Linear Regression) 

Doğrusal regresyon, bağımlı bir değişkenin (y) bağımsız bir değişkene (x) bağlı olarak tahmin edilmesi için kullanılan 
basit bir öğrenme algoritmasıdır. Doğrusal regresyon, veri kümesi kullanılarak girdi (x) ve çıktı (y) değişkenleri arasında 
bir doğrusal ilişki modelleyerek bağımlı değişkenin tahmin edilmesini sağlar. Doğrusal regresyonun matematiksel formülü, 

𝑦 = 𝑚𝑥 + 𝑐 
şeklindedir, burada m eğim, c ise y eksenini kestiği noktadır [69].  
Doğrusal regresyon, basit uygulama, kolay çıktı katsayısı yorumlaması ve düşük hesaplama gücü gereksinimi gibi 

avantajlara sahiptir; ayrıca boyutsal azaltma, düzenleme ve çapraz doğrulama gibi yöntemlerle aşırı uyum sorunları etkin 
şekilde yönetilebilir [68, 70].  

Doğrusal regresyonun dezavantajları ise gerçek dünya problemlerini doğrusal bir ilişki varsayarak basitleştirmesi, 
gürültüye ve aşırı uyuma karşı hassas olması, bağımsız değişkenler arasındaki çoklu doğrusal ilişkileri ele alamaması ve 
aykırı değerlere karşı hassas olması söylenebilir [68, 69, 70 ,71].  

Sonuç olarak, doğrusal regresyon, bağımlı bir değişkenin bağımsız bir değişkene bağlı olarak tahmin edilmesi için 
kullanılan basit bir öğrenme algoritmasıdır. Doğrusal regresyonun avantajları arasında basit uygulama ve yorumlama, 
düşük hesaplama gücü gereksinimleri ve aşırı uyum sorunlarını yönetme yeteneği yer alırken, dezavantajları arasında 
gerçek dünya problemlerini basitleştirme, gürültüye ve aşırı uyuma karşı hassasiyet, çoklu doğrusal ilişkileri ele alamama 
ve aykırı değerlere karşı hassasiyet yer almaktadır. 

4.7 Çok Katmanlı Algılayıcı Regresyonu (Multi-layer Perceptron Regressor) 

Çook katmanlı algılayıcı regresyonu (multi-layer perceptron regressor), MLP Regressor olarak da bilinen bir yapay 
sinir ağıdır. Regresyon problemlerini çözmek için kullanılır. MLPRegressor, geri yayılım (backpropagation) adı verilen 
bir teknik kullanarak sonuçlarındaki hatayı geri bildirim alır ve ağırlıklarını buna göre ayarlar. Bu şekilde gelecekte daha 
doğru tahminler yapabilir [74]. MLPRegressor, yapay sinir ağları alanındaki gelişmelerle birlikte ortaya çıkmıştır.  

Yapay sinir ağları, insan beyninin çalışma şeklini taklit eden bir makine öğrenimi tekniğidir. Warren McCulloch ve 
Walter Pitts, 1943 yılında "A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity" adlı makalelerinde, sinir 
hücrelerinin matematiksel modelini oluşturan basit bir yapay sinir ağı konseptini tanıttılar ve o zamandan beri gelişme 
kaydedildi. MLPRegressor, bu gelişmelerin bir sonucu olarak ortaya çıkmıştır [77].  

MLPRegressor, birçok katmandan oluşan bir yapay sinir ağıdır. Her katman, önceki katmandan gelen verileri işler ve 
sonuçları bir sonraki katmana iletir. İlk katman, girdi verilerini alır ve son katman, çıktı verilerini üretir. Aradaki katmanlar, 
girdi ve çıktı arasında bulunan gizli katmanlardır. MLPRegressor, bu katmanlar arasındaki ağırlıkları ayarlayarak sonuçları 
tahmin eder [76, 77]. MLPRegressor, büyük sayıda özellik veya girdi içeren verileri işlemek için idealdir. Diğer regresyon 
modelleri, yüzlerce veya binlerce özellik içeren veri kümeleriyle başa çıkmakta zorlanırken, MLPRegressor bu desenleri 
hızlı bir şekilde öğrenebilir ve doğru tahminler sağlayabilir [75]. Ayrıca, MLPRegressor, eğitim sürecinde otomatik olarak 
özellik seçimi yaparak gereksiz veya gereksiz özellikleri model oluşturma sürecinden çıkarabilir [75, 76, 77].  

Ancak, MLPRegressor'ün bir dezavantajı, yorumlanabilirliğinin olmamasıdır. Bu, belirli bir modelin neden belirli 
tahminler yaptığını ve nasıl çalıştığını anlamakta zorluk çıkarabilir [75, 76, 77]. 

4.8 Basit Töhmet (Simple Imputer) 

Basit Töhmet, eksik verilerin yerine geçici bir tahmin yapmak için kullanılan bir makine öğrenimi aracıdır [78]. Bu 
araç, veri kümesindeki eksik verileri doldurmak için kullanılır. Basit Töhmet, veri kümesindeki eksik verileri doldurmak 
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için birkaç farklı matematiksel formül kullanmaktadır. Bunlar arasında ortalama, medyan ve en sık kullanılan değer 
bulunur [78].  

