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Abstract

The missing values in the data sets do not allow for accurate analysis. Therefore, the correct imputation of missing values has become the focus
of attention of researchers in recent years. This paper focuses on a comparison of most reliable and up to date estimation methods to imputing
the missing values. Imputation of missing values has a very high priority because of its impact on next pre-processing, data analysis, classification,
clustering, etc. Root mean square error (RMSE) value, classification accuracy and execution time are used to evaluate the performances of most
popular five methods (mean, k-nearest neighbors, singular value decomposition, bayesian principal component analysis and missForest). When
RMSE and classification accuracy values of methods were compared, it has observed that missForest method outperformed other methods in all
datasets.
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1. Giris

Bilimsel aragtirmalarda {izerinde ¢alisilmak istenilen veriler her zaman istenildigi gibi eksiksiz bir sekilde toplanilamayabilir.
Gilintimiizde eksiksiz veri seti pek miimkiin olmayip, kayip degerler birgok gergek diinyada goriilen yaygn bir dezavantajdir. Veri
setlerindeki eksik degerler; degerin veri kiimesine Kayit edilmemesi, veri kiimesindeki aykiri, giiriiltiilii veya tutatsiz degerlerin
veri kiimesinden silinmesi sonucunda olusabilmektedir. Veri kiimelerinde degeri olmayan bu eksiklikler, kayip/eksik deger olarak
adlandiriimaktadir. Ornegin anket galigmalarinda; katilimcilarn bazi sorulara cevap vermeme veya verilen cevaplarm bir kismimin
yanlis oldugu bilindiginde veri eksikligi goriilmektedir. Endiistriyel bir siiregte; izleme veya veri toplayict ekipmanlarmin
arizalanmasi, veri toplayicilar1 ile merkezi yonetim sistemi arasindaki iletisimin kesintiye ugramasi, arsivleme sistemi sirasinda
basarisizlik nedeniyle eksik veriler ortaya cikabilir. Otomatik konusma tanimada; ¢ok yiiksek diizeyde giiriiltiiyle bozulmus
konugma 6rnekleri eksik veri olarak degerlendirilir. DNA mikrodizileri ile biyoloji aragtirmasinda; gendeki ¢izik veya kontamine
numuneler gibi ¢esitli nedenlerden &tiirii gen verileri eksik olabilir. Tibbi teshiste; 6rnegin hekim kesin sonucu verecek veya tant
ile alakali olmayan test isteyebilir veya d6lgmenin zor/zararli oldugu durumlarda veri eksik olabilir[1]. Hayvancilikta; hayvanlarin
tartim, 6l¢iim ve diger islemler i¢in bir araya getirilmesi veya kanlarinin almmarak bunlarin analiz edilmesi olduk¢a zahmetli ve
masrafli olmasindan veri eksikligi siklikla gortilmektedir[2].

Veri setlerindeki eksik degerler yapilacak analizler i¢in sorun teskil etmektedir. Ciinkii klasik ve modern istatistiksel
yontemlerin hemen hemen hepsi veri setinin eksiksiz oldugu varsayimi altinda gelistirilmistir [3]. Bu nedenle son yillarda eksik
degerlerin tahmin edilmesi popiiler bir konu haline gelmistir. Bunun temel sebebi arastirmacilarin kaliteli veriye ulagma istegidir.
Ciinkii eksik degerler diizgiin bir sekilde ele alinamaz ise arastirma sonuglarinin gegerliligi azalabilecegi gibi bazi durumlarda
arastirma basarisizliga bile ugrayabilmektedir[4-7].

Eksik degerleri tamamlamak i¢in yontem se¢ilmeden Once, veri setindeki kayip veri mekanizmasi goz oniine alinarak uygun
yontem ile eksik degerler tamamlanmalidir. Aksi halde, kayip veri ¢aligmasi, mekanizma tarafindan uygun olmayan yontemle
¢ozlimlenebilir ve yanli kestirimler elde edilebilir. Little ve Rubin kayip veri mekanizmasini {i¢ temel kategoriye ayirmistir. Bunlar;
Tamamiyla Rassal Olarak Kayip (Missing Completely at Random, MCAR), Rassal Olarak Kayip (Missing at Random, MAR) ve
Rassal Olmayan Kayip (Missing not at Random, MNAR)[8].

