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OZET

RANDOM FORESTS YONTEMINDE KAYIP VERIi PROBLEMININ
INCELENMESI VE SAGLIK ALANINDA BiR UYGULAMA

Bu tez ¢alismasinda, kayip verili siniflandirma probleminde kullanilan Random
Forests (RF) yonteminin kayip deger atama algoritmasiyla, K En Yakin Komsu

(KNN) ile kayip deger atama yonteminin karsilastirilmasi amaglanmaktadir.

Karsilastirmalar iki asamada gerceklestirilmistir. Ik asamada benzetim
calismalar1 yapilmistir. (100000/n) Monte Carlo benzetim teknigi Orneklem
hacimlerine (n=100, 200, 500, 1000) ve tekrar sayilarma (s=1000, 500, 200, 100)
karar vermek i¢in kullanilmistir. Cok degiskenli standart normal dagilimdan, 6nemli
degiskenlerinin birbirleri ile diisiik, orta ve yiiksek (r=0.1, 0.5, 0.9) derecede iligkili
oldugu veri setleri tiiretilmistir. Bu veri setlerinin iki degiskeni iizerinde ayni anda ve
ayni ylzdeliklerde ( %5, %10, %15, %20, %25) kayip degerler olusturulmustur.
Kayip degerler RF’nin atama algoritmast ve farkli komsuluk degerli (k=5, 10, 15,
20) KNN ile kayip deger atama yontemleri tarafindan ayr1 ayr1 tamamlandiktan sonra
farkli veri setleri elde edilmistir. Atanmus farkli veri setleri ayn1 RF algoritmasina
ayr1 ayri yerlestirilerek siniflandirma sonuglar1 gézlemlenmistir. Dogru siiflandirma
oranlar1 (DSO) kullanilarak atama ydntemleri karsilastirilmistir. Ikinci asamada ise
saglik alanina ait kayip degerli bir veri seti, atama yontemlerini uygulamak ve elde

edilen sonuglar1 benzetim ¢aligsmalariyla iligkilendirmek i¢in kullanilmastir.

Benzetim caligsmalarinda atama yontemleri benzer DSO sonuglari sunmaktadir.
Orneklem hacimleri ve degiskenler arasindaki iliski arttikga DSO artmakta, ama
kayip deger ylizdesi arttikga DSO azalmaktadir. Orta ve diisiik derecede iligkili veri
setlerinde KNN ile kayip deger atama yontemi, yiliksek derecede iliskili veri

setlerinde ise RF’nin kayip deger atama algoritmasi iistiin sonuglar vermistir. En
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yiikksek DSO tahmin degeri 6rneklem hacminin 1000’¢ esit oldugu %5 kayip degerli
yiiksek derecede iligkili (r=0.9) veri setlerinde RF’nin atama algoritmasi tarafindan
%95.66 olarak bulunmustur. En diisiik DSO tahmin degeri ise 6rneklem hacminin
100’e esit oldugu %25 kayip degerli diisiik derecede iliskili (r=0.1) veri setlerinde
RF’nin atama algoritmasi tarafindan %78.27 olarak bulunmustur. Saglik alanina

yonelik yapilan uygulama, benzetim ¢alismasi ile uyumlu sonuglar vermistir.

Bu calisma; bir siiflandirma probleminde, kayip degerli veri setlerine atama
yapmak i¢in her iki yontemin de kullanilabilecegini gostermektedir; ancak veri
setinin iligki yapisina gore en uygun atama yonteminin se¢ilmesi Onerilmektedir.
Diisiik ve orta derecede iliskili veri setlerinde komguluk degerinin k=10, 15 ya da
20’e esit oldugu KNN ile kayip deger atama yontemi kullanilmalidir. Yiiksek

derecede iligkili veri setlerinde ise RF’nin atama algoritmasi tercih edilmelidir.

Anahtar Kelimeler: Random Forests, Kayip veri analizi, K en yakin komsu ile

kayip deger atama yontemi
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SUMMARY

STUDYING THE MISSING DATA PROBLEM IN RANDOM FORESTS
METHOD AND AN APPLICATION IN HEALTH FIELD

In this thesis study, it’s aimed to compare the missing data imputation
algorithm of Random Forests (RF) and the K Nearest Neighbourhood (KNN)

imputation method in a classification problem with missing data.

Comparisons were made in two steps. At the first step simulation studies were
done. (100000/n) Monte Carlo Simulation Technique was used to determine sample
sizes (n=100, 200, 500, 1000) and the number of repetitions (s=1000, 500, 200, 100).
Data sets, whose important variables are low, middle, and high (r=0.1, 0.5, 0.9)
correlated with each other, were generated from multivariate standard normal
distribution. Missing values were created on two important variables with using same
percentage (5%, 10%, 15%, 20%, 25%) simultaneously. Different datasets were
obtained after having imputed the missing values seperately by RF’s imputation
algorithm and KNN imputation method with different neighbourhood values (k=5,
10, 15, 20). Classification results were observed by putting the different imputed
datasets in the same RF model one by one. Imputation methods were compared by
their true classification rates (TCR). At the second step, a dataset with missing values
in health field was used to apply the imputation methods and associate the obtained

results with simulation studies.

In simulation studies, imputation methods present simular TCR results. As the
sample sizes and the correlation between variables increase, TCR increases, but as
the percentage of missing value increases, TCR decreases. In low and middle

correlated datasets KNN imputation, in high correlated datasets RF’s imputation

vii



algorithm gave better results. The highest TCR value was found 95.66% by RF’s
imputation algorithm in high corralated (r=0.9) datasets with 5% missing value
when the sample size is equal to 1000. The lowest TCR was found found 78.27% by
RF’s imputation algorithm in low (r=0.1) corralated datasets with 25% missing
value when the sample size is equal to 100. The application in health field gave

matching results with simulation studies.

This study shows both methods can be used to impute a dataset with missing
values in a classification problem, but it is suggested to choose the most suitable
imputation method according to the the correlation structure of the dataset. In low
and middle correlated datasets, KNN imputation method with the neighbourhood
value is equal to 10, 15 or 20 should be used. In high correlated data sets RF’s

imputation algorithm should be prefered.

Keywords: Random Forests, Missing data analysis, KNN imputation method
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1.GIRIS

Gliniimiizde teknolojinin ilerlemesi buna paralel olarak bilgisayarlarin hiz ve
kapasitelerinin artmas1 sonucunda oldukca biiylik veri yiginlart elde edilip
depolanmaktadir. Depolanan bu verilerin dogru bigimde degerlendirilmesi,
iliskilendirilmesi ve analizinin yapilmasi gerekmektedir. Son zamanlarda hizla
gelisen Veri Madenciligi (Data Mining) bu konu iizerine c¢alismaktadir. Veri
Madenciligi, elde edilen veriyi degisik yoOnleriyle incelemekte ve farkli modeller
kurarak veriyi bilgiye doniistiirmektedir. Istatistik, makine Ogrenmesi (machine
learning) gibi pek c¢ok dal ile iligki igerisinde bulunan Veri Madenciligi, karar
agaclar1 (decision trees), birliktelik kurallar1 olusturma (association rules), siniflama
(classification), kiimeleme (clustering) gibi pek ¢ok algoritmay1 kullanarak sonuglar

elde etmektedir.

Veri Madenciliginde tahmin modelleri olusturma ve smiflandirma konusunda
yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri karar agaglaridir. Kurulan farkl
algoritmalar sonucunda farkli karar agaglar1 olusturulmustur. Fakat, elde edilen tekil
karar aga¢ (single decision tree) algoritmalarinin genellikle asir1 uyum (overfitting)
sergilemeleri baska arayislara neden olmustur. Giiniimiizde bilgisayar programlarinin
da gelisimi ile tekil karar agaclar1 yerine, topluluk (ensemble) halinde kurulan karar
agaglar1 algoritmalar1 elde edilmistir. Bunlar igerisinde en yaygin kullanilanlari

Bagging, Boosting ve Random Forests yontemleridir.

Random Forests (RF), bootstrap yontemi ile elde edilen alt 6rneklemler ile
belirli bir tahmin kuralina gére smiflandirma yapmaktadir. Genetik, biyoinformatik
gibi pek cok alanda tercih edilen bir siniflandirma ve regresyon algoritmasidir. RF,
cok boyutlu ve karmasik veri setlerinde olduk¢a iyi ¢oziimler vermektedir. Bu
yontem; degisken oOnemliligi, genellestirilmis hata ve gozlemler arast iliskiyi
gosteren uzaklik (proximity) matrisini hesaplamaktadir. Bu wuzaklik matrisini

kullanarak gelistirdigi algoritma ile veri setinde yer alan kayip degerli gozlemlere



atama yapmaktadir. Boylece veri setinde yer alan tiim gozlemleri kullanarak

siiflandirma ya da regresyon karar agaglar1 olusturmaktadir.

Kayip degerli veri setleri pek ¢ok istatistiksel analizde ve veri madenciligi
algoritmalarinin kurulmasinda biiyiikk problemler olusturmaktadir. Kayip degerli
gozlemlerin veri setinden ¢ikarilmasi, 6rneklem hacminin kii¢iilmesine ve yapilan
analizlerin istatistiksel giiclinliin azalmasina neden olmaktadir. Bu nedenle kayip
degerli gozlemlerin veri setinden ¢ikarilmasi yerine alternatif ¢oziimler aranmistir.
Kayip degerler icin farkli yontemler gelistirilerek yeni deger atamasi yapilmistir.
Bunlara ornek olarak; tekil atama, ¢oklu atama, benzerlik ve tahmin fonksiyonu
yontemleri, Bayesgil ve ¢oklu atama, k en yakin komsu algoritmasi ile atama, vb.

algoritmalar gosterilebilir.