Bu yaklaşım hızlı ve basit olmakla birlikte, verinin özelliklerini tam olarak yansıtmayabilir. Strateji seçiminin doğru 
yapılması ve veri kümesinin yapısını bozmadan eksik verilerin doldurulması önemlidir. Basit Töhmet araç olarak 
kullanıldığında bazı avantajları ve dezavantajları bulunmaktadır.  

Avantajları arasında, eksik verileri doldurarak araştırmacıların veri kümesindeki tüm gözlemleri kullanma olanağı 
sağlaması ve eksik verilerin yerine geçici bir tahmin yaparak veri kümesindeki eksik veri sayısını azaltması yer almaktadır.  

Ancak dezavantajları da mevcuttur. Eksik verilerin yerine geçici bir tahmin yapmanın yanıltıcı sonuçlara yol 
açabileceği ve Basit Töhmet'ın veri kümesindeki büyük miktardaki eksik veri durumlarında doğru sonuçlar 
üretmeyebileceği unutulmamalıdır [78]. 

4.9 Yumuşak Töhmet (Soft Impute) 

Yumuşak töhmet, R dilinde bir pakettir. Matris tamamlama işlemi için nükleer norm düzenlemesi kullanan iteratif 
yöntemler içerir [79]. Bu yöntem, eksik verilerin olduğu birçok uygulamada kullanılır. Matris tamamlama işlemi, bir 
matrisin eksik değerlerini tahmin etmek için kullanılır. Yumuşak töhmet, eksik değerleri tahmin etmek için bir SVD 
(singular value decomposition) yöntemi kullanır. Bu yöntem, matrisin tamamını hesaplamak yerine, yalnızca en büyük k 
singular değerlerini hesaplar ve eksik değerleri bu singular değerlerine dayalı olarak tahmin eder [81].  

Yumuşak töhmet yöntemi, özellikle büyük veri kümelerinde eksik verilerin tahmininde etkili bir yaklaşım olabilir. 
Detaylı matris faktörizasyonu prensiplerini kullanarak eksik verilerin düşük boyutlu temsilini bulmayı amaçlar ve bu 
sayede eksik değerlerin tahmini daha iyi bir şekilde gerçekleştirilebilir. Yumuşak töhmet, eksik verileri tahmin etmek için 
etkili bir yöntem olarak öne çıkar. Büyük veri kümeleri için ölçeklenebilir olması da onun avantajları arasında yer alır. 
Ayrıca, diğer matris tamamlama yöntemlerine göre daha az hesaplama gücü gerektirir.  

Ancak, Yumuşak Töhmet'ın bazı dezavantajları da bulunmaktadır. Yöntem, matrisin tamamını hesaplamak yerine 
yalnızca en büyük k singular değerlerini hesaplar, bu da daha az bilgi kullanarak eksik değerleri tahmin ettiği anlamına 
gelir ve sonuçta tahminlerin doğruluğunu etkileyebilir. Ayrıca, matrisin boyutu büyüdükçe yöntemin yavaşladığı 
gözlemlenir. Sonuç olarak, Yumuşak Töhmet eksik veri tamamlama yöntemi esnek ve etkili bir yaklaşımdır. Ancak, 
hesaplama maliyeti ve veri dağılımı gibi faktörler göz önünde bulundurulmalıdır. 

4.10 Histogram Tabanlı Gradyan Güçlendirme Regresyon Ağacı (Histogram-based Gradient Boosting Regression 
Tree) 

Histogram tabanlı gradyan güçlendirme regresyon ağacı, regresyon görevleri için kullanılan bir makine öğrenimi 
algoritmasıdır. Python'daki scikit-learn kütüphanesinin bir parçasıdır ve gradyan arttırma algoritmasına dayanır. Hem 
sayısal hem de kategorik özellikleri işleyebilir ve büyük veri kümeleriyle çalışmak için tasarlanmıştır. Algoritma, 
gradyanların ve Hessians'ın hesaplanmasını hızlandırmak için histogramları kullanır, bu da diğer gradyan arttırma 
algoritmalarından daha hızlı yapar [82]. 

Histogram tabanlı gradyan güçlendirme regresyon ağacı, Mayıs 2019'da scikit-learn sürümü 0.21'de tanıtılmıştır [82]. 
Histogram tabanlı gradyan güçlendirme regresyon ağacı gradyan arttırma algoritmasına dayanır. Her iterasyonda bir karar 
ağacı eklenir ve her ağaç önceki ağacın hatalarını düzeltmek için eğitilir. Son tahmin, ansamblenin tüm ağaçlarının 
tahminlerinin toplamıdır. Algoritma, gradyanların ve Hessians'ın hesaplanmasını hızlandırmak için histogramları kullanır, 
bu da diğer gradyan arttırma algoritmalarından daha hızlı yapar [82]. 
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Histogram tabanlı gradyan güçlendirme regresyon ağacı, sayısal ve kategorik özellikleri işleme yeteneği ile öne çıkar. 
Histogram tabanlı yaklaşımı sayesinde diğer gradyan arttırma algoritmalarına kıyasla daha yüksek bir hız sunar ve büyük 
veri kümeleriyle başa çıkabilir. 