Bu calismada, Irvine Machine Learning Repository of the University of California (UCI) veri tabanindan alinan dort farkls
medikal veri seti kullanilmistir. Veri setlerinde yaklasik %5, %10, %15, %20 ve %25 oranlarinda MCAR yapay veri
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olusturulmustur. Daha sonra veri setlerindeki bu eksik degerler ortalama, en yakin k-komsu (k-nearest neighbor, KNN)[9], tekil
deger ayrisimi (singular value decomposition, SVD)[9], bayes temel bilesen analizi (bayesian principal component analysis,
bPCA)[10] ve MissForest[11] eksik deger hesaplama yontemleri ile tamamlanarak eksik degerleri tamamlamada en basarili yontem
belirlenmistir. Yontemlerin basarilar1 karsilastirilirken karekok ortalama hata, smiflandirma dogrulugu ve galisma siiresi kriterleri
g0z Ontine almmigtir. Calisma R programlama kullanilarak gerceklestirilmistir.

2. Materyal ve Yontemler
2.1.  Eksik Deger Tamamlama Yéntemleri

Gtliniimiizde veri setindeki eksik degerleri tamamlamada hala belli bir algoritmanin iistiinliigii kanitlanamamigtir. Bu nedenle
veri setindeki eksik degerleri tamamlama giiniimiiziin giincel problemlerinden biri olup, bu problemin iistesinden gelebilmek igin
bir¢ok yontem gelistirilmis ve gelistirilmeye devam etmektedir[12].

Veri kiimelerindeki eksik degerlerin nasil tamamlandig1 dnemli bir konu olup veri madenciligi sonuglarini etkilemektedir. Bu
calismada, veri setindeki eksik degerleri tamamlamada en basarili yontemi belirlemek i¢in 5 farkli yontem (ortalama, KNN, SVD,
bPCA, ve missForest) ile eksik degerler tamamlanmistir. Bu bes yontem kisaca sunlardir; Ortalama (mean imputation): Eksik
degerler, eksik olmayan degerlerin ortalamasi ile tamamlanir. KNN: En yakin komsu yontemi aslinda bir siniflandirma yontemi
olup kayip degerlerin ¢oziimlenmesinde bu smniflandirma mantigi kullanilmaktadir. En yakin k-komsu algoritmasi ile kayip deger
atama yontemi, gézlemlerin birbirlerine olan yakinliklari {izerine kuruludur. Eksik deger icermeyen degiskenler arasinda mesafe
Olclimii yaparak ‘k’ en yakin gbzlemin ortalamasi ile tamamlanir. Yani eksik olmayan 6zelliklere en ¢cok benzeyen k tane 6zellik
secilir[ 13]. Bu yontemi uygulamak i¢in R’da ‘“VIM’ paketindeki ‘kNN’ fonksiyonu kullanilmistir. SVD: Yinelemeli yontemlerden
olan bu yontemi uygulamak i¢in R’da ‘bev’ paketindeki ‘impute.svd” fonksiyonu kullanilmigtir. BPCA: Temel bilesen analizi
(Principal Component Analysis, PCA) igin yinelemeli iyilestirme algoritmasi olan beklenti — engoklama (Expectation —
Maximization, EM) algoritmasi ile Bayes¢i modelini birlestirir [10]. Bu yontemi uygulamak i¢in R’da ‘pcaMethods’ paketinde,
‘pca’ fonksiyonundaki ‘bpca’ yontemi kullanilmistir. MissForest: Eksik veriyi tamamlarken rastgele orman yontemini kullanir.
Veri kiimesindeki degiskenlerin geri kalanmi kullanarak her degisken icin rastgele bir orman modeli olusturur ve bu degigskenin
eksik degerlerini tahmin etmek i¢in onu kullanir[13]. Bu yontemi uygulamak i¢in R’da ‘missForest’ paketindeki ‘missForest’
fonksiyonu kullanilmustir.