K en yakin komsu algoritmasi ile kayip deger atama yontemi, gozlemlerin
birbirlerine olan yakinliklari iizerine kuruludur. Ozellikle mikrodizilim (microarray)
veri setleri gibi ¢ok boyutlu setlerde kullanim1 6n plana ¢ikmaktadir (25,26). Kayip
degerler, ait olduklar1 gozlemlerin k en yakin komsular ile iliskilendirilerek tahmin
edilmektedir. Bu iliskilendirme Oklid gibi bir uzaklik fonksiyonundan faydalanilarak
yapilmaktadir. Uzaklik degerleri ile agirlikli ortalama hesaplanarak atanacak deger

belirlenmektedir.

Bu tez caligmasinda, RF yonteminin kayip degerli veri setinde uygulanmasi
durumunda kullandig1 algoritmanin, k en yakin komsu ile kayip deger atama
yontemiyle karsilastirilmasi amacglanmaktadir. Bu karsilastirmalar iki asamada
gerceklestirilmistir. Ilk asamada benzetim ¢alismalarindan  faydalanilmustir.
Benzetim yolu ile yapilan karsilagtirmalar;

e Farkli 6rneklem hacimleri ve tekrar sayilari,
e Veri setlerindeki diisiik, orta ve yiiksek dereceli korelasyon yapilari
e Degiskenlerdeki farkli kayip deger ytizdeleri,

e Farkli k en yakin komsuluk sayilari,



g6z Oniinde bulundurularak yapilmistir. Elde edilen sonuglar, siniflarin dogru tahmin
edilme oranlarmin ortalamasima gore degerlendirilmistir. Ikinci asamada ise saglik
alanina ait kayip degerli bir veri seti iizerinde uygulama yapilmistir. Atama
yontemleri uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar, benzetim ¢alismasi sonuglar

ile iligkilendirilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

Bu tez calismasinda kullanilan yontemler asagida agiklanmaktadir.
Oncelikle Karar agaclari, RF’nin alt yapisim olusturan Smiflandirma ve
Regresyon Karar Agaclari, Topluluk Ogrenme Yo6ntemleri, RF nin algoritmasi
ve ozelliklerinden bahsedilmektedir. Daha sonra ise Kayip Veri Analizi
hakkinda bilgi verilip, K En Yakin Komsu ile Kayip Deger Atama yontemi

anlatilmaktadir.

2.1. Karar Agaclan

Siniflama, makine 6grenmesinin (machine learning) énemli araglarindan
biridir. Tiimevarimsal 6grenmenin temel ¢ergevesi egitim drneklerinden olusan
bir egitim kiimesi ile test Orneklerinden olusan bir test kiimesini igerir.
Siiflama iki adimda gerceklesir. Bunlar egitim kiimesi ile modelin kurulmasi
ve test kiimesi ile de bu modelin test edilmesidir. Modellerin kesinliginin
belirlenmesi igin test 6rneklerinin bilinen siniflar1 ile model tarafindan tahmin
edilen siiflar karsilastirilir. Test 6rneklerinin model tarafindan dogru olarak

smiflanma orani, kesinlik oranini verir (12).

Karar agaclart bir oriintii siniflandirma (pattern classification) tiiriidiir.
Bir bagimli ve birden ¢ok bagimsiz degiskenden olusan veri setinde, bagiml
degisken kategorik yapida ise kurulan aga¢ siniflandirma agaci, stirekli yapida
ise de regresyon agaci olarak adlandirilir. Siniflandirma agaglarinda sinif daha
onceden atanmis bir degerdir. Agac, dallardan ve diigiimlerden olusur. I¢
diigiim (parent ya da internal), alt iki dala ayrilirken yaprak (terminal) diigiim
en son noktadir ve hi¢ alt diiglimii yoktur. Yaprak diiglim bir simif degeri tasir

ve bu diiglime gelen gozlem artik o sinifin bir elemanidir.



Kok Diigim

Yaprak (Terminal)
Dal Dii gii m

D C

Sekil 2.1. Karar agaci semasi

Karar agaclar1 kurulma bicimlerine gore farkliliklar gdsterirler. Ciinkii
kullanilan algoritmaya gore olusturulan agacin sekli degisebilir. Degisik agag

yapilart da farklt siniflandirma sonuglari verir.

Karar agaglar1 genellikle ii¢ asamada olusturulur:
1)  Egitim ve test veri setleri belirlendikten sonra, egitim veri seti ile olduk¢a
bliylik bir agac olusturulur. Agac¢ boliinmeye, tiim gozlemleri barindiran kok
(root) diigiimden baglar. Tahminci olan bagimsiz degisken siirekli ise, dallara
ayrilacak boliinme noktasi tek bir deger olarak belirlenir. Tahminci degiskene
ait degerler boliinme noktasi degerinden kiiciik ise karar sol diigiime, tersi
durumda ise sag diigiime gecer. Eger tahminci olan bagimsiz degisken
kategorik yapida ise boliinme kurali kategorilerin bir alt kiimesini sol diiglime
kalaninin ise sag diigiime gonderir. Kok diiglimiin boliinmesi i¢in kullanilacak
bu kural aga¢ olusumunda kullanilacak tiim tahminci degiskenler {izerindeki
miimkiin béliinme noktalarinin belirlenmesinden sonra, bu noktalar i¢erisinden
en 1yl ayrimi saglayanin seg¢ilmesi ile elde edilir. Kok diigiim alt dallara
ayrildiktan sonra elde edilen digiimler ayni kurallar ile tekrarli olarak
boliinmeye devam eder. Bu boliinme belirli bir durdurma kuralina kadar devam
eder. Bu kurallar genellikle, maksimum aga¢ derinligi, bir diigiimde boéliinme

icin ele alinan minumum eleman sayis1 ve yeni bir diiglimde olmas1 gereken
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minumum eleman sayist gibi gesitli faktorlere dayanir. Burada agag¢ derinligi,
kok diigiimden en uzaktaki yaprak diigiime kadar olan diigiim sayisinmi ifade
eder (12).

Agac olusumunda kullanilan boliinme kriterlerine 6rnek olarak;
e Karisiklik (impurity) Ol¢iiti,
e Bilgi kazanci,
e Gini indeksi,
e Benzerlik-Oran Ki kare istatistikleri,
e Twoing odlgiitil,

o Kolmogorov-Smirnov dlgiitii gosterilebilir.

2)  Olusturulan karar agacina budama (pruning) islemi uygulanir. Budama
islemi, asir1 uyum (overfitting) problemini engellemek ve yanlis siniflandirma
hatasin1 minimize etmek i¢in agacin gercek biiylikliigiine karar vermede
kullanilir. Belirli diigiimlerin ¢ikarilmasi ile elde edilen alt aga¢ gruplarindan
uygun olani segilir. Budama tiirlerine 6rnek olarak;

e Maliyet-karmasiklik budama (Cost-complexity pruning)

e Iindirgenmis hata budamasi1 (Reduced error pruning)

e En diistik hata budamasi (Minimum error pruning),

e Kotiimser budama (Pessimistic pruning) gosterilebilir (17).

3) Bazi test yontemleri (¢apraz gegerlilik (cross validation), bagimsiz test
orneklemi (independent test sample), vb.) kullanilarak, budama sonucu elde

edilen alt aga¢ kiimesinden en 1yi olan agag segilir.

Agac tabanli yontemlerin temelini olusturan karar agaglart modellerinin
ilk uygulamalart AID (Automatic Interaction Detector) algoritmasi ile
yaptlmistir ve c¢esitli algoritmalar ile siirdiiriilmistiir. Gelistirilen bu

algoritmalar igerisinde CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector;
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G.V. Kass; 1980), CART (Classification and Regression Trees; Breiman,
Friedman, Olshen ve Stone; 1984), ID3 (Quinlan; 1986), C4.5 (Quinlan; 1986),
C5.0 (Quinlan), SLIQ (Supervised Learning in Quest; Mehta, Agarwal ve
Rissanen), SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees;

Shafer, Agrawal ve Mehta) bunlarin baslicalaridir (2).

CHAID; ki-kare testlerini kullanarak bolme islemini gergeklestirir.
Dallarin sayist iki ile tahmin edicinin kategori sayist arasinda degisir. CART;
Gini’ye dayali ikili bdlme islemini igerir. Son veya u¢ olmayan her bir
diigimde iki adet dal bulunmaktadir. Budama islemi agacin karmasiklik
Olciisiine dayanir. Siniflandirma ve regresyon destekleyici bir yapidadir. C4.5
ve C5.0; ID3 karar agaci algoritmasinin ileri versiyonlaridir. Her diiglimden
¢ikan ¢oklu dallar ile aga¢ olusturulur. Dallarin sayisi tahmin edicinin kategori
sayisina esittir. Tek bir smiflayicida birden c¢ok karar agacini birlestirir.
Boliinme islemi igin bilgi kazanci yontemi kullanilir. Budama islemi her
yapraktaki hata oranma dayanir. SLIQ; hizli dlgeklenebilir bir siniflayicidir.
Hizli aga¢ budama algoritmas: mevcuttur. SPRINT; biiyiik veri kiimeleri igin

idealdir. Bolme islemi tek bir degiskenin degerine dayanir (12).

Karar agaclarimin kullanim alanlarina 6rnek olarak; tip alaninda
hastaliklarin smiflandirilmasi, NASA tarafindan hava durumu tahmininin
belirlemesi, finans sektoriinde ise kredi skorlamasi, portfdy yoneticiligi ve

sigortacilik alanlarindaki kullanimlari gosterilebilir (4).