Ancak, aykırı değerlere hassasiyet gösterebilir, topluluk içinde bulunan ağaç sayısı aşırı arttığında aşırı uyma eğilimi 
gösterebilir ve histogramların kullanımı nedeniyle daha fazla bellek gereksinimi duyabilir [82]. 

4.11 Rastgele Orman Regresyonu (Random Forest Regression) 

Rastgele Orman Regresyonu, aynı zamanda Rastgele Orman Algoritması olarak da bilinir, hem regresyon hem de 
sınıflandırma görevlerinde kullanılabilen bir topluluk öğrenme yöntemidir [84]. Birden fazla karar ağacının birleşimi olan 
bu yöntemde, her ağaç rastgele bir veri ve özellik alt kümesi üzerinde eğitilir [84]. İlk rastgele karar ağacı algoritması, 
1995 yılında Tin Kam Ho tarafından random subspace yöntemi kullanılarak oluşturuldu [86]. Günümüzde ise Rastgele 
Orman Algoritması, çok yönlülüğü ve karmaşık veri kümeleriyle başa çıkabilme yeteneği nedeniyle makine öğrenme 
alanında popülerlik kazanmıştır [88]. Rastgele Orman Regresyonu, veri analizinde sıklıkla kullanılan bir makine öğrenimi 
algoritmasıdır.  

Bu algoritmanın avantajları arasında aşırı uyum riskini azaltarak ve anlaşılması kolay iyi tahminler sunması yer alır. 
Ayrıca sonuçları yüksek bir doğrulukla tahmin etme yeteneği gösterir ve büyük veritabanlarında etkili bir şekilde çalışarak 
eksik verileri tahmin edip tamamlar [87, 88]. Hem regresyon hem de sınıflandırma görevlerinde başarılı sonuçlar verirken, 
özellik önemini değerlendirerek veri kümesinin daha iyi anlaşılmasına yardımcı olur [87, 88].  

Ancak bazı dezavantajları da bulunmaktadır. Karar ağacı algoritmasına kıyasla daha fazla hesaplama kaynağı ve zaman 
gerektirir [88]. Çok sayıda karar ağacıyla çalışırken daha az sezgisel olabilir ve karmaşık yapısı nedeniyle daha fazla 
hesaplama gücü ve depolama alanı ihtiyacı duyabilir [88]. 

4.12 MissForest 

MissForest, eksik verileri tamamlamak için rastgele ormanları kullanır [89]. İlk olarak ortalama/mod kullanarak eksik 
değerleri tamamlar ve ardından rastgele orman algoritmasını kullanarak töhmetleri iteratif olarak iyileştirir [90].  

MissForest'un bir avantajı, sayısal ve kategorik veriler de dahil olmak üzere karışık veri türlerine uygulanabilmesidir 
[89, 90]. K-NN töhmeti gibi diğer töhmet yöntemlerinin aksine, kategorik verilerin sayısal ölçümlere dönüştürülmesini 
gerektirmez ve her iki veri türüyle de başa çıkabilir [89, 90]. Bu iteratif yaklaşım, eksik verilerin yerine koymak için daha 
doğru tahminler yapılmasına olanak tanır. Ayrıca, Random Forest algoritması, veri kümesindeki diğer değişkenlerin 
etkisini de hesaba katarak eksik verilerin tahmin edilmesine yardımcı olur. MissForest algoritması sayısal ve kategorik veri 
türlerini dönüşüm gerektirmeden işleyebilir [89, 90]. Bir out-of-bag (OOB) töhmet hata tahmini sağlar [89]. 

Ancak bazı dezavantajları da bulunmaktadır. Mesela küçük veri kümeleri için hesaplama açısından daha maliyetli 
olabilir [89, 90, 91, 92, 93]. Bunun yanında Bir algoritmadır, model nesnesi değildir, bu nedenle her veri töhmetinde 
yeniden çalıştırılması gerekir [89, 90, 91, 92, 93]. 

4.13 Zincirleme Denklemler ile Çoklu Töhmet (Multiple Imputation by Chained Equations) 

MICE olarak da bilinen zincirleme denklemler ile çoklu töhmet, veri kümelerindeki eksik verilerle başa çıkmak için bir 
yöntemdir. İteratif bir dizi tahminsel model aracılığıyla eksik verileri "dolduran" (tamamlayan) sağlam ve bilgilendirici bir 
yöntemdir. Her iterasyonda, veri kümesinde belirtilen her değişken, veri kümesindeki diğer değişkenler kullanılarak 
tamamlanır [97]. Bu iterasyonlar, yakınsama sağlandığında durdurulmalıdır [97].  MICE, eksik verilerle başa çıkmak için 
bir prensip yöntemi olarak ortaya çıkmıştır [94, 95, 96, 97].  
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MICE özellikle büyük tamamlama işlemleri için kullanışlı olması ve artık birçok araştırmacı tarafından erişilebilir hale 
getiren yazılım gelişmeleri gibi özellikleri nedeniyle, birçok araştırmacı bu yöntemlerde eğitimli olmamıştır ve bu 
tekniklerin uygulanmasına rehberlik edecek az sayıda pratik kaynak bulunmaktadır [95, 96, 97]. MICE, eksik değişkenleri 
veri kümesindeki diğer değişkenlerin bir fonksiyonu olarak modelleyerek eksik değerleri tamamlamak için bir çok 
değişkenli tamamlama yöntemidir [98]. Tamamlamalar, gözlemlenen verilere göre eksik değerlerin posterior dağılımından 
çekilir [98]. Zincirleme denklemler yaklaşımı, veri kümesindeki diğer değişkenlere bağlı olarak her değişkenin sırayla 
tamamlanmasını içerir [98]. MICE eksik verilerle başa çıkmak için bir prensip yöntemidir.  