Caligmada eksik degerleri tamamlamada izlenilen siire¢ Sekil 1°de sunulmustur. Eksik deger igermeyen veri setleri lizerinde
%S5, %10, %15, %20 ve %25 oranlarinda MCAR mekanizmasina sahip yapay eksik degerler iiretilmistir. Farkli oranlarda eksik
deger igeren bu bes veri setindeki eksik degerler ortalama, kNN, SVD, bPca ve missForest yontemleri ile tamamlanmistir. Daha
sonra bu yontemlerin performanslarini degerlendirmek igin RMSE, siniflandirma dogrulugu ve yontemlerin ¢alisma siireleri
karsilastirilmistir.

Eksik degerlerin Tamamlanmig
Eksik deger icermeyen farkh yintemlerle  veri setleri _ -
veri seti = tamamlanmas %’ E_
......... . i
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| Farkh oranlarda - ™ s = E
+ + + + # + + 4 R - . -
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B e e e s I - .-.’- E R-T_.I
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Sekil 1. Akis semasi

2.2.  Veri Seti

Algoritma basarisin1 dogrulamak igin, ¢esitli boyutlarda ve ¢esitli 6rnek biiyiikliiklerine sahip dort farkli medikal veri kiimesi
(liver disorders, diabetes, breast cancer ve WDBC) UCI veri tabanindan secilmistir[14]. Bu veri setleri literatiirde sikga
kullanilmaktadir[15-18]. Se¢ilen veri setleri orta biiyiiklitkte olup hepsi kategorik olmayan 6zelliklere sahiptir. Veri setlerinin temel
ozellikleri Tablo 1'de 6zetlenmistir.



82

Tablo 1. Veri setlerinin ozellikleri

Veri seti Ozellik Ornek sayisi Simif etiketi sayisi
Karaciger bozukluklari(Liver disorders) 6 345 2
Diyabet (Diabetes) 8 768 2
Meme kanseri (Breast cancer) 9 683 2
Meme kanseri Wisconsin (WDBC) 30 569 2

2.3. Degerlendirme Kriterleri

Eksik deger hesaplama yontemlerinin bagarilar1 karsilastirilirken RMSE, siniflandirma dogrulugu ve yontemlerin ¢alisma
stireleri Olgiitleri kullanilmustir. Veri setlerindeki eksik degerler ortalama, kNN, SVD, bPca ve missForest yontemleriyle
tamamlandiktan sonra rasgele orman (Random Forest, RF) algoritmasi kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Simiflandirma
yapilirken 10-kat ¢apraz gegerlilik kullanilmis olup 50 tekrar yapilmistir. KNN yonteminde k = 5 secilmistir. RF yonteminde egitim
500 agac ile gerceklestirilmistir. Tiim deneyler R programi kullanilarak gerceklestirilmistir.

3. Deneysel Sonuglar

UCI veri tabanindan alinan dort farkli veri seti tizerinde %5, %10, %15, %20 ve %25 oranlarinda MCAR mekanizmasina sahip
yapay eksik degerler iiretilmistir. Veri setlerindeki bu eksik degerleri tamamlamada hangi yontemin daha az hata yaptigini
gozlemleyebilmek icin RMSE degerleri hesaplanmustir. Elde edilen RMSE sonuglar1 Tablo 2'de 6zetlenmistir.