Karar agaglar1 kullanimi oldukca yaygin bir yontemdir. Bu yontemin
tercih edilmesindeki 6nemli etkenler su sekilde siralanabilir:
e Degiskenler arasindaki etkilesimleri belirleyebilir.
e Sirekli ve kategorik tahminci degiskenlerin her ikisini de yapisinda
bulundurabilir.

e Tahminci degiskenlerdeki kayip veri problemine karsi duyarhdar.



e Tahminci degiskenlerdeki sapan degerlerden etkilenmezler.
e Tahminci degiskenlerin monoton degisimlerinden etkilenmez.

¢ Biiyiik 6rneklem hacimleri i¢in iyi 6lgekleme yapmaktadir.

Bu 6zelliklerinin yaninda karar agaglari,

e Tahminci degiskenlerin dogrusal birlesmeleri tespit etmede basarili
degildir.

e Eger veri setinin yapisi belirli bir oranda bozulursa, bu durum agacin
yapisint oldukga etkileyebilir. Bu nedenle karar agaglari sabit olmayan bir

yaptya sahip olarak bilinirler.

Karar agaglarimin en biiylik dezavantaji, son zamanlarda gelistirilen
siiflandirma ve regresyon yontemleri kadar kesin sonuglar verememesidir.
Ozellikle aga¢ tabanli topluluk ydntemler (tree-based ensembles medhods)
olarak bilinen algoritmalar, uygun bir sekilde secilmis agaclart birlestirerek
daha kesin sonuglar elde ederler. Bu topluluk yontemler; Bagging, Boosting ve

RF’dir (11).

2.2. Smiflandirma ve Regresyon Karar Agaclar

Siniflandirma ve Regresyon karar agaglar (Classification and Regression
Trees; CART) 1984 yilinda Leo Breiman, Jerome Friedman, Richard Olshen
ve Charles Stone tarafindan gelistirilen bir yontemdir. Bu yontem veri

madenciliginde oldukg¢a 6nemli bir yere sahiptir (7).

CART parametrik olmayan bir yontemdir. Kiimeleme ve diskriminant
analizlerinden oldukga farkli bir smiflandirma algoritmasina sahiptir. Bu
yontemde sinif sayis1 dnceden belirlidir ve fonksiyonel bir form tanimlamay1

gerektirmemektedir. Karigik yapili veri setleri i¢in oldukg¢a elveriglidir.



Kategorik ve stirekli degiskenlerin herhangi bir birlesiminden olusan veri

setlerini kullanabilir. Sapan degerlere karsi olduk¢a duyarlidir (4).

CART ii¢ asamali bir siireg ile olusturulur. Ik asama, optimal béliinmeyi
saglayacak kriterler kullanilarak asir1 biiyiik bir aga¢ olusturulur. Olusturulan
bu biiyliik agaclarin egitim setine ¢ok uydugu goriilmektedir. Bu nedenle
herhangi bir genelleme yapamazlar. Yeni bir oOrlintiiyli dogru siiflandirma
orani oldukca diislik olacaktir. Bu problem i¢in 6nerilen ¢6ziim yolu, ikinci
asama olarak belirtilen, maliyet karmasikligi (cost complexity) yontemi ile
budama yaparak alt agag tiirleri olusturmaktir. En son agsama ise olusturulan bu
alt agac tiirlerinden dogru biiylikliikte olanin segilmesidir. Bunun i¢in ¢apraz
gecerlilik (cross validation) ya da bagimsiz test Orne8i (independent test

sample) yontemleri kullanilir (20).

Kayip veri bulunduran veri setlerinde CART kullanilabilir. CART, kendi
yapisinda yer alan bir algoritma ile kayip veri problemine bir ¢oziim
getirmistir. Bu algoritma yedek (surrogate) degiskenler iizerine kuruludur.
Yedek degiskenler belirli bir birliktelik (association) puanina gore
hesaplanirlar. Boliinmenin gerceklestigi diiglimde; ayirimi saglayan tahminci
degiskenin yedek degiskenine gore sol ya da sag alt diiglime yerlestirme
yapilir. Eger ayni gozlemin, belirlenen ilk yedek degisken iizerinde de kayip
verisi var ise ayrim i¢in ikinci yedek degisken kullanilir. Eger tiim yedek
degiskenler kayip veri igeriyorsa, bu gézlem degeri sol ve sag alt diiglimden en

kalabalik olanina yerlestirilir (17).

2.2.1. Agacin Olusturulmasi

Ikili (binary) siniflandirma agaclarindaki temel diisiince, d boyutlu uzay:
oldukca kiiciik parcalara ayirarak smif iiyelikleri daha saf olacak sekilde

bolimler olusturmaktir. Bir baska ifadeyle, go6zlemlerin biiyiik bir
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cogunlugunun bir sinifa ait olabilecegi parcalar arastirilmaktadir. Breiman ve
arkadaslarina gore ikili boliinmeler, ¢coklu bdliinmelere gore daha c¢ok tercih

edilir. Clinkii;

e ikili bdlmeler verileri coklu bdlmelere gre daha yavas pargalara ayrir.
e Aym degisken iizerinde tekrarli boliinmelere izin verilir. Bir bagka

ifadeyle eger gerekli ise bir degisken ¢ok sayida boliinme gergeklestirebilir.

Agac olusturulurken diigiimlerin nasil ayrilacagina karar vermek igin
baz1 kriterlere ihtiya¢ duyulur. Ayrica, diiglimlere ayirmay1 ya da bir baska
ifadeyle aga¢ olusturmayr sonlandiracagimiz bir durdurma kurali da
belirlenmesi gerekebilir. Oldukg¢a biiyilk bir aga¢ olusturdugumuz igin
durdurma kurali basit olabilir. Durdurma kuralinda bir segenek, yaprak
diigimler sadece bir simnifa ait gozlem degerleri icerene kadar boliinmeye
devam edilmesi iken bir baska segenek de diigiimde kalmasi beklenen
gozlemlerin maksimum sayisin1 belirlemektir. Yaprak diigimde kalan

maksimum gozlem sayisinin 1 ile 5 arasinda olmas1 onerilmektedir.

Breiman ve arkadaslari; agaclarin smiflandirilmasi i¢in dort bdlme
kuralmi (Gini, Twoing, Ordered Twoing, Symetric Gini) kullanarak ornekler
ele almaktadirlar. Fakat son zamanlarda CART ile ¢alisan pek ¢ok kisi Gini

tizerine odaklanmaktadir (17).

Ikili smiflandirma agaglarinda oldugu gibi CART da da her i¢ diigiim,
kendisine ait bir boliinme kuralina gore gézlemleri sol ve sag alt diiglim olmak
tizere ikiye ayirir. Stirekli tahminci degiskenler (xj) igin boliinme, b bdliinme
kuralina baghdir. Bu kurala gére (x; < b) olan gézlemler sol alt diigiime ve
(x; > b) olanlar ise sag alt diigiime atanir. Kategorik tahminci degiskenler i¢in
ise bolinme kurali, C kategori altkiimesine baghdir. (x; € C) olan gozlemler
sol alt diigiime atanirken (x; € C) kosuluna uyan gozlemler ise sag alt diigiime

yerlestirilir.
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Agac olusumunda digiimleri bolerek alt diigiimler olusturmada en ¢ok

kullanilan kurallar agagidaki gibidir:

Entropi ve Bilgi Kazanci: Entropi; bir sistemdeki diizensizligin ya da
belirsizligin Olglisiidiir. Tek degiskenli karar agaclarinda Ornegin ID3
algoritmas1 bilgi kazancit yaklasimini kullanmaktadir. Bu algoritmanin
gelistirilmis hali olan C4.5 algoritmas: boliinme bilgisi kavrami ile bilgi
kazancindan yararlanarak hesaplanan kazang orani yaklasimini kullanmaktadir.
Entropi 0 ve 1 araliginda degerler alir ve 1 degerine yaklastikca belirsizlik

artar.

Sinif olasilik dagilimlar1 P (pq, py, .... Py) Olan bir D veri seti olsun. p;;
D veri setindeki i sinifinin olasiligidir ve i sinifina diisen 6rnek sayisinin tiim
veri setindeki toplam ornek sayisina boliinmesi ile elde edilir. Bu bilgiler

altinda Entropi su sekilde hesaplanir:

E(D) = — Xk=1pilog,(p;) (2.1)

Eger D veri seti, n tane alt boliime X degiskeninden boliinecekse X’e ait bilgi

kazanci su sekilde hesaplanir:
Bilgi Kazanci(D,X) = E(D) — Y=, p(D;) E(D;) (2.2)
Burada E(D); veri setinin X tizerinden boliinmeden 6nceki entropisini, E(D;); i
alt bolimiiniin X tizerinden boliinme olduktan sonraki entropisini ve p(D;) ise i
alt boliimiiniin X iizerinden boliinme olduktan sonraki olasiligidir.
Bilgi kazancinin en yiiksek oldugu degisken en iyi dallara ayirma kriteri

olarak segilir ve boliinmeye o degiskenden baslanilir (16).
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Gini Indeksi: Bir diigiim béliindiigiinde amag¢ karisikligi (impurity) en
iyi sekilde azaltacak boliinme degerini bulmaktir. Bu nedenle t diiglimii i¢in bir
i(t) karisiklik olglisti (measure of impurity) degerine ihtiyag duyulur. Bu 6lgii
Gini indeksi ile hesaplanir. Bir siniflandirma agacinda j tane sinif olsun ve
p(wj|t); t digimiinde yer alan bir gézlemin j sinifinda olma olasiliginm

gostersin. Bu durumda karisiklik dl¢iitii, Gini ile su sekilde hesaplanir:
i(®) =1-3%_ p?(wt) (2.3)

Formiil (2.3) sonucu elde edilen t digimiindeki karisikligin, b boliinme

kuralindan sonra ne miktarda azaldig1 ise (2.4) ile bulunur:

Ai(b,t) = i(t) — pri(tg) — pLi(t,) (2.4)

Pr Ve p.; b ayrimindan sonra sirasiyla sag ve sol alt diigiime gonderilen veri
seti oranlaridir. Ai(b,t)’ nin biyiikligi; b ayrimmin ne derece iyi oldugunu

gosterir.