Eksik verileri, sağlam ve bilgilendirici bir yöntem olan iteratif bir dizi tahminsel model aracılığıyla "doldurur" [97, 98]. 
Farklı noktalardaki varlıkların özellikleri hakkında eğitimli tahminler yapmak için kullanılabilir [97, 98]. MAR ve MNAR 
durumları altındaki önyargıyı da ortadan kaldırabilir.  

Ancak MICE'ın dezavantajları da mevcuttur. Mesela hesaplama yoğun olabilir [98]. Yüksek oranda eksik veri içeren 
veri kümeleri için uygun olmayabilir [98]. Bunların yanında değişkenler arasında karmaşık bağımlılıklar olan veri kümeleri 
için de uygun olmayabilir [98]. 

4.14 Catboost 

CatBoost, açık kaynak kodlu bir gradyan güçlendirme tabanlı kütüphanedir ve Yandex tarafından geliştirilmiştir [100]. 
Bu kütüphane, sınıflandırma ve regresyon gibi birçok problemin çözümünde kullanılabilir ve özellikle kategorik 
özelliklerin olduğu veri kümeleriyle başa çıkmak için tasarlanmıştır [102]. CatBoost, One-Hot Encoder veya Label Encoder 
gibi özellik kodlama tekniklerine ihtiyaç duymadan kategorik özellikleri otomatik olarak işleyebilir ve simetrik ağırlıklı 
quantile sketch (SWQS) algoritması kullanarak veri kümesindeki eksik değerleri ele alabilir [100, 101, 102]. 

CatBoost, kategorik özelliklerin olduğu veri kümeleriyle başa çıkmak için tasarlanmış bir gradient boosting 
kütüphanesidir. Bu kütüphane, otomatik özellik ölçeklendirmesi, azaltılmış aşırı uydurma ve yüksek performans gibi 
birçok avantaja sahiptir ve özellikle büyük veri kümeleriyle çalışırken faydalıdır [102]. 

 

5 SONUÇLAR 

Bu çalışmada, eksik veri probleminin çözümü için çeşitli yöntemleri denenmiştir ve elde edilen sonuçlar detaylı bir 
şekilde incelenmiştir. 

5.1 Toplanan Veriler ve Doğruluk Ölçüleri 

Bu bölüm, kullanılan her yöntemin performansını kapsamlı bir şekilde değerlendirmek için kullanılan istatistiksel 
metrikler ve genel bir değerlendirme sunmaktadır. Aşağıda, bu yöntemlerin performansını objektif bir şekilde 
değerlendirmek için kullanılan metrikler ve bu metriklerle elde edilen sonuçlar ayrıntılı bir şekilde görselleştirilerek gözler 
önüne serilmiştir. 

5.1.1Doğrusal İnterpolasyon 

Bu yöntemde herhangi bir parametre optimizasyonu ihtiyacı olmamıştır. Eksik değerler doğrusal interpolasyon tekniği 
ile tahminlenmiş ve bu tahmin değerler, tekniğin güvenilirliğinin ölçülebilmesi için gerçek değerler ile kıyasa tutulmuştur. 
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Tablo 1: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin Edilen 
Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 184.529574 38.088896 26.009778 1450.76399 38.088896 
2 482.033898 463.240678 18.793220 3.8987341 353.185117 18.793220 
3 134.237288 256.271186 122.03389 90.909090 14892.2722 122.03389 
4 194.033898 171.296112 22.737786 11.718460 517.006912 22.737786 
5 231.864407 176.736303 55.128104 23.776009 3039.10785 55.128104 

Grafik 1: Doğrusal (Lineer) interpolasyon ile rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve 
gerçek değerlerinin olduğu, ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.1.2Polinom İnterpolasyonu 

Bu yöntemde herhangi bir parametre optimizasyonu ihtiyacı olmamıştır. Eksik değerler polinom interpolasyonu tekniği 
ile tahminlenmiş ve bu tahmin değerler, tekniğin güvenilirliğinin ölçülebilmesi için gerçek değerler ile kıyasa tutulmuştur. 

Tablo 2: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 168.18 21.4 14.84 472.50 21.74 
2 482.033898 465.25 16.78 3.48 281.55 16.78 
3 134.237288 358.47 224.24 167.05 50282.36 224.24 
4 194.033898 157.07 39.97 20.6 1597.28 39.97 
5 231.864407 176.34 55.53 23.95 3083.07 55.53 
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Grafik 2: Polinom interpolasyonu ile rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve gerçek 
değerlerinin olduğu, ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.1.3XGBoost 

Bu yöntemde herhangi bir parametre optimizasyonu ihtiyacı olmamıştır. Eksik değerler XGBoost tekniği ile 
tahminlenmiş ve bu tahmin değerler, tekniğin güvenilirliğinin ölçülebilmesi için gerçek değerler ile kıyasa tutulmuştur. 