RMSE, hata miktarmin biiyiikliigiinii ifade ettigi i¢in bu degerlerin diisiik olmas1 yontemin basarisini arttrmaktadir. RMSE
degeri hesaplanirken eksik deger icermeyen veri seti (UCI’dan alinmig orijinal eksiksiz veri kiimesi) ile tamamlanmis veri seti
karsilagtirilarak hata hesaplanir. Tablo 2 incelendiginde veri setindeki eksiklik orani arttikca RMSE degerinde de genel olarak
yiikselme oldugu goriilmektedir. Normal sartlar altinda veri setindeki eksiklik orani arttikga hatanin artmasi beklenir ancak eksik
degerler rastgele iiretildigi i¢in hangi 6zelliklerde eksiklik oldugu da sonucu etkilemektedir. Eger iiretilen eksiklik kiigiik degerlere
sahip 6zelliklerde fazla ise RMSE daha kiigiik, biiyiikk degerlere sahip 6zelliklerde daha fazla ise RMSE’e sonucu daha biiyiik
cikacaktir. Bu nedenle calisma sonucunda ortalama degerler de ele alinmustir. Yontemlerin ortalama RMSE sonuclarma
bakildiginda tiim veri setleri i¢in en diisiik RMSE degerine sahip, yani en basarili yontemin missForest oldugu goriilmektedir.

Tablo 2. RMSE sonuglar:

RMSE
Veri seti ve eksiklik oranlar: Ortalama kNN SVD bPca missForest
Veri seti 1: Liver disorders
%5 22,771 21,029 25,745 29,656 17,504
%10 22,831 20,452 24,988 23,545 19,212
%15 21,823 19,891 24,412 24,015 17,619
%20 20,946 20,847 24,323 25,538 16,805
%25 27,397 23,465 28,338 25,197 21,731
Ortalama 23,154 21,137 25,561 25,590 18,574
Veri seti 2: Diabetes
%5 55,527 41,173 55,694 46,920 33,736
%10 52,302 38,188 54,115 48,808 35,767
%15 47,724 42,595 53,987 45,265 39,109
%20 50,977 44,349 55,061 47,702 40,143
%25 48,451 41,586 55,736 45,822 38,246
Ortalama 50,996 41,578 54,919 46,903 37,400
Veri seti 3: Breast cancer
%5 3,293 1,927 1,843 1,950 1,559
%10 3,342 1,945 1,789 1,929 1,586
%15 3,467 1,948 1,864 2,024 1,659
%20 3,394 1,975 1,857 2,023 1,644
%25 3,255 2,016 1,954 2,099 1,740
Ortalama 3,350 1,962 1,861 2,005 1,638
Veri seti 4: WDBC
%5 447,333 440,550 1386,417 443,140 65,867
%10 327,997 312,710 1220,476 322,339 99,457
%15 340,939 323,779 1181,179 329,031 246,780
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%20 336,117 324,592 1064,229 331,746 220,764
%25 305,562 292,324 917,993 307,611 203,328
Ortalama 351,590 338,791 1154,059 346,773 167,239

Dort farkli veri setindeki eksik degerler 5 yontem ile tamamlandiktan sonra rasgele orman yontemi ile smiflandirilmis olup
smiflandirma dogrulugu (classification accuracy) sonuglar1 Tablo 3'de 6zetlenmistir. Tiim yontemlerin dogruluk degerleri, orijinal
veri kiimesine yakindir ve kayip oran arttikga dogruluk degerinde diisiis olmaktadir. Ornegin liver disorders veri kiimesinde,
ortalama, kNN, SVD, bPca ve missForest yakin dogruluk degerine sahip olup sirasiyla; 0.6985, 0.7100, 0.6989, 0.7082 ve
0.7138dir. Veri setlerindeki eksik deger orant %25’e ulastiginda, dogruluk degerleri sirasiyla 0.6580, 0.6443, 0.6457, 0.6352 ve
0.6995’e diismektedir. Tiim yontemlerin sonuglarina genel olarak bakildiginda, biitiin veri setlerinde missForest yontemi diger
yontemlerden daha basarili sonuglar {iretmistir.