Bagimsiz degisken sayisinin d oldugu bir egitim veri seti ile
siniflandirma agaci olusturmak istensin. Bir aga¢ kok diigiimden baslayarak
boliinmeye basladiginda, her bagimsiz degiskenden en iy1 ayrimi verecek olan
bir baska deyisle Ai(b,t) degeri en yiiksek olan degiskenler arastirilir.
Boliinmeye aday d miimkiin bagimsiz degisken olsa bile siirekli bagimsiz
degiskenlerin varlig1 sinirsiz sayida miimkiin boliinme noktasi sunar. Sinirsiz
saylda miimkiin boliinme noktasi, aga¢ olusum siiresini uzatarak biiyiik bir
sorun yaratmaktadir. Bu sorun su sekilde ¢oziilebilir: her bir bagimsiz siirekli
degisken kendi igerisinde kiigiikten biiylige siralanir. Sirali arka arkaya gelen
degerlerin orta noktalar1 hesaplanir. Elde edilen bu orta noktalardan karigiklig
en fazla azaltan (Ai(b, t) degeri en biiyiik olan) en iyi boliinme noktasidir. En
1yl boliinmeyi sunan bu degisken ile diigiim boliinmeye baglar ve ayni kural ile

agac alt diiglimlere ayrilarak boliinmeye devam eder.
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Her yaprak diigiimde durdurma kurali saglandiktan sonra aga¢ bolinmeyi
sonlandirir. Elde edilen yaprak diigiimlere sinif etiketi atamasi yapilarak agag

modeli kurulumu tamamlanmis olur (20).

Regresyon agaglarinda ise bilinen bir algoritma ile her R,, bolgesi icin
sabir bir c¢,, degeri hesaplanir. Bdylece tiim aga¢ modeli su sekilde
gosterilebilir:

fO) =Xho16m (X € Ry) (2.5)

R, , (m=1,2,...,b) tahminci degiskenler uzaymin pargalarini temsil etmektedir.

Ayni zamanda b adet yaprak diigiim uzayimi da temsil etmektedir. En iyi ayrimi

belirlemek i¢in Z(yi —fX L-))Z kareler toplami fonksiyonunu minumum yapan
deger arastirilir. Bolinme gerceklestikten sonra c,, degeri ise R,, bolgesinde

yer alan y; lerin ortalamasi ile tahmin edilir.
A 1
e = ortalama(ylX; € Rn) = o x,e,, Vi (26)

N,,; m diigiimiine diisen gdzlemlerin sayisidir.

Bu hesaplamalarin ardindan hesaplanacak olan hata kareler toplami

regresyon agaclari i¢in karigiklik 6l¢iisii olarak kullanilir (17).

Om(T) = 3~ Zxiern i = Em)? (2.7)
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2.2.2. Agacin budanmasi

Agac tabanli algoritmalar genellikle asir1 uyum (overfitting) olustururlar.
Agacimn biiytlikligl arttikca test veri setinin hata orani yiikselmekte ve agacin
dogrulugu azalmaktadir. Bu noktada yapilmasi gereken ise aga¢ budama
islemidir. Budama ile egitim veri setine 6zgii baz1 kurallar silinerek test veri

setine iliskin hata oraninin diisiik bulunmasi saglanir.

CART modellerinde budama genellikle maliyet karmagsikligi (cost
complexity) budama ydntemi ile yapilmaktadir. Oncelikle oldukga biiyiik bir
agac (Tmax) elde edilir. Daha sonra agacin karmasikligi i¢in belirlenen maliyet
ile yanlis smiflandirma oranlart kullanilarak budama islemine baslanilir.
Agacin karmasiklig1 alt agagtaki ya da daldaki yaprak diiglim sayisina baghdir.
Maliyet karmasiklig1 6l¢iisti (R, (T)) asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

rt)=1- max{p(wj|t)} (2.8)
R(®) =r®p(t) (2.9)
R(T) = Xter R(D) (2.10)
R, (T) = R(T) + a|T| (2.11)

r(t) : t diiglimiinde yer alan j. sinifa ait gdzlemin tekrar atama sonucu yanlis
siniflandirilma orani tahmini

p(t) : bir gdzlemin t diiglimiine diisme olasilig1

R(t) : t diiglimii i¢in tekrar atama sonrasindaki risk tahmini

R(T): tiim agag tizerindeki tekrar atama sonucunda yanlis siniflandirma orani
T : agacta yer alan yaprak diigiimlerin tiimii

a : karmagiklik parametresi
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Eger her yaprak diigtimiin sadece bir sinifa ait gozlem degerlerini igerdigi
oldukga biiyiik bir aga¢ elde edersek R(T) sifira esit olur, ama karmasiklik
nedeniyle maliyet karmagiklig1 6l¢iisii (2.12)’deki gibi hesaplanir:

Ry (T) = a|T]| (2.12)

Eger a degeri kiigiik ise, karmasik bir aga¢ olusturmanin cezasi daha
kiicik ve olusan alt aga¢ daha biiylik olacaktir. R,(T) degerini minimize

edecek olan agac, az sayida diiglime ve biiyiik a degerine sahip olur.

T; ; T agaciin t diiglimiinden itibaren olan dalin1 ve bu dalin ardindan
gelen diigiimleri temsil etsin. Eger T, dali budanirsa ya da silinirse, yalnizca t

diigtimii birakilarak onun ardindan gelen diigtimler silinmis olur.

En kiigiik karmasiklik budamasi; en zayif baglantiya sahip olan dali
arastirir. Budama siireci daha az yaprak diigiime ve azalan karmasikliga sahip
ardisik alt agaglar kiimesi olusturur. En biiylik aga¢ T,,,,, ve kok diigiim ise

t1 olsun. Bu durumda ardisik agaglar serisi (2.3)’deki gibi gosterilir:
Tmax > Tl > TZ > e > Tk = {tl} (213)

Bu ardisikligin baglangic noktast T; agaci olup diger ardisik alt
agaclardan farkli bir sekilde elde edilmektedir. T,,,’da yer alan yaprak
diigiim c¢iftlerinde (ayn1 diigimden ayrilip yaprak diigiim olarak sonuclanmis

diiglim ¢iftleri) yanlis siniflandirma oranlarina bakilir.
R(t) = R(ty) + R(tg) (2.14)

Yukaridaki esitsizlik, t diiglimiindeki yanlis siniflandirma oraninin, bu
diigiime ait alt diigtimlerdeki yanlis siniflandirma oranlar1 toplamindan biiyiik

ya da esit oldugunu gosterir. Ik asamada T4, da yer alan ve asagidaki kosulu
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saglayan yaprak diigiim c¢iftleri bulunarak budanir. Bu asama tamamlandiktan

sonra T; elde edilir.
R(t) = R(t,) + R(tg) (2.15)

Karmagiklik parametresi a icin biliylik bir deger kiimesi vardir, ama
verilen bir @ degeri i¢in R, (T)’yi minimize edecek T(a) agaglar1 elde etmek
amaglanmaktadir. Bu nedenle, her seviyede karmasiklik maliyetini minimize
edecek ardisik a degerleri arastirilir. T; agaci elde edildikten sonra, agag
dallarin1 budamak i¢in en zayif baglantiya ihtiya¢ duyulur. Bu en zayif baglanti
asagidaki fonksiyon ile elde edilir:

g () = HO Rk (2.16)

ITkel—1

Burada t bir i¢ diigiimi, Ty; t diiglimiinden olusan alt T), agacina
baglanan dali, |Tkt|; Ty’ ye ait yaprak diigiim sayisini gosterir. T}, agacinda yer

alan en zayif baglantt t;*; g, (t)’yi minimize eden t i¢ diglimudiir.

gk (t") = min{ g, ()} (2.17)

Bu diigiim belirlendikten sonra budanarak, T}, ardisik agaci elde edilir.

Daha sonra ise a karmagiklik parametresine asagidaki atama yapilir:

Ary1 = Gr( ") (2.18)

Budama siireci bu sekilde devam ederek gittikce kiigiilen alt agac
kiimeleri elde edilir. Bu siirecte karmasiklik parametresi a da artan bir egilim
gosterir.

Tmax > Ty > Ty > > T = {t1} (2.19)
O=0o1 < <o <apy < —<ag (2.20)
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Elde edilen ardisik alt agaglar serisinden en iyi agag se¢imi i¢in bir Kosul
tanimlanir; k > 1 olacak sekilde T, agact ; ap < a < ayyq araligl icin en

kiiglik maliyet karmasikligi agacidir (20).

T((Z) = T(ak) = Tk (220)

2.2.3. En iyi agacin secilmesi

En iyi agacin secilmesi i¢in kullanilan yOntemlerin basinda capraz
gegerlilik (cross-validation) algoritmasi gelmektedir. Bu algoritma ile agaglar
icin siniflandirma hatasi tahmin edilir. Elimizde bulunan egitim veri setini (L)
birka¢ defa farkli bicimde egitim ve test veri seti olarak pargalara ayrilir. Daha
sonra egitim veri setleri kullanilarak ardisik agaclar elde edilir ve test setleri ile

siniflandirma hatalar1 tahmin edilir.