Tablo 3: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 145.10 1.33 0.90 1.77 1.33 
2 482.033898 481.00 1.03 0.21 1.06 1.03 
3 134.237288 128.86 5.36 3.99 28.82 5.36 
4 194.033898 194.16 0.13 0.06 0.01 0.13 
5 231.864407 234.13 2.27 0.97 5.16 2.27 
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Grafik 3: XGBoost ile rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve gerçek değerlerinin olduğu, 
ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.1.4K-En Yakın Komşu (K-NN) 

Bu yöntemde komşu sayısı parametresi bulunduğu için optimizasyon yöntemleri denenmiştir. Optimizasyon yöntemleri 
sırasıyla K-NN tekniği ile birlikte uygulanmıştır. Gerçek değerler ile farklı optimizasyon yöntemleriyle kullanılan K-NN 
tekniğinin üretmiş olduğu tahmini değerler aşağıdaki gibidir: 

Tablo 4: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer K-NN 
(GridSearch) 

K-NN 
(RandomSearch) 

K-NN 
(HyperOpt) 

K-NN (Optuna) 

1 146.440678 149.49 149.49 115.32 145.42 
2 482.033898 482.03 482.03 479.59 472.88 
3 134.237288 129.66 129.66 137.29 133.22 
4 194.033898 194.03 194.03 155.23 129.76 
5 231.864407 228.81 228.81 142.17 236.95 

Elde edilen bu veriler doğrultusunda her optimize yöntemi ile üretilen tahmini veriler ve gerçek değerleri kullanarak, 
bu optimize yöntemlerinin her tahmin edilen verilerin RMSE değerlerinin ortalamalarından oluşan değerler aşağıdaki 
gibidir: 
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Grafik 4: Optimizasyon yöntemlerinden alınan verimi gösteren RMSE grafiği. 

Eksik olan satırlar üzerinde K-NN ve farklı optimizasyon yöntemleri kullanılmıştır ama RMSE değeri en düşük olan 
yöntemler daha uygun olduğu için GridSearch ve RandomSearch yönteminin bulmuş olduğu komşu sayısını 1 alarak K-
NN yönteminin sonuçlarını dikkate alınmıştır. Bu doğrultuda ise elde edilen sonuçlar şu şekildedir: 

Tablo 5: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 149.49 3.04 2.08 9.29 3.04 
2 482.033898 482.03 0.003 0.0008 1.51 0.003 
3 134.237288 129.66 4.577 3.40 20.95 4.57 
4 194.033898 194.03 0.003 0.002 1.51 0.003 
5 231.864407 228.81 3.05 1.31 9.32 3.05 



Uğur Can, Eksik Veri Probleminin Çözümü, YBS Ansiklopedi, v.12, is. 1, 2024 

 

43 

Grafik 5: K-NN ile rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve gerçek değerlerinin olduğu, 
ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.1.5Karar Ağacı Regresyonu (Decision Tree Regressor) 

Bu yöntemde herhangi bir parametre optimizasyonu ihtiyacı olmamıştır. Eksik değerler Karar Ağacı Regresyonu 
tekniği ile tahminlenmiş ve bu tahmin değerler, tekniğin güvenilirliğini ölçebilmek için gerçek değerler ile kıyasa 
tutulmuştur. 

Tablo 6: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 143.38 3.05 2.08 9.30 3.05 
2 482.033898 466.77 15.25 3.16 232.69 15.25 
3 134.237288 129.66 4.57 3.40 20.94 4.57 
4 194.033898 194.03 0.0 0.0 0.0 0.0 
5 231.864407 228.81 55.128104 1.31 9.30 3.05 
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Grafik 7: Karar Ağacı Regresyonu ile rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve gerçek 
değerlerinin olduğu, ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.1.6Doğrusal Regresyon (Linear Regression) 
Bu yöntemde herhangi bir parametre optimizasyonu ihtiyacı olmamıştır. Eksik değerler lineer regresyon tekniği ile 
tahminlenmiş ve bu tahmin değerler, tekniğin güvenilirliğinin ölçülebilmesi için gerçek değerler ile kıyasa tutulmuştur. 

Tablo 7: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 127.53 18.91 12.91 357.60 18.91 
2 482.033898 460.69 21.33 4.42 455.37 21.33 
3 134.237288 116.07 18.15 13.52 329.76 18.15 
4 194.033898 172.19 21.83 11.25 476.97 21.83 
5 231.864407 207.69 24.16 10.42 584.09 24.16 
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Grafik 8: Doğrusal (Lineer) Regresyon ile rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve gerçek 
değerlerinin olduğu, ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.1.7Çok Katmanlı Algılayıcı Regresyonu (MLP Regressor) 

