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Ozet : Bu galigmada birden fazla degigken igin farkh oranlarda rasgele eksik gtizlemier Gretilmigtir. Eksik gbzlemlerin
tamamiyla sansa bagli (missing completely at random=MCAR) olmast durumunda eksik gbzlemierin tahmin ediimesi igin
Hot Deck (HD) atft ydntemi kullaniimigtir. HD atfi ytntemi uygulanabilidigi kolay bir yontemdir. HD atfinda uzakliklarin
hesapianmas igin Oklid, Manhattan ve Minkowski uzaklik dlgOtleri kullaniimistir. Farkl uzaklik slgUtieri ile elde edilen veri
setlerin gergek veri seti ile kargilagtinimasinda korelasyon katsayisi ile standart hata deferleri kullardmigtir. Yapilan
analizler sonucunda eksik gézlemleri tahmin editmesinde HD atfi ile Manhattan uzaklik dlg0tontn Oklid ve Minkowski
uzaklik digttlerine gtre daha etkin cidugu saptanmistir.

Anahtar Kelimeler: Hot Deck atfi, Uzakhk Olgitleri, Eksik gdzlem

Comparing Distance Metrics Via Hot Deck Imputation Method For Estimating Missing
Values

Abstract: In this study, missing values in different proportions and belonging to more than a variable were produced
randomly. When observation were considered within a context which is missing completely at random (MCAR) Hot Dect
(HD) Impuation method were used for estimated missing values. HD method an easy method. Oclid, Manhattan and
Minkowski distance metrics used for calculated distances !In HD method. Correlation and standart error were used for
comparing data set that optained by different distance metrics. As a result of analysis, using Manhattan distance metric in
Hot Decl imputation method was found more effective than Ocdlid and Minkowski metrics in the estimation pf missing value.
Key Words: Hot Deck Imputation, Distance Metrics, Missing value

Girig Bu g¢ahsmada eksik gdzlemlerin tamamiyla
Yapitan ¢aligmalarda dogru sonuglann elde  sansa bagli olmasi (MCAR) durumu incelenmigtir,
edilebilmesi, verilerin eksiksiz bir gekilde elde MCAR'da, bir X defiigkeninde eksik gbzlem olmasi

edilmesine baghdir. Eksik gbzlemler, uygulanacak
istatistiksel analiz sonuglarin yanlis olmasina neden

diger herhangi bir dediskene wve X dediskenin
kendisine badh olmadidi varsaydmaktadir (Mohamed,

olabily. Ancak farkli nedenlerden dolayl galismanin
befidi  bir kismi gézlemlenemeyebilir ve bunun
sonucunda eksik gbzlemler meydana gelebilir, Eksk
gtizlemler bir dedjiskene ait clabilecedi gibi birden fazla
defjiskene de ait olabilir. Baz ¢ailsmalarda eksik
gbzlemier iglem digi birakilarak analizler yapilmaktadir.
Bununla bidikle eksik gézlemlerin anaiiz diginda
birakiimasi yanli parametre tahminlerine neden olabiiir.
Aynca ver setinden g¢ikanlan eksik guzlemlier
cahsmanmin  gecgerlilifini ve  genellenebilidigini
etkilemektedir (Draper, 1998). Ver setinde eksik
gozlem cimasi durumunda, Hot Deck affi, regresyon
atfi, goklu atif EM (Expection-Maximization), yapay
sinir aglan, yerine atif {ortalama, minimum, maksimum
ve medyan) gibi yodntemler kullaniarak eksik
gtizlemienn tahmin edilmesi mGmkandar.

Eksik gbzlemierin tahmin ediimesi igin farkh
yantemler geligfirimigtir,. Uygun yontemin segilmesi
eksik gizlem mekanizmalanna bagldir. Literatirde bu
mekanizmalar (¢ kategoride degderendiriimektedir.
Bunlar temamiyla rasgele olarak eksik (missing
completely at random, MCAR), rasgele olarak eksik
{missing at random, MAR) ve ihmal edilemez {(ncn
ignorable, NI) (Draper, 1998, Peickmans, 2005; Jerez
ve ark., 2008) olarak siralanabilir.