L, ; L egitim setinin v adet alt pargaya ayrildiktan sonraki herhangi bir

boliimii olsun. Bu parg¢anin disindaki tiim veri seti de L® ile gosterilsin.
L =L—-L1,; v=12,...,V (2.21)
Tk(v); L® kullanilarak olusturulan agaci, a;™; bu aga¢ olusumunda

kullamlan karmasiklik parametresini ve R¢V(T) agag igin bekleyen yanlis

siniflandirma maliyeti tahminini gosterir.

Bu yontemi kullanirken dncelikle L egitim seti v adet alt pargaya ayrilir.
Breiman bu ayrimda kullanmak iizere V=10 degerini onermistir. L)

kullanilarak ardisik alt agag kiimeleri elde edilir.

T > T, > >T,D>T P> >T,@ (222



Her egitim seti pargasi i¢in bu alt aga¢ topluluklari olusturulur.
Olusturulan Tk(v) agagclar1, en basta tiim egitim veri seti L kullanilarak elde
edilen ardisik alt aga¢ kiimesindeki Tj’larin siniflandirma performansini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Ayrica her bir ardisik alt aga¢ kiimelerinde
hesaplanmak iizere bu setler ile eslestirilmis karmasiklik parametresi setleri de

vardir:
0=a,™ < <@ < ;@ <o <™ (2.23)

Bu durumda V+1 tane ardisik alt agac kiimesi ve karmasiklik parametresi seti

olacaktir.

Tk(") agacinda L, test Ornegi kullanilarak Tj alt agaclarindaki

siniflandirma hatasina karar verilir. Bunu basarmak icin, Tk(v)

agaclar
ardisikligindan T}, ’ya denk karmasiklikta agaclar bulunmahdir. T, o < a <
ar4q1 araligi icin en kiiciik maliyet karmasikligi agacidir. Bu tanimhi aralik
kullanilarak temsilci karmagiklik parametresi geometrik ortalama ile

hesaplanir:

ay = VA1 (2.24)

Daha sonra yanlis siniflandirma oran1 asagidaki formiille elde edilir:
RY(T) = RV (T(dy)) (2.25)

En iyi alt agac1 segmek igin yanlis siiflandirma hatast RV (T)’nin
standart hatasi i¢in bir ifadeye ihtiya¢ duyulur. L,,’den gelen test veri seti agaca
sunuldugunda her dogru siniflandirma igin sifir, yanlis siniflandirma igin ise bir
degeri kaydedilir. Bu durumda RCV(T) tahmin degeri, sifirlarin ve birlerin

ortalamasina esit olur. Standart hata ise bu durumda (2.26)’daki gibi elde edilir:
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SE (RV(Ty)) = \/s;z (2.26)

s?; birler ve sifirlardan olusan &rneklemin varyansi ile (n-1)/n degerinin

carpimina esittir.

Yukaridaki bilgiler g6z 6niinde bulundurularak ¢apraz gegerlilik yontemi
ile yanlis siniflandirma hatasinin tahmin yontemi algoritmasi sonucu en uygun

agag segilir.
Bu algoritma asagidaki gibidir:

L 6grenim veri seti kullanilarak T, alt ardisik agaclar elde edilir.

Her T}, agaci igin a'j, maliyet karmasikligi parametresi belirlenir.

L, V parcaya ayrilarak L,’ler elde edilir ve bunlar agaclar1 test etmede
kullanilir.

Her L, igin, L™ ler kullanilarak ardisik alt agaglar elde edilir. Bu durumda
V+1 tane ardisik alt aga¢ kiimesi elde edilmis olur.

Tahmin edilmis yanhs siniflandirma hatasi }?CV(Tk) bulunur. T)’ya karsilik

)

gelen her o'y icin tim denk T,"’ler elde edilir. a'ye[a,®, s ™)

kosulundaki T, ™ segilir.

Her L, icin test verisi 5. Adimda bulunan Tk(”)’ye sunulur. Dogru
simiflandirma O, yanlis siniflandirma 1 ile kaydedilir. Bunlar siniflandirma
maliyetidir.

Kaydedilen sifirlarin ve birlerin ortalamas alinarak RV (T,) elde edilir.
Standart hatas1 hesaplanir.

5’den 8’e¢ kadar tiim adimlar kullanilarak her alt T, agaci i¢in yanlis

siniflandirma maliyeti hesaplanir.

10. En kiigiik hata bulunur.
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11.
12.

A~

RCVmin = mink{ﬁCV(Tk)} (2.27)

R in + SE(R 1in) degeri hesaplanir.
11. Adimda hesaplanan degerden kiiciik olan en biiyiik k degerine ya da en az

sayida diigiime sahip olan agag, siniflandirma agaci olarak segilir (20).

2.3. Aga¢ Tabanh Topluluk Yontemler

Agac tabanli topluluk yontemler, birlestirilmis bir tahmin vermek ig¢in
cok sayida farkli agacin tahminlerini bir araya getirir. Farkli agaclar elde etmek
icin bazi topluluk yontemler rasgeleligi kullanirken, digerleri veri setinin farkli
tirleri i¢in rasgele olmayan agaclar olusturur. Bazi yontemler ise her iki
stratejiyi birden uygular. Bu yoOntemler ayrica tahminci degiskenlerin
birlestirilmesi agisindan da farklilik gosterirler. Regresyon agaglarinda
birlestirilmis tahmin yontemine, tekil agaglardan elde edilen tahminlerin
ortalamalar1 Ornek olarak gosterilebilir. Siniflandirma agaglarinda ise
kullanilan en basit tahmin yontemi oylama (voting)’dir. Topluluktaki agaclarin
oylanmasi1 sonucu bir gézlem icin en ¢ok elde edilen smif degeri, o gozlemin
tahmin edilen sinif degeri olur. Sekil 2.2°de agag tabanli topluluk yontemlerin

olusturulmasina yonelik bir sema yer almaktadir.

Topluluk yontemler tekil agaclart kullanarak gelistirilmis tahmin
kesinligi verebilir. Topluluk siniflandiricilarinin tahmin kesinligi arkasindaki
diisiince, eger tekil agaclar tahminci degiskenler uzaymnin farkli bolgelerinde
tahmin hatas1 olugsmasina egilimli olurlarsa, bu tekil agaglar dogru olan
digerlerinin oy ustlinliigli sonucunda diglanirlar. Topluluk yontemlerin daha
kesin tahminler vermesindeki bir bagka neden ise tekil agac¢lar1 diizelten bir yol
kullanarak daha diizgiin regresyon ya da siniflandirma igin daha diizgiin sinirlar

belirlemesidir (11).

20



Son zamanlarda aga¢ tabanli topluluk yontemlere olan ilgi oldukca
artmistir. Bu yontemlerden en bilinen ve kullanilanlar Bagging, Boosting ve

RF algoritmalaridir.

Egitim
sefil 4 M =efil S T T 77T

Model 2% - ------- Model k

Model 1

| Tahminterin bidestiriimesi |

Smiflandiwma Sonucu

Sekil 2.2. Topluluk yontemlerin olusturulmasi

2.3.1. Bagging

Bagging (bootstrap aggregating) yontemi 1996 yilinda Breiman
tarafindan gelistirilmistir. Orijinal veri setinden elde edilen bootstrap
orneklerine tahminciler uygulanarak bir topluluk olusturulur. Burada bootstrap
uygulamasi, iadeli rasgele secim yapip alt Orneklemler olusturmak igin
kullanilir. Olusturulan alt orneklemler orijinal veri setindeki sayi ile ayni
olacaktir. Bu nedenle bazi go6zlemler bootstrap sonucunda olusturulan
orneklemlerde yer almazken bazilari iki veya daha fazla defa goriilebilir.
Tahminlerin birlestirilmesi agsamasinda regresyon agaclart ig¢in ortalama

alinirken siniflandirma agaglarinda sonuglar oylama ile belirlenir.
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Bagging, tutarsiz bir tahminci degiskenin tahmin gecerliligini de
arttirabilir. Diisiik yanlilik miktarmma sahip ama yiiksek varyansli olan
degiskenleri kullanarak onlar1 daha elverigli hale getirir. Ayrica deneysel
sonuglara gore Bagging yontemi, tekil agaclara gore daha etkin sonuglar

vermektedir.

Basit bir bigimde yorumlanabilen bir yontem degildir. Bu yontemde
farkli agaglarin olusmasindaki tek neden farkli bootstrap Orneklemlerinin
kullanilmasidir. Sezgisel olarak bu durumda birbirine benzeyen agaglar benzer

hatalar yapmaya egilimli olacaktir (2,10,11).

2.3.2. Boosting

Boosting yontemindeki temel fikir, veri setine farkli agirliklar verilmesi
sonucu elde edilen agaclar toplulugundan c¢ikarsamalar yapilmasidir.
Baslangicta tiim gozlemler esit agirliga sahiptir. Agac toplulugu biiylimeye
basladik¢a, problem bilgisine kurulu olarak agirliklandirmalar diizenlenir.
Yanlis smiflandirilan  gozlemlerin - agirhigr  arttirnllirken, nadiren yanlis
simiflandirilan gozlemlerin agirhigr azaltilir. Bu sayede agaglar zor durumlar

karsisinda kendini diizenleyebilme yetenegi kazanir.