MLP (Multi-Layer Perceptron) Regressor, bir yapay sinir ağı türüdür ve genellikle regresyon problemleri için kullanılır. 
Bu algoritmanın iki önemli parametresi, "hidden layer sizes" ve "max_iter"dir. Hidden Layer Sizes (Gizli katman 
boyutları), yapay sinir ağı modelindeki her bir gizli katmandaki nöron sayısını belirler ve modelin karmaşıklığını kontrol 
eder. Max_iter ise, modelin eğitim sırasında maksimum iterasyon sayısını belirtir ve ne kadar süre boyunca modelin 
ağırlıklarını güncelleyeceğini tanımlar. Bu parametrelerin uygun değerlerini bulmak için optimizasyon yöntemleri 
gerekmektedir. Optimizasyon yöntemleri sırasıyla MLP Regressor tekniği ile birlikte uygulanmıştır. Gerçek değerler ile 
farklı optimizasyon yöntemleriyle kullandığımız MLP Regressor tekniğinin üretmiş olduğu tahmini değerler aşağıdaki 
gibidir: 

Tablo 8: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer MLP Regressor 
(GridSearch) 

MLP Regressor 
(RandomSearch) 

MLP Regressor 
(HyperOpt) 

MLP Regressor 
(Optuna) 

1 146.440678 171.833436 172.276353 163.953573 163.953573 
2 482.033898 374.023706 370.043799 356.498503 356.498503 
3 134.237288 125.605539 113.418990 137.503684 137.503684 
4 194.033898 200.635020 202.363040 194.508791 194.508791 
5 231.864407 193.452211 192.953150 201.674454 201.674454 

 
Elde edilen bu veriler doğrultusunda her optimize yöntemi ile üretilen tahmini veriler ve gerçek değerleri kullanarak, 

bu optimize yöntemlerinin her tahminlenen satır için RMSE değerlerinin ortalamalarından oluşan değerler aşağıdaki 
gibidir: 
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Grafik 9: Optimizasyon yöntemlerinden alınan verimi gösteren RMSE grafiği. 

Eksik olan satırlar üzerinde MLPRegressor ile farklı optimizasyon yöntemleri kullanılmıştır ama RMSE değeri en 
düşük olan yöntemler daha uygun olduğu için GridSearch yönteminin elde ettiği hiperparametreler kullanılarak 
MLPRegressor yönteminin sonuçları dikkate alınmıştır. Bu doğrultuda ise elde edilen sonuçlar şu şekildedir: 

Tablo 9: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 171.83 25.39 17.33 644.79 25.39 
2 482.033898 374.02 108.01 22.40 11666.20 108.01 
3 134.237288 125.60 8.63 6.43 74.50 8.63 
4 194.033898 200.63 6.60 3.40 43.57 6.60 
5 231.864407 193.45 38.41 16.56 1475.49 38.41 
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Grafik 10: MLPRegressor ile rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve gerçek değerlerinin 
olduğu, ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.1.8Basit Töhmet (Simple Imputer) 

Bu yöntemde herhangi bir parametre optimizasyonu ihtiyacı olmamıştır. Eksik değerler Basit Töhmet tekniği ile 
tahminlenmiş ve bu tahmin değerler, tekniğin güvenilirliğinin ölçülebilmesi için gerçek değerler ile kıyasa tutulmuştur. 

Tablo 10: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 203.73 57.29 39.12 3282.54 57.29 
2 482.033898 198.64 283.38 58.78 80306.73 283.38 
3 134.237288 203.91 69.68 51.90 4855.55 69.68 
4 194.033898 203.01 8.97 4.62 80.62 8.97 
5 231.864407 202.43 29.42 12.69 865.80 29.42 
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Grafik 11: Basit Töhmet ile rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve gerçek değerlerinin 
olduğu, ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.1.9Yumuşak Töhmet (Soft Impute) 

Bu yöntemde herhangi bir parametre optimizasyonu ihtiyacı olmamıştır. Eksik değerler Yumuşak Töhmet tekniği ile 
tahminlenmiş ve bu tahmin değerler, tekniğin güvenilirliğini ölçebilmek için gerçek değerler ile kıyasa tutulmuştur. 

Tablo 11: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 154.50 8.06 5.50 64.99 8.06 
2 482.033898 383.74 98.29 20.39 9661.12 98.29 
3 134.237288 102.72 31.51 23.47 992.96 31.51 
4 194.033898 228.55 34.51 17.78 1191.41 34.51 
5 231.864407 238.14 6.27 2.70 39.38 6.27 
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Grafik 12: Yumuşak Töhmet ile, rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve gerçek 
değerlerinin olduğu, ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.1.10 Histogram Tabanlı Gradyan Güçlendirme Regresyonu 

Bu yöntemde herhangi bir parametre optimizasyonu ihtiyacı olmamıştır. Eksik değerler histogram tabanlı gradyan 
güçlendirme regresyonu tekniği ile tahminlenmiş ve bu tahmin değerler, tekniğin güvenilirliğinin ölçülebilmesi için gerçek 
değerler ile kıyasa tutulmuştur. 

Tablo 12: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 82.43 64.00 43.71 4097.18 64.00 
2 482.033898 443.28 38.74 8.03 1501.13 38.74 
3 134.237288 71.69 62.53 46.58 3911.06 62.53 
4 194.033898 187.19 6.83 3.52 46.78 6.83 
5 231.864407 247.02 15.15 6.53 229.78 15.15 
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Grafik 13: Histogram tabanlı gradytan güçlendirme regresyonu ile, rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile 
üretilmiş değerleri ve gerçek değerlerinin olduğu, ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin 

de bulunduğu grafik. 