119 Istatistik Aragtuma Sempozyumunda
sozltt bildiri olarak surulmugtur.

2005; Schafer, 1999).

Materyai
Calismada kullanilan veri seti 2003-DPT-
MIM1 numarali proje  kapsaminda  yapilan

¢alismalardan elde edimisti. Bu ¢alismada YOzinco
Yil Universitesi yerlegkesine konuimug mikroiglemci
kontrolio &icim cihaztan, standartlara uygun sekilde 30
m ve 10 m vyikseklikte rizgar hizlan OlgGimagtar,
Roazgar hizi venleri 10’ar dakika arayla kaydediimig
Nisan-2004 iie Man-2005 tarthieri arasinda bir yilhk
dénemi kapsamazaktadir. Bu ¢alismada Subat 2005
tarihine ait 4032 g&zlemden olusan ver seti
kullanimigtir Veri setindeki dedigkenier Gizelge 1'de
verilmigtir.

Cizelge1: Veri setindeki dediskenler

Kod | Dedigken

81 30 Metre Yakseklikie Razgar Hiz
82 10 Metre Yokseklikte Razgar Hizi
s3 Yon

S4 Sicaklik

S5 Pyranometre

56 Basing

s7 Nemlifik ]




Yéntem

Hot Deck Atfi: Hot Deck atfi yéntemi, ok
fazia matematik ve istatistik bilgisi gerektirmeden veri
setindeki eksik gozlemieri tamamlayan Onemli bir
yéntemdir (Kalton ve Kish,1984). Hot Deck atfy
yontemi, teorik dzelliklerinin basitliginden dolay! tercih
adilmektedir. Hot deck atfinda, veri matrisindeki eksik
gbzlemier benzer gbzlenen gbzlemlerie doidurulur
(Joseph ve ark., 2002). Cizelge 2'de bu amagla
verilmig bir §mek durumu igermektedir.

Cizelge 2: Eksik géziemli veri sefi.

Sirano ¥ [ X2 [X3 [ X4 [ X5
1 1 4 3 5 5
2 1 4 T 7
3 2 - 4 5
4 4 3 6 7 5

Cizelge 3: Hot Deck atfi yontemi ile tamamianmig
veri setl.

Sirano X1 | X2 | X3 | X4 [ X5
1 1 4 3 5 5
2 1 4 3 5 7
3 2 3 6 4 <)
4 4 3 6 7 5

Cizelge 2 incelendiginde, X2 dedigkeni igin 3
durum, X3 defjigkeni igin 2. ve 3. durumlar, X4
degjiskeni igin 2. durumun degerlerinin eksik gbziem
icerdigi gérulmektedir. Hot Deck atfi, veri setinde
degerlerin tam oldufu satiflan aragtinr ve eksik
gozlemler igin en gok benzer oldudu tam satirlardan
eksik gozlemieri tamamlar. Omek igin tam gozlem
degerine sahip durumlar 1 ve 4’ dir. Bu 2 ve 3. durum
degereri incelendigiinde, durum 2 igin dederlerin,
durum 1" e durum 3 igin dedererin durum 4'e daha
benzer oldugu sonucuna ulagmakiayiz. Eksik gbziem
igeren satirlann benzedikleri satirlara gdre Cizelge 3
olugmustur. Hot Deck atfi yéntemi, eksik gdzlemlerin
yerine defjigkenin ortalamasinin konulmas:na gére ilgili
degjiskenin varyansini arirmaktadir (Schimert ve ark,
2001; Fuller, Wayne ve Jae, 2005). Hot Deck atfi uzun
bir kullanim tarihine sahiptir. Bu atlf, liste bazinda venr
silme, ciffer bazinda ver silme, yerine ortalamay
koyma ysntemierinden Ustin bir tekniktir. Hot Deck
atintn avantajtan  arasinda kavramsal basitiidi,
degiskenlerin 8lgim dozeylerini korumasi (kategorik
degigkenler kategorik olarak, slrekli degigkenler
strekli olarak kalir) ve tamamlanmig veri matrisi elde
edilmesi sayilabilir, Faridli Hot Deck atfi metotiart
kullanimaktadir, En yakin k komgu Hot Deck atfi
ytntemi en gok tercih edilen yontemlerden biridir. Eksik
gbzleme sahip satirlann tam olan satrlara olan
uzakhklan hesaplamayi dikkate alan bir ySntemdir
(Juned ve Thomas, 2008).