Boosting yonteminde birden fazla algoritma gelistirilmistir. Bu

algoritmalar;

e Tekil agac,

e Agirliklandirmalar degistirme yontemi,

e En son tahmini verirken kullanilan birlestirici yontem

secimlerindeki  farkliliklardan  dolay1r  birbirlerinden  ayrilirilar.  Bu
algoritmalardan en c¢ok bilinenleri Freund ve Schapire tarafindan 1996 yilinda
gelistirilen Adaboost ve 2001 yilinda Freidman tarafindan gelistirilen Gradient
Boosting Makinalaridir (10,11).
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2.4. Random Forests

2.4.1. Tanmm ve algoritmasi

RF yontemi 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilmistir.
Breiman, kendisinin 1996 yilinda gelistirdigi Bagging yontemi ile Ho
tarafindan 1998°de onerilen ve rasgele alt gruplar segmek i¢in kullanilan The
Random Subspace teknigini birlestirerek yeni bir yontem olusturmustur.
Breiman bu yontemi gelistirirken; Amit ve Geman tarafindan 1997°de
tanimlanan, her diiglim i¢in en iyi ayrimin rasgele bir se¢im iizerinden

belirlendigi belirtilen bir ¢alismadan da etkilenmistir (8).

RF bir topluluk 6grenme yontemidir. Birbirinden farkli olarak kurulan
smmiflama ve regresyon karar agaglar1 (CART) karar ormani toplulugunu
olusturur. Karar ormani olusumu sirasinda elde edilen sonuglar bir araya
getirilerek en son tahmin yapilir. RF yonteminde agacglar, secilen bootstrap
orneklemleri ve her diigiim ayriminda rasgele secilen m adet tahminci ile
olusturulur. m adet tahmincinin toplam tahminci sayisindan oldukca kiiciik
olmasina dikkat edilir. Olusturulan her bir karar agaci en genis haliyle birakilir
ve budanmaz. Siniflandirma i¢in agaclar; her yaprak diigimii sadece bir sinifin
tiyelerini icerecek sekilde olusturulurlar. Regresyon icin ise; yaprak diigiimde

az sayida birim kalana kadar agaglar boliinmeye devam ederler (11).

RF yontemi bilinen makine 6grenme yontemleri igerisinde essiz bir
tahmin gecerliligi ve model yorumlanabilirligi saglar. Rasgele 6rneklemeyi ve
topluluk yontemlerdeki tekniklerin 1iyilestirilmis o6zelliklerini  icermesi
nedeniyle RF yontemi daha iyi genellemeler sunar ve gecerli tahminlerde
bulunur (23). RF yonteminin tahminlerinin kesinliginin nedenleri yanliligi
diisiik sonuglar vermesi ve agaglar arasindaki diisiik korelasyondur. Diisiik
yanlilik miktari, oldukca biiyiik agaclarin olusturulmas: sonucu elde edilir.
Miimkiin oldugunca birbirinden farkli agaclar olusturarak da diisiik korelasyon

yapisinda bir topluluk elde edilir.
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Siniflandirma makinesi olarak RF;
1) Miikemmel bir gegerlilik sunar. Pek ¢ok veri seti igin Adaboost ve Destek
Vektér Makinalarindan (Support Vector Machines) daha kesin sonuglara
sahiptir.
2) Oldukga kisa siirede sonug verir. 100 degiskenli 100 agaglik bir karar
ormani, arka arkaya kurulan 3 tekil CART ile ayni siirede olusturulur.
3) Binlerce degiskene ve fazla sayida sinif etiketine sahip kategorik degisken
iceren, kayip verili veya dengesiz bir dagilim sergileyen veri setlerini
kullanarak sonuglar verir.
4) Topluluga agaglar eklendikge, test setine ait hata tahmini i¢in yanlilig
diisiik sonuglar vermeye baslar.

5) Asirt uyum sergilemez (9).

RF modeli 2 parametre iizerine kuruludur. Bu parametreler; olusturulacak
olan aga¢ sayist (B) ve her diigiim ayriminda rasgele segilecek olan tahminci
sayisidir (m). Her karar agaci olusturulurken, orijinal veri setindeki gozlem
sayist (n) ile ayni Olciide olacak sekilde bootstrap yontemi ile 6rneklem
olusturulur. Bu 6rneklemin 2/3’1 agact olusturmak i¢in kullanilan egitim veri
seti (inBag) ve geriye kalan 1/3’# ise kurulan modelin i¢ hata oranini test

etmek i¢in test veri seti (out of bag veya OOB) olacak sekilde ikiye ayrilir.

RF algoritmasi agsagidaki sekilde kurulur:

1) Bootstrap yontemi ile n hacimli veri seti segilir. Bu veri seti, egitim veri seti
(inBag) ve test veri seti (OOB) olarak ikiye ayrilir.

2) Egitim veri seti (inBag) ile en biiyiikk genislikte bir karar agact (CART)
olusturulur ve elde edilen bu karar agac1 budanmaz. Bu aga¢ olusturulurken her
diiglimiin boliinmesinde toplam p tane tahminci de§iskenden m tanesi rasgele
secilir. Burada m<p kosulu saglanmalidir. Ciinkii agacin asir1 bliylimesi ve asir1
uyum gozlenmesi istenmemektedir. Segilen bu m tane tahminciden bilgi

kazanci en yiiksek olan ile dallara ayrilma gerceklesir. Belirlenen bu
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3)

4)
5)

6)

degiskenin hangi degerine gore ayrimin olacagina Gini indeksi ile karar verilir.
Bu islem her diigiim icin yeni olusturulacak dal kalmayincaya kadar tekrar
edilir.

Her yaprak diiglime bir sinif atanir. Daha sonra test veri seti (OOB) agacin en
tepesinden birakilir ve bu veri setinde yer alan her gozleme atanan sinif
kaydedilir.

1.’den 3. adima kadar tiim asamalar B defa tekrar edilir.

Agag olusturulurken kullanilmayan goézlemler (OOB) ile bir degerlendirme
yapilir. Incelenen bir gézlemin hangi kategorilerde ka¢ defa smiflandirildig
sayilir.

Her goézleme, aga¢ setleri iizerinden belirlenen bir oy c¢ogunlugu ile siif
atamas1 yapilir. Ornegin 2 kategoriye sahip bir smiflandirma modelinde, bir
gozlem tim agaclar iizerinden en az %51 oy c¢ogunlugunu aldigr sinifin

etiketini tagir ve bu sinif onun tahmin edilmis sinif degeri olur.

Egitim veri seti belirlenir €

Veri setini bolmek icin rasgele m tane tahminci
degisken secilir (m<p).

[stenilen
agac sayisi
, . —_— - kadar
Elde edilen diigiimleri bdlmek icin rasgele m tane tekrarlamr
tahminei degisken secilir (m<p). Bu siirec oldukca
bityiik bir agac olusturulana kadar devam eder.

Olusan agac ile OOB verilerine simf atamasi
vapilir.

Random Forest Modeli elde edilir. ]

Sekil 2.3. Random Forests modeli olusturma algoritmasi
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2.4.2. Random Forests yonteminin ozellikleri
2.4.2.1. Genelleme hatasi1 (Generalization error)

Veri setinden bir bootstrap 6rneklemi secildiginde, baz1 gozlemler agag
olusturma agamasinda yer almaz. OOB olarak adlandirdigimiz bu gozlemler ile
genelleme hatasina yonelik bir i¢ tahmin yapilir. OOB hata oranini elde etmek
icin, her aga¢ OOB veri seti i¢in bir sinif degeri tahmin eder ve bu tahminler
kaydedilir. Herhangi bir noktada, her bir gézlem i¢in OOB oldugu agaglardaki
hata orani tahminlerinin ortalamasi alinarak genelleme hatasi hesaplanabilir.
Genel bir hata orani ise tiim gozlemlerin ortalamasi alinarak hesaplanabilir (10,

11).

2.4.2.2. Parametreleri ayarlama (Tunning parameters)

RF yonteminde karar ormani olusturulurken belirlenmesi gereken 2
parametre vardir; her diigiimde rasgele segilecek olan degisken sayist (m) ve
olusturulacak agac sayisidir (B). RF bu parametrelerin seciminde hassas bir
yap1 sergilemez. Breiman, bu parametrelerin se¢imi i¢in bazi Onerilerde
bulunmustur. Breiman’a gore 500 adet agagtan olusacak bir karar ormani

yeterli sayilabilir. Pek ¢ok siniflandirma problemi i¢in her diiglimde rasgele
secilecek olan degisken sayis1t m = \/5 esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada p;

veri setindeki tahminci degiskenleri sayisin1 gostermektedir. Regresyon

agaglarinda ise m parametresi m=p/3 olarak elde edilir.

RF olusturulurken ormana daha fazla sayida aga¢ eklemek asir1 uyumun
olusmasina neden olmamaktadir. Agaglarin sayisi i¢in ilgilenilen 6nemli nokta
yeterli biiyiikliikte olmasidir. Bu sayi, OOB hata orani kullanilarak kontrol
edilir. Sekil 2.4’de goriildigii gibi OOB hata orani belirli bir agag¢ sayisindan

sonra sabit bir degere yakinsar.

26



50
= 40 '\\
Zn .
= ~ta,
E 20 —— s e
210
T g : |
0 100 200 300 400 S00

Olusturulan agac sayist

Sekil 2.4. Olusturulan agac sayisina gore hata orani degisimi

Bazi kisitlarin 6nceden tanimlandigi 6zellestirilmis problemlerde farkli
parametreler icin ayarlamalar yapilabilir. Ornegin regresyon problemlerinde
agagclarin derinliginin ya da yaprak diigiimlerde kalacak olan minimum goézlem

sayisinin kontrol edilmesi gereklidir (10, 11).