Tablo 3. Simflandirma dogrulugu sonuglari

Veri seti ve Dogruluk (50 deney sonucu; ortalama + standart sapma)

eksiklik oranlar: Ortalama kNN SVvD bPca missForest
Veri seti 1: Liver

disorders

0 0,6985 +£0,0415 0,7100 £0,0408  0,6989 +0,0359  0,7082 +0,0338 0,7138 £0,0327
%5 0,6829 £0,0432  0,6933 £0,0422  0,6786+0,0374  0,6685 +0,0470 0,7101 + 0,0388
%10 0,6872 £ 0,0403 0,6878 £0,0282  0,6618 £0,0383  0,6685+0,0411 0,7086 + 0,0376
%15 0,6941 £0,0414  0,6652 +0,0340 0,6732 £ 0,041 0,6652 +0,0386 0,7065 £ 0,0311
%20 0,6819+0,0397  0,6588 +£0,0363  0,6460 +£0,0394  0,6584 +£0,0502 0,7049 +0,0286
%25 0,6580 £0,0447  0,6443 £0,0240  0,6457+0,0347  0,6352 +0,0420 0,6995 +0,0392
Veri seti 2: Diabetes

0 0,7558 +0,0239 0,7552 £ 0,024 0,7553 £0,0268  0,7581+£0,0233  0,7631 +£0,02030
%5 0,7516 £0,0219  0,7538£0,0297  0,7427 £0,0209  0,7471 £0,0198  0,7588 £ 0,0266
%10 0,7403 £0,0239  0,7512+0,0271  0,7306 £0,0257  0,7334 £0,0279 0,7514 £ 0,0272
%15 0,7397 £0,0232  0,7514+£0,0227  0,7350 £0,0204  0,7354+£0,0218  0,7464 +0,02810
%20 0,7285 +0,0236 0,7420 + 0,025 0,7113 +£0,0227 0,7190 = 0,0224 0,7428 +0,0232
%25 0,7231+£0,0300  0,7276 £0,0229  0,7083 £0,0271  0,7039 £0,0248  0,7336 £ 0,0243
Veri seti 3: Breast

cancer

0 0,9704 £0,0098  0,9693 +0,0097  0,9693 £0,0138  0,9683 £0,0108  0,9717 +0,00870
%5 0,9666 £0,0115 0,9671 £0,0104  0,9681 £0,0113  0,9678 = 0,0096 0,9709 +0,0104
%10 0,9650 £0,0108  0,9640 £0,0091 09671 +£0,0122  0,9684+0,0107  0,9688 £ 0,0112
%15 0,9642 +0,0113 0,9634 £0,0098  0,9654 £0,0107  0,9637 +0,0107 0,9662 + 0,0103
%20 0,9601 £0,0135  0,9620+£0,0114 09640 +0,0101  0,9624 £0,0128  0,9601 +0,01150
%25 0,9589+£0,0129  0,9571+0,0101  0,9574+0,0105  0,9586 +£0,0125 0,9592 +0,0109
Veri seti 4: WDBC

0 0,9547+0,0137  0,9535+0,0131  0,9557+0,0133  0,9587+0,0141  0,9564 +0,01570
%5 0,9531+£0,0179  0,9522+0,0152  0,9520+0,0155  0,9519+0,0178 0,9537 £0,0187
%10 0,9528 £0,0139  0,9518+0,0133  0,9515+0,0163  0,9453+0,0172  0,9518 +0,01810
%15 0,9467 £0,0187  0,9501 +£0,0138  0,9479+0,0181  0,9365+0,0124 0,9506 +0,0177
%20 0,9431+£0,0166 09452 +0,0154  0,9351+0,0187  0,9351£0,0156 0,9498 +0,0162
%25 0,9395+0,0161 0,9426 £0,0161  0,9298 +£0,0199  0,9377 £0,0162 0,9487 +0,0168