5.1.11 Rastgele Orman Regresyonu (Random Forest Regression) 

Bu yöntemde ‘random_state’ parametresi bulunduğu için optimizasyon yöntemlerine başvurulmuştur. ‘random_state’ 
parametresi, rastgelelikle ilgili bir hiperparametredir ve belirli bir tekrarlanabilirlik seviyesi sağlar. Bu parametre, modelin 
her eğitimde aynı sonuçları üretebilmesi için kullanılmaktadır. Optimizasyon yöntemleri sırasıyla 
RandomForestRegression tekniği ile birlikte uygulanmıştır. Gerçek değerler ile farklı optimizasyon yöntemleriyle 
kullanılan RandomForestRegression tekniğinin üretmiş olduğu tahmini değerler aşağıdaki gibidir: 

Tablo 13: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer MLP Regressor 
(GridSearch) 

MLP Regressor 
(RandomSearch) 

MLP Regressor 
(HyperOpt) 

MLP Regressor 
(Optuna) 

1 146.440678 144.811525 142.558474 137.840376 141.925424 
2 482.033898 472.533559 473.369491 495.541289 472.381016 
3 134.237288 54.4118644 50.7508475 64.461816 63.503389 
4 194.033898 194.924745 194.924745 188.050678 197.325762 
5 231.864407 231.065084 230.857626 243.355996 234.363050 

 
Elde edilen bu veriler doğrultusunda her optimize yöntemi ile üretilen tahmini veriler ve gerçek değerleri kullanarak, 

bu optimize yöntemlerinin her tahminlenen satırlarının RMSE değerlerinin ortalamalarından oluşan değerler aşağıdaki 
gibidir: 
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Grafik 14: Optimizasyon yöntemlerinden alınan verimi gösteren RMSE grafiği. 

Eksik olan satırlar üzerinde Rastgele Orman algoritması için farklı optimizasyon yöntemleri kullanılmıtır ama RMSE 
değeri en düşük olan yöntemler daha uygun olduğu için Optuna yönteminin elde ettiği hiperparametreleri kullanarak 
Rastgele Orman yönteminin sonuçları dikkate alınmıştır. Bu doğrultuda ise elde edilen sonuçlar şu şekildedir: 

Tablo 14: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 141.92 4.51 3.08 20.38 4.51 
2 482.033898 472.38 9.65 2.00 93.17 9.65 
3 134.237288 63.50 70.73 52.69 5003.28 70.73 
4 194.033898 197.32 3.29 1.69 10.83 3.29 
5 231.864407 234.36 2.49 1.07 6.24 2.49 
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Grafik 15: Rastgele Orman Regresyonu ile, rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve 
gerçek değerlerinin olduğu, ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.1.12 MissForest 

Bu yöntemde herhangi bir parametre optimizasyonu ihtiyacı olmamıştır. Eksik değerler MissForest tekniği ile 
tahminlenmiş ve bu tahmin değerler, tekniğin güvenilirliğinin ölçülebilmesi için gerçek değerler ile kıyasa tutulmuştur. 

Tablo 15: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 151.5658 5.1251 3.4998 26.2672 5.1251 
2 482.033898 447.1188 34.9150 7.2432 1219.0601 34.9150 
3 134.237288 85.4028 48.8344 36.3791 2384.7992 48.8344 
4 194.033898 192.9748 1.0590 0.5457 1.1215 1.0590 
5 231.864407 215.6631 16.2012 6.9873 262.4804 16.2012 
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Grafik 16: MissForest ile, rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve gerçek değerlerinin 
olduğu, ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.1.13 Zincirleme Denklemler ile Çoklu Töhmet (MICE) 

Bu yöntemde herhangi bir parametre optimizasyonu ihtiyacı olmamıştır. Eksik değerler MICE tekniği ile tahminlenmiş 
ve bu tahmin değerler, tekniğin güvenilirliğinin ölçülebilmesi için gerçek değerler ile kıyasa tutulmuştur. 

Tablo 16: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 146.44 0.0 0.0 0.0 0.0 
2 482.033898 428.04 54.0 11.2 2916.0 54.0 
3 134.237288 95.12 39.11 29.14 1522.63 39.11 
4 194.033898 226.29 32.26 16.62 1044.35 32.26 
5 231.864407 242.17 10.3 4.44 105.11 10.3 
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Grafik 17: MICE ile rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve gerçek değerlerinin olduğu, 
ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.1.14 Catboost 

Catboost yönteminde üç farklı paramete mevcuttur. Bunlar ağaç derinliği, iterasyonlar ve öğrenme hızı 
parametreleridir. Ağaç derinliği modelin içindeki ağaçların maksimum derinliğini belirler. Daha derin ağaçlar, modelin 
daha fazla öğrenme kapasitesi sağlayabilir ancak aşırı eğitim de bir problem yaratabilir. Aynı şekilde iterasyonlar 
parametresinde de daha fazla iterasyon, modelin daha iyi uyum sağlama potansiyeli sunar fakat aşırı eğitim problemi 
burada da meydana gelebilir. Son parametremiz ise öğrenme hızı parametresidir. Bu parametre, her iterasyonda modelin 
güncellenen tahminlerini ne kadar hızlı güncelleyeceğini kontrol eder. Düşük bir öğrenme hızı daha güvenilir sonuçlar 
sağlayabilir, ancak daha yavaş öğrenme süreci gerektirebilir. Bu parametreleri uygun bir şekilde oluşturmak için sırasıyla 
optimizasyon yöntemlerine başvurulduğunda tablo şu şekildedir: 