2.4.2.3. Degisken onemliligi (Variable Importance)

Degisken onemliligi, bir degiskenin tahmin ediciligini 6lg¢er. Tahminci
degiskenlerin Onemliliginin Ol¢iimii, degisken se¢imi ve kurulmus ormani
yorumlamak i¢in kullaniglidir. Bazi istatistiksel analizler uygulanmadan 6nce,
yiiksek boyutlu veri setini indirgemek i¢in temel bilesenler analizi kullanilsa
da, bu yontem tahmin i¢in 6dnemli bilgileri yakalayamamaktadir. Bu durumda
degisken onemliligini direk algoritmadan gozlemlemek ve 6nemli degiskenler

kullanilarak model kurmak daha ¢ok tercih edilen bir durumdur (10, 11).

RF smiflandirma kurallart olusturulurken dogrudan degisken sec¢imini
gerceklestirir. Degisken onemliliginin hesaplanmasindaki en 6nemli amaglar;
model performansini gelistirerek asir1 uyumu engellemek ve veri setini tiireten

slirecin altinda yatan kavrami daha derinden anlamaktir (23).
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Degisken onemliligi birbirine paralel sonucglar veren iki yontem ile
hesaplanabilir. Bunlar; Gini onemliligi ve permiitasyona dayali degisken

onemliligidir.

2.4.2.3.1 Gini 6nemliligi:

Gini 6nemliligi, dogrudan RF agaglar1 olusturulurken kullanilan Gini
indeksinden elde edilir. Gini indeksi bir diigiime atanmis 6rneklemin karigiklik
ya da esitsizlik seviyesini olger. Ornegin, iki smifli bir smiflandirma
probleminde p; k diigiimiinde yer alan pozitif gozlemlerin oranini ve 1-p de
negatif gbzlemlerin oranini gostersin. Bu durumda k diigiimiinde yer alan Gini

indeksi asagidaki gibi hesaplanir:

Gy =2p(1—p) (2.28)

Bir diigiim ne kadar saflastirilirsa, Gini degeri de o kadar kiiciiliir. Bir
diigiimde v degisken lizerinden boliinme gercgeklestiginde elde edilen yeni iki
diiglimiin Gini degeri, boliinen diigliimiin Gini degerinden daha kii¢iik olur. Her
bir tekil agag igin v degiskeninin Gini dnemlilik degeri bu iki deger arasindaki
fark hesaplanarak elde edilir. Ormandaki tiim agaclar olusturulduktan sonra, v
degiskenin yer aldig1 agaglardaki Gini 6nemlilikleri toplanarak v degiskenine

ait onem derecesi belirlenmis olur (10, 11).

2.4.2.3.2 Permiitasyona dayah degisken onemliligi

RF yonteminde v degiskeninin 6nem derecesi asagidaki siralama ile
bulunur. Oncelikle OOB gézlemleri agactan asagi birakilir ve tahmin edilen
degerler belirlenir. Daha sonra ise OOB’ de yer alan diger tahminci degiskenler

sabit olmak kosulu ile v degiskenine ait gozlem degerleri rasgele karistirilir.
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Elde edilen yeni OOB veri seti agagtan asagi birakilir ve tahmin edilen degerler
belirlenir. Bu islem sonucunda her gozlem ig¢in iki tane tahmin degeri elde
edilmis olur. Orijinal OOB ile elde edilen dogru tahmin sayisindan,
degistirilmis OOB ile elde edilen dogru tahmin sayis1 ¢ikartilarak bir fark elde
edilir. Bu islem tiim ormana uygulanarak ormandaki aga¢ sayisi kadar fark elde
edilir ve bu farklarin ortalamasi hesaplanir. Tiim agaglarin birbirinden bagimsiz
oldugu ve elde edilen fark degerlerinin normal dagildigir varsayimi altinda v
degiskeni icin z skor degeri hesaplanir. Bu skor degeri; farklar ortalamasinin
farklarin standart hatasina oranlanmasi ile hesaplanir. Agagta yer alan her v
degiskeni icin skor degerler elde edilir. Elde edilen skor degerlerine gore

degiskenlerin 6nemlilik dereceleri kiyaslanarak bir siralama belirlenmis olur

(2, 10, 11).

2.4.2.4. Farkh siif biiyiikliikleri (Unequal class sizes)

Siniflara ait gézlem sayilarim birbirinden farkli oldugu dengesiz veri
setleri pek cok simiflandirict i¢in sorun olusturmaktadir. Saf bir siiflandirict
gozlem sayisi bliyiik siniflara odaklanacagi i¢in bu siniflar {izerinden biiyiik bir
hata oranina sebep olacaktir. RF, dengesiz veri setlerinde dengeli sonuglar
vermek igin etkin bir yontem ile siniflari agirliklandirir. Bunu yapmasindaki
onemli bir sebep, yontemin gozlem sayisi kiiglik olan siniflara daha fazla
dikkat etmesi sonucunda Onemli tahminci degiskenlerde farkliliklar
gorebilmesidir. Dengeli olan veri setlerinde bile, yiiksek derecede yanlig
simiflandirma maliyetine sahip kararlara daha diisiik hata oranlar1 vermek i¢in

agirliklandirmalarda diizenleme yapilabilir (10, 11).
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2.4.2.5. Ornekler arasi uzakhk (Proximity)

Yiiksek boyutlu veri analizlerindeki en ¢ok karsilagilan zorluklardan biri,
veri setinin tutarli olup olmadigini net bir sekilde gozlemleyememektir. Bilinen
siniflarda alt grup olusumu ya da buna benzer oOriintiiler var midir? Sapan
degerler var midir? Cok smifli durumlarda bazi gozlemler birbirleri ile
ortlislirken, bazilart birbirinden ayr1 midir? RF bu sorularin i¢ yiiziinli anlamak
icin veri setine bir bakis ag¢is1 sunar. Bunu, gozlem c¢iftleri arasinda uzaklik
dlciisii (proximity measure) hesaplayarak yapar. iki gdzlem arasindaki uzaklik,
ayni yaprak diigiimde sonlanma oranlarina esittir. Bu oran ormandaki agaglar
tizerinden hesaplanir. RF bu uzaklik 6l¢iisiini kullanarak bir uzaklik matrisi

(proximity matrix) olusturur.

Uzaklik matrisi nxn boyutlarinda ve simetriktir. Burada n; agac
olusumunda kullanilan veri setindeki tim gozlemlerin sayisidir. Veri setinin
timii (inBag ve OOB) agagtan asagi birakilir. Eger i. ve j. gbzlemleri ayni
yaprak diigiimde sonlanirsa aralarindaki uzaklik 1 arttirthir. Veri seti ormandaki
biitlin agaclara yerlestirilip uzakliklar elde edildikten sonra ortaya c¢ikan
matrisin her bir gozesi, ormandaki agac¢ sayisina boliiniir. Boylece uzaklik
oranlar1 elde edilmis olur. Eger iki gbozlem degeri her zaman ayni yaprak
diigiimde sonlanirsa uzakliklar1 1°e, hi¢cbir zaman aymi yaprak diigiimde
olmazlar ise de 0’a esit olur. Uzaklik oranlar1 olduk¢a yliksek olan gozlemler
birbirlerine daha benzer bir yap1 gosterirlerken, diger gozlemlerle arasindaki
uzaklik orani oldukga diisiik olanlar sapan deger (outlier) siiphesi tasirlar (2, 8,

10, 11).

2.4.2.6. Kayip deger atama (Missing value imputation)

Kayip deger pek cok veri setinde ortaya ¢ikan bir problemdir. RF, kayip

degerleri olan gozlemleri veri setinden dislamak yerine kendi i¢inde gelistirdigi
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bir algoritma ile onlarin veri setinde kalmasina olanak saglar. Bu algoritmanin

temelini bolim 2.4.2.5 de agiklanan uzaklik 6l¢iisii olusturmaktadir.

Kayip deger atama algoritmas1 asagidaki sekilde ifade edilmektedir.
Oncelikle veri setindeki kayip veriler tespit edilir. Kayip verinin ait oldugu
degisken siirekli ise, bu degiskene ait eksiksiz verilerin medyan degeri
bulunarak kayip veriye atama yapilir. Eger kayip verinin ait oldugu degisken
kategorik ise, eksiksiz verilerden en yiiksek frekans degerine sahip olan
kategori ile atama yapilir. Elde edilen tamamlanmis veri seti ile bir RF modeli
kurulur. Bu modelden bir uzaklik matrisi elde edilir. Elde edilen bu matristeki
uzakliklar agirliklandirma olclisii olarak kullanilir. Siirekli bir degiskene ait
kayip degerler icin, eksiksiz verilerin uzaklik olgiileri kullanilarak agirlikli
ortalamasi hesaplanir. Elde edilen deger kayip veriye atanir. Kategorik kayip
verilere ise, eksiksiz verilerden uzaklik orani en yliksek olanin kategori degeri
atanir. Yeni atama islemleri tamamlandiktan sonra elde edilen yeni veri seti ile
tekrardan bir RF modeli kurulur ve yeni bir uzaklik matrisi elde edilir. Ayni1

kurallar ¢er¢evesinde kayip degerlere tekrardan yeni atamalar yapilir.

Uzaklik matrisi kullanilarak kayip deger atamasinin yapildigi bu siireg
tutarlt bir sonug belirlemek icin 5 defa tekrar edilir. Bu yontem bir tiir uzaklik
tabanli en yakin komsuluk yontemi oldugu igin, kayip verilerin rasgele oldugu

durumlarda gegerli olacaktir (10, 11, 14).