En yakin komgu Hot Deck atfinda en uygun
satirn bulunmast igin k en yakin komgu (K Nearest
Neighbor) algoritmas: kullanilir. Eksik gézleme sahip
veri satnnin tam olarak goézlenmis satilara olan
uzaklikian hesaplanarak en yakin olunan tam satirdan
eksik gozlemler tamamlanir. Algoritma agadida
adimiarla anlatilmigtir (Stefano ve Giuseppe, 2007).

1) Ven seti eksik gazlemli veri seti (Incomplete Data
Set) ve tam veri seti (Complete Data Set) seklinde
balunir.

2) X, tamamlanmig veri setini befirten veri matrist ve

X. J defiskenine ait i’ci gozlem olsun. Y

i
tamamianmamis veri setini belirten veri matrisi ve Y,
J. degiskenine ait i.'ci gdzlem olsun.

3) Her eksik veri igeren satiriar igin oklid, Manhattan
veya Minkowski uzakliklan hesaplanir.

Oklit(d) = ‘jé(y@ —x,) (1)

Manhattan(d) = £ y5—%;) @
=

1
MinkDWSki(d) = [i} (l ykj - xij !m)]m {3)
F

Burada m ver setindeki dedigken sayisidir.
m=2 olmas; durumunda ¢klid uzaklik bagintis: elde
ediimig olur.

4) En yakin k komsgu sayisina gore uzakhklar
belifendikten sonra uygun tam satir bulunup, eksik
gézlem igeren tamamianmamig ver seti icin eksik
gézlemler bulunur. Bu yénteme K en yakin komsu atfi
da deniimektedir

Uzaklik {igOtlerinin Kargilagtinimasr:

Standart Hata: Standart hata gergek
gozlemler ile tahmin edilen gbzlemler arasindaki farkir
ortalama sapmasin: belitmek igin kultamiabilir (Draper

ve Smith, 1998). Gergek géziem degerleri X i)ile

tahmin degerler ( X i ) igin standart hata,

d A
Z(X,- —Xi)z
— =1
== (4)

olarak hesaplamir. Standart hatanin kiglk olmasi
tercih edilir. Standart hata blOyUdUkee gbzlemler
arasinda bir sapmanin cldudunu belirtir.

Korelasyon Katsayisi: Gergek gozlem

degerleri (X i Yile tahmin degerler(Xg ) arasindaki
korelasyon katsayis!,

Z(Xi = )—(f)(/?i = ):(;)
=l

—— —

r
n _oan = &)
JZ(X;'—X,-)Z(X.' =)
f=]

=1

olarak hesaplanmaktadir.



Bulgular

Bu galigmada kullaniian ver? seti igin éncelikie
%5, %13, %20 oraninda tamamiyla gansa bagh olarak
eksik gézlemier olugturuldyu, Daha sonra Hot Deck atfi
ile Okiid, Manhattan ve Minkowski uzaklik Sigotleri
kullantdarak eksik géziemler tamamianmig veri setieri

elde edildi. Uzaklik dkcutlerin etkilerini aragtirmak igin
farkl: uzaklik dlgoler kullantiarek elde edilmig olan veri
setlerindeki dediskenier ile gercek veri setindeki
dediskenler  arasindaki  korelasyon  katsayilan
kullanildi. Elde edilen korelasyon katsayian Gizelge
4'te verilmisgtir,

Cizelge 4. Farkh uzaklk olglilerine gore elde edifen ver setleri ile gergek ver seli arasindaki korelasyon

katsayilan.