Tablo 17: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Catboost 
(GridSearch) 

Catboost 
(RandomSearch) 

Catboost 
(HyperOpt) 

Catboost 
(Optuna) 

1 146.440678 144.3165 143.4187 143.3898 143.4114 
2 482.033898 478.2840 482.0429 482.0338 482.0335 
3 134.237288 135.7643 130.4435 130.0010 131.3031 
4 194.033898 190.2069 195.2879 195.2542 195.3143 
5 231.864407 205.7676 202.8996 202.4322 197.5944 

 
Elde edilen bu veriler doğrultusunda her optimize yöntemi ile üretilen tahmini veriler ve gerçek değerleri kullanarak, 

bu optimize yöntemlerinin her tahminlenen satırlarının RMSE değerlerinin ortalamalarından oluşan değerler aşağıdaki 
gibidir: 
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Grafik 18: Optimizasyon yöntemlerinden alınan verimi gösteren RMSE grafiği. 

Eksik olan satırlar üzerinde Catboost ve farklı optimizasyon yöntemleri kullanılmıştır ama RMSE değeri en düşük olan 
yöntemler daha uygun olduğu için GridSearch yönteminin elde ettiği hiperparametreleri kullanarak MLPRegressor 
yönteminin sonuçlarını dikkate alınmıştır. Bu doğrultuda ise elde edilen sonuçlar şu şekildedir: 

Tablo 18: Tahmin Sonuçları ve Performans Ölçümleri 

Deneme 
Numarası 

Gerçek Değer Tahmin 
Edilen Değer 

MAE MAPE MSE RMSE 

1 146.440678 144.3165 2.12 1.45 4.51 2.12 
2 482.033898 478.2840 3.74 0.77 14.06 3.74 
3 134.237288 135.7643 1.52 1.13 2.33 1.52 
4 194.033898 190.2069 3.82 1.97 14.64 3.82 
5 231.864407 205.7676 26.09 11.25 681.04 26.09 
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Tablo 19: Catboost ile, rastgele eksiltilen verilerin her birinin töhmet ile üretilmiş değerleri ve gerçek değerlerinin olduğu, 
ayrıca her birisi için hesaplanan MAE, MAPE ve RMSE değerlerinin de bulunduğu grafik. 

5.2 Yöntemlerin Değerlendirilmesi 

Üzerinde çalışılan yöntemlerin değerlendirilmesi için yöntemlerin göstermiş olduğu performansların RMSE 
değerlerinin ortalaması alınarak her yöntem için RMSE değerlerinin görsel olarak kıyaslamasının olduğu sütunlar tablosu 
aşağıdadır: 

 

Töhmet tekniklerinin sonuçlarından elde edilen RMSE değerlerinin ortalamaları ile elde edilen kıyas tablosu. 
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6 SONUÇ 

Elde edilen sonuçlara göre, XGBoost, MICE, MissForest gibi yöntemler, diğer geleneksel yöntemlere göre daha düşük 
RMSE değerleri ile daha iyi bir performans sergilemiştir. Buradaki şaşırtıcı sonuçlardan birisi, geleneksel yöntemlerin 
dışında MLPRegressor yönteminin tahmin edilenden daha başarısız bir sonuç vermesidir. Bunun sebebi, hiperparametre 
optimizasyonları konusunda doğru bir optimize elde edilememiş olmasından kaynaklanmaktadır. Optuna ve Gridsearch 
gibi yöntemler her biri denenmiş olsa da MLPRegressor pek iyi performans gösterememiştir bu veri kümesinde. Bu 
sonuçlar, özellikle eksik veri probleminin çözümünde çeşitli yöntemlerin potansiyelini göstermektedir. Ancak, veri 
kümesine bağlı olarak hangi yöntemin en iyi sonuçları verdiğini belirlemek önemlidir. Örneğin, veri ekstrapolasyonunun 
bazı durumlarda yetersiz sonuçlar üretebildiği gözlemlenmiştir. Sonuç olarak, eksik veri probleminin çözümünde her bir 
yöntemin avantajları ve dezavantajları vardır. Eldeki mevcut veri kümesi için en uygun olan XGBoost yöntemi birinciliği 
elde etmiştir. En başarısız görülen teknik ise basit töhmet tekniğidir ki bu tekniğin genel amacı model eğitimi için geçici 
bir töhmet tekniği olarak iş görmesidir. 

Yapılan çalışmanın verinin kullanıldığı hemen her alanda, özellikle de eksik veri probleminin çok sık yaşandığı küçük 
ve orta boyuttaki işletmeler (KOBİ) için kritik öneme sahip olacağı [102], veya veri toplama ve saklama süreçlerinde sorun 
potansiyeli yüksek diğer çalışmalarda fayda sağlayacağı tahmin edilmektedir [103]. Çalışmanın devamı olarak 
açıklanabilir modellerin geliştirilmesi ve eksik veri tamamlama süreçlerinin anlaşılabilir olması beklenebilir.  
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