Veri kiimelerindeki eksik degerleri tamamlamada yontemlerin ¢aligma siireleri Tablo 4’de verilmistir. Veri setlerindeki eksiklik
orant arttik¢a, bu degerlerin tamamlanmasi daha fazla zaman almaktadir. Dort veri setinde de eksik degerleri tamamlamada en
yavag yontemin missForest oldugu goériilmektedir. Ciinkii bu yontem karar agaglarindan bir orman olusturmaktadir. Ayrica
caligmada, yontemin egitimi 500 aga¢ gibi biiyiik bir say1 ile yapilmistir. Buna ragmen missForest yonteminin eksik degerleri
tamamlama siiresi yaklagik 1-33 saniye arasinda degismektedir. Bu nedenle MissForest yonteminin eksik degerleri tahmin
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etmedeki basarist gz Oniine alindiginda calisma siiresi goz ardi edilebilir seviyededir. Ancak devasa biiyiikliikteki veri
kiimelerindeki eksik degerleri tamamlamada bunun bir dezavantaj olabilecegini arastirmacilar géz dniinde bulundurarak SVD gibi

yontemler tercih edilebilir.

Tablo 4. Yontemlerin ¢aliyma siiresi

Veriseti ve eksiklik Calisma siiresi (saniye)
oranlari Ortalama kNN SVD bPca missForest
Veri seti 1: Liver disorders
%5 0.047 0.164 0.016 0.426 1.253
%10 0.072 0.222 0.016 0.413 1.301
%15 0.066 0.275 0.031 0.440 1.366
%20 0.080 0.315 0.019 0.465 1.680
%25 0.097 0.388 0.031 0.479 1.862
Veri seti 2: Diabetes
%5 0.082 0.411 0.031 1.370 5.895
%10 0.079 0.728 0.031 1.563 6.100
%15 0.082 0.864 0.031 1.844 6.472
%20 0.121 1.164 0.039 1.629 6.977
%25 0.243 1.521 0.047 1.995 7.139
Veri seti 3: Breast cancer
%5 0.062 0.398 0.062 1.277 5.559
%10 0.075 0.691 0.031 0.935 6.159
%15 0.106 1.017 0.016 1.007 6.609
%20 0.093 1.407 0.026 1.200 5.804
%25 0.127 1.701 0.016 1.430 7.391
Veri seti 4: WDBC
%5 0.092 2.201 0.700 1.111 23.663
%10 0.122 3.156 0.172 1.782 21.816
%15 0.136 4,964 0.167 1.726 26.914
%20 0.137 5.146 0.172 2.368 24.588
%25 0.164 5.95 0.222 2.303 33.438

4. Tartisma ve Sonu¢

Bu caligmada veri setlerindeki eksik degerleri tamamlamada ortalama, kNN, SVD, bPca ve missForest yontemlerinin basarisi
karsilastirilmistir. UCI veri tabanindan alman liver disorders, diabetes, breast cancer ve WDBC veri kiimeleri iizerinde %5, %10,
%15, %20 ve %25 oranlarinda MCAR mekanizmasina sahip yapay eksik deger tiretilmistir. Daha sonra bu eksik degerler, bes
yontem ile tamamlanmistir. Yontemlerin eksik degerleri tamamlamadaki performanslar1t RMSE, smiflandirma dogrulugu ve
caligma siiresi kriterlerine gore analiz edilmistir. Calisma sonucunda, tim veri setleri i¢in en diisik RMSE ve en yiiksek
smiflandirma dogrulugu ile missForest yonteminin en bagarilt yontem oldugu belirlenmistir. Caligma siiresine bakildiginda ise
diger yontemlere gore daha yavas olan missForest yontemi 1 ile 33 saniye arasinda siire harcamaktadir. MissForest yonteminin
iistiin basaris1 géz oniine alindiginda, kiiciik ve orta boyutlu veri setlerinde bu siirenin goz ardi edilebilecegi seviyede oldugu
diisiiniilmektedir. Son yillarda evrimsel yontemler kullanilarak eksik degerlerin tahmini yapilmaktadir[19]. Ileriki calismalarda
eksik degerler evrimsel yontemlerle tamamlanarak basar1 kiyaslanabilir.
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