Degigken T Oudid | Manhattan [ Minkowski
Eksik Gbziem Orant %5

S1 0.991 0.993

52 0.990 0.990

83 0.974 0.974 0.972
84 0.987 0.987 0.985
S5 0.990 0.991 0.988
S6 0.977 0.980 0.977
S7 0.988 0.988 0.988
Ekslk G6zlem Oram %13

81 0.967 0.971 0.962
S2 0.971 0.972 0.968
S3 0.931 0.936 0.925
S4 0.956 0.958 0.953
85 0.967 0.972 0.965
86 0.945 0.946 0.938
87 0.963 0.969 0.960
Ekslk Géziem Oram %20

S1 0.840 0.944 0.933
52 0.939 0.943 0.830
83 0.849 0.849 0.842
sS4 0.920 0.922 0.917
85 0.946 0.546 0.946
86 0.902 0.903 0.898
57 0.925 0.932 0.921

Gizelge 5'te, HD atfi ile Oklid, Manhattan ve
Minkowski uzaklik kullaniarak eide edilmis olan veri
setleri ile gergek ven seti arasinda ghgla bir iliskinin
oldufu  saptanmistir.  Korelasyon katsayilanna
bakidifindan tom degiskenler igin HD ath ile

Manhattan uzaklik olctnin kuilamimast daha iyi
sonuglar verdidi saptanmistir.

Gergek veri seti ile farkhl uzaklik olgtlerine
gore elde edilen veri setlerine ait ortalama degerier
Cizelge 6'da veriimigtir.

Cizeige 6: Farki: uzaklik ol¢ilerine gore elde edilen veri seleri ve gergek veri seti igin ortalama degerier.

Degjigken [ Oxlid |_ Manhattan | Minkowski [ Gercek Veri Seti

%5 Ekslk Gézlem

S1 4.3988 4.3995 4.3999 4.3993
§2 3.4221 3.4208 3.4224 3.4145
S3 87.87 88.04 87.94 87.79
54 -2.7440 -2.7438 -2.755 -2.7390
85 151.15 151.30 151.29 151.36
6 101.58 101.58 101.58 101.58
S7 65.938 65.960 65.924 65.915
%13 Ekslk Gdzlem

81 4.4132 4.4054 4.4102 4.3993
52 3.4328 3.4312 3.4312 3.4145
83 86.40 87.37 86.54 87.79
S4 -2.7723 ~2.7921 -2.7660 -2.7390
S5 151.58 150.94 151.66 151.36
S6 101.57 101.57 101.57 101.58
57 65.968 66.91 65.964 65.915
%20 Eksik Gézlem

§1 4.4109 4.4006 4.4114 e 213
82 3.4254 3.4152 34324 34145
83 86.56 86.48 86.29 ,
$4 -2.7959 -2.7838 -2.7845 -2.7380




S5 15278 L I028o [ 152,221 15138
S7 65.984 5. X510 I 1AL

Cizelge 6&'ya bakildiginda HD atfi ile Farkli uzaklik digilerine gdre elde edilen veri
Manhattan uzakiik 8lgtst kullantlarak elde edilen veri  setleri ile gergek veri seti arasindaki standart hata
setindeki degiskenlere ait ortalama degerer gergek  deQerleri Cizelge 7'de veriimistir,
veri setindeki dediskenlere ait ortalama delierlere daha
yakin olarak elde edilmigtir.

Cizelge 7: Farkll uzaklik olgUlerine gore elde edilmis ven setleri ile gergek veri sefi arasindaki standart hata

dedereri.
Model | 81 [ 82 | 83 | 54 | 85 | 86 | 87
% 5 Eksik Gdzlem
Oklit 0.08 0.08 3428
Manhattan 0.07 0.07 373.58
Minkowski 0.09 0.08 403.29
%13 Eksik Gdziem

kit 0.32 0.21 956.87 1.94 3506.2 (.03 18.53
Manhattan go 2981, U3 543
Minkowski 0.37 .
%20 Ekslk Gbziamn
Manhattan
Minkowski

Cizelge 7've bakildiginda hemen hemen tim  uzaklik olgllerinin kullanimas) ile elde ediien eksik
degiskenler icin en kiglk standart hata deferleri HD  gdziemier ile gergek goziemier arasindaki hatalara ait
atfi ile Manhattan uzakiik 8igGts kullandarak elde  grafikier Sekil 1'de verilmistir.
ediimigtir. %5 eksik gézlem igeren veri sefi igin farkli

Oklid Manhattan Minkowskl
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Sekil 1:
degerlerine ait grafikier.

Eide edilen hatalann sifir noktasina yakin almast
eksik gozlemlerin gergek defere ne kadar yakin
oldugunu géstermektedir. Grafiklere bakildiginda
tim dediskenler igin Manhattan uzakhk &lgftOnin
kullamimasiyla elde edilen veri seti ile gergek veri
seti arasindaki hata dedererinin sifir noktasina
daha yakin aldugu saptanmigtir.

Sonug

Calismada hem eksik gozlemlerin tahmin
ediimesinde hem de analizler igin MS Visual C#
programlama  dili ile gelistinlen  program
kultanimistir. Bu gahismada eksik dederlerin tahmin
ediimesinde Hot Deck atfi yontemi kullanilarak
Oklid, Manhattan, Minkowskl gibi uzaklik algtierinin
etkinlikleri kargtlagtinlmigtir. HD ath ile Manhattan
uzaklk 6lg0td  kullanilarak elde edilen eksik
gdzlemlerin Oklid, Minkowski uzakik 8icUtlerine
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Farkli uzaklik digttleri kullaniarak elde edilmig olan veri setleri ve gergek veri seti arasindaki hata

gore gergek degerlere daha yakin sonuglar verdigi
saptanmigtir. Ayrica, edilen korelasyon katsayilan,
standart hata dederleri ve grafiklere bakildidinda HD
atfinda uzakliklann hesaplanmasi asamasinda
Manhattan vzakhk dlgatinan éklid, Minkowski gibi
uzakhk 6lgttlerine gbre eksik gézlemleri tahmin
etmede daha etkin oldudu saptanmisgtir.

Kaynaklar

Draper N., ve Smith, H., 1998. Applied regression
analysis. J. Wiley, New York, third edition.

Fuller, W ve Jae., K., K, 2005. Hot deck
imputation for the response model.
Statistics Canada, 31(2):139-148, 2005.

Jerez, J. M., Molina, |, Subirats, J. L., Franco, L.,
2008. Missing Data Imputation In Breast
Cancer Prognosis. Processing of the 24th



IASTED International Multi-Conference
Boimedical Enginerring. February 15-17.
Innsbruck, Austria.

Joseph L., Schafer, J.,Graham, W., 2002. Missing
Data. Our View of the State of the A,
Psychological Methods, 7: 147-177.

Juned S., Thomas R., B., 2008. Multiple imputation
using an iterative hot-deck with distance-
based donor selection. Statistics In
Medicine. 27: 83-102.

Kalton, G Kish, L., 1884. Some efficient random
imputation methods. Commun. Statist.-
Theor. Meth., 13(16), 1919-1938.

Mohamed, S., Marwala, T., 2005. Neural Network
Based Techniques for Estimating Missing
Data in Databases, 16th Annual
Symposium  of the Patten Recognition
Association of South Africa, Langebaan,
2005, pp.27-32.

Pelckmans, K., Brabanter, J., D., Suykens, J. A, K,
Moor, B, D., 2005. Handiing missing
values in support vector machine
classifiers. Neural Networks. 18: 684-692.

Ek 1: C# ile geligtirilen program

Schafer, J. 1999. Multiple Imputation: A Primer
Statistical Methods in Medical Research,
8: 3-15.

Schimert, J., Schafer, J. L., Hesterberg, T., Fraiey,
C., Clarkson, D., 2001. Anailyzing missing
values in S-PLUS. Seattle, WA: Insightful.

Stefano, M., L., ve Giuseppe P., 2007. Missing data

imputation, matching and other
applications of random recursive
partiioning. Computational Statistics &

Data Analysis. 52; 773- 789

Wayne A, F., Jae, K, K, 2001. Hot Deck
Imputation fort he response model.
Proceedings of  Sfatistics Canada
Symposium

Yenduri, S., 2007. Performance Evaluation of
Imputation Methods for  incomplate
Datasets. International Journat of Software
Engineering and Knowledge Engineering.
17,1-26.

Program eksik gozlemlerin tahmin edilmesinde kullanilan Hot Deck, Rassal Hot Deck ve Yerine Atif ydntemleri
igin gelistiriimigtir. Yaklasik 2500 kod satnndan olugsmaktadir. Program Microsoft Visual Studio 2005 C# ile

geligtirilmigtir.
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