RF yOnteminin, aga¢ tabanh topluluk yontemler igerisinde {istiin olmasini
saglayan Ozellikleri asagidaki sekilde 6zetlenebilir:
e Her digim ayriminda rasgele tahminci degiskenler ile calistigr icin
yerlestirilen veriler agisindan agaclar birbirinden bagimsizdir.
o Genellikle regresyon analizinde tahminci sayisinin veri setindeki gézlem
sayisindan kiiciik olmasi gerekmektedir. RF yonteminde boyle bir zorunluluk

yoktur.
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e Cok sayida agacin kullanilmasi, RF uygulama fonksiyonunu CART
uygulama fonksiyonundan daha karisik hale getirir. Ama bunun yani sira da
model performansini degerlendirmede OOB veri setini kullanarak i¢ hata orant
hesaplar. Boylece CART i¢in hassas bir problem olan asir1 uyumu telafi eder.

e Pek cok siniflandiriciya gore dogruluk pay1 oldukea yiiksektir.

¢ Orman olusturma siirecinde yansiz genellestirilmis hata tahmini yapar.

e Kayip veri tahmininde etkin bir yontemdir.

e Dengesiz smiflandirilmis toplum veri setlerinde hatay1r dengeleyen bir
yontemdir.

e Baska veri setlerinde kullanmak i¢in tiiretilen ormanlar kaydedilebilir.

e Smiflandirmada hangi degiskenin 6nemli olduguna dair tahminler verir.

¢ Kiimeleme, sapan degerleri belirleme ya da dl¢ekleme icin gozlem ciftleri

arasindaki uzakliklar1 hesaplar (14).

RF yonteminin {stiin  Ozelliklerinin  disinda baz1  kisitlart  da
bulunmaktadir. Bunlar asagidaki sekilde siralanabilir:
e Tek bir karar agacinda oldugu gibi ortaya ¢ikan sonug, aga¢ yapisinda
gorsel olarak goriilmez.

e Ortaya ¢ikan sonug i¢in bir giiven araligi veremez (2).

2.5. Kayip Veri Analizi

Kayip veri, istatistiksel analizlerin uygulanmasinda oldukca biiylik bir
problemdir. Hastalarin 0liimii, ara¢ gere¢ arizasi, anket caligmalarinda
katilimcilarin bazi sorular1 cevaplamayr reddetmesi gibi nedenlerden dolay1

veri setlerinde kayip veri problemi ortaya ¢ikmaktadir.

Makine 6grenme yoOntemleri, temel bilesenler analizi, kiimeleme gibi

dogrudan veri setinden alinan bilgi dogrultusunda kurulan algoritmalar igin
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kullanilacak verinin kalitesi olduk¢a Onemlidir. Kayip veri kaliteyi diigiiren
onemli bir faktordiir. Ayrica, 6rneklem hacminde azalma olmasi nedeniyle

istatistiksel gii¢ de oldukea diisiik olacaktir.

Kayip veri ile ortaya ¢ikan bu problemlere ¢oziim olarak 1987 yilinda
Little ve Rubin tarafindan yaymlanan ve 2002 yilinda yeniden diizenlenen
“Statistical Analysis with Missing Data” kitabi yaymlanmistir (19). Bu kitap
giinimiizde kayip veri i¢in gelistirilen pek ¢ok yontemin ve bilgisayar
programlarinin temelini olusturmaktadir. Kayip veri yapilar1 igin belirli
mekanizma yapilarinin oldugu belirtilen bu kitapta ayrica kayip veri yerine

yeni bir deger atamak i¢in Onerilen yontemler ele alinmistir.

2.5.1. Kayip veri mekanizmalari

Kayip veri problemini gidermek i¢in dogru atama ydnteminin seg¢imini
yapmadan Once, bir kayip veri mekanizmasi belirlenmesi gerekmektedir. Little
ve Rubin’in yaptiklari tanimlamalar dogrultusunda 3 farkli kayip veri

mekanizmasi bulunmaktadir (19).

2.5.1.1. Tamamen rasgele olarak kayip (Missing completely at random;
MCAR)

Tamamen rasgele olarak kayip veri mekanizmasi, rasgeleligin en yiiksek
oldugu durumdur. Verilerin kayip olma durumu goézlenen veya kayip olan

diger verilerden bagimsizdir.
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2.5.1.2. Rasgele olarak kayip (Missing at random;MAR)

Rasgele olarak kayip veri mekanizmasi, MCAR’1n smirlandirilmig farkli
bir tiirtidiir. Kayip veri mekanizmasi kayip verilere degil gozlenen verilere

baghdir.

2.5.1.3. Rasgele olmayan kayip (Missing not at random; MNAR)

Diger adi Thmal Edilemez (Non-Ignorable) Kayip Veri mekanizmasidir.
Bu mekanizma kayip verilere baghdir. Kayip veri olusumu aragtirmacinin
birimleri ya da olaylar1 6lgmemesine dayanir. Bu durum veri analizine oldukga

zarar verebilir.

2.5.1.4. Little’sn MCAR testi (Little’s MCAR test)

Gilinlimiizde kayip degerli veri setleri i¢in ¢ok sayida farkli atama
yontemleri gelistirilmistir. Ama bunun yaninda, veri setindeki kayip veri
mekanizmasin1 belirlemek amaciyla az sayida ¢alisma yapilmistir. Bu
calismalar igerisinde en sik kullanilani Little tarafindan gelistirilen MCAR
Testidir. Testin varsayimi, veri setinin MCAR yapiya sahip oldugudur. Bu
varsayim altinda Little, ¢ok degiskenli kikare testi gelistirmistir.

Bu testin gerceklestirilmesi li¢ asamada 6zetlenebilir:
1) EM (Expectation-Maximization) yaklagimi kullanilarak tahmini ortalama
(1) ve varyans-kovaryans matrisleri (£) belirlenir.
2) Kayip oriintiisiine gore gozlemler k farkli yap1 olarak gruplandirilir ve her

grup i¢in gbzlemlerin ortalamasi hesaplanir.
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3) Gozlenen ve tahmin edilen ortalama degerlerinin farki alinir. Bu fark,
tahmin edilen varyans-kovaryans matrisi ve gruplardaki gozlem sayilari
kullanilarak agirliklandirilir.  Bunun sonucunda, yaklasik olarak kikare
dagilimina uyan bir istatistik elde edilir. Son olarak ise elde edilen istatistige

gore varsayim test edilir.
Bu istatistik esitlik 2.29 ile hesaplanir:

Ta
2 _ VvK r S ~ -1 =
D* = Zk:l N( K (Yg('jzlenen.k - Ugézlenen.k) z:g(jzlenen.k (Ygt')zlenen.k -

ﬁgézlenen.k) (2-29)

Burada, N®; k. oriintideki gozlenen oOrnek sayisini, Vgozienenks K
ortintiideki yapmin ortalama matrisi, fgszienen.k; K. Ortintiideki yapmin tahmini
ortalamasidir. fgézlenen.k ise k. oriintiideki yapimnin tahmini varyans-kovaryans

matrisidir.

Bu kikare istatistiginin serbestlik derecesi (sd); tiim yapilardaki gézlenen
degisken sayis1 toplamindan (py), veri setinde yer alan degisken sayisinin (p)

¢ikarilmasi ile elde edilir (18).
sd = (Zk=1P) =P (2.30)

2.5.2. Kayip veri analizinde kullanilan bashca yontemler

Kayip wveri analizi ic¢in kullanilan yaklasimlar 3 madde altinda
toplanabilirler:
1. Kayip verilere yeni degerler atanarak veri seti tamamlanabilir.
2. Kayip veri mekanizmasi modellenebilir.

3. Kayip verileri olan gézlemler veri setinden ¢ikartilabilir (6).
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2.5.2.1. Liste diizeyinde veri silme (Listwise deletion)

Bu yontemde sadece tam (kayip veri bulundurmayan) goézlemler
kullanilir. Bir ya da daha fazla kayip verisi olan gozlemler veri setinden
cikartilarak islem yapilir. Eger cevap (response) degiskeni kayip veri igeriyorsa

kullanilacak en mantikli yontem liste diizeyinde veri silmedir.

Eger veri seti tamamen rasgele olarak kayip veri igeriyorsa, bu yontem
uygulandiktan sonra istatistiksel giic daha diisiik olacaktir. Eger veri seti
rasgele olmayan kayip verilere sahip ise bu yontemin uygulanmasinin ardindan

elde edilen veri seti yanli sonuglarin olugmasina neden olur (3, 5).

2.5.2.2. Tekil atama yontemleri (Single imputation)

Tekil atama yontemleri, orneklemdeki bilgi kullanilarak kayip verilerin
yerine yeni deger atanmasi mantigi ile gelistirilmistir. Bu yontemlerden bazilari

asagida verilmistir.

Ortalama Atama (Mean Imputation); en sik kullanilan yontemlerden
biridir. Kayip verinin ait oldugu degiskenin kayip olmayan verilerinin
ortalamas1 alinir ve elde edilen sonug kayip veriye atanir. Bu durum sonucunda
veri setinin ortalamasi sabit kalirken, varyansi kii¢iiliir. Varyansa gerekli 6nemi
vermemesi, veri setinin korelasyon yapisina negatif yonde yanlilik
kazandirmasi ve yeni degerlerin dagiliminin toplum degerlerinin dagilimini
yansitmamasi bu atama yoOnteminin tercih edilmesini olumsuz yonde

etkilemektedir (1, 3, 5, 6).

Hot Deck Atama (Hot Deck Imputation); benzer veriler kullanilarak

yapilan bir atama tlriidiir. Veri setindeki tiim go6zlemler benzer
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karakteristiklere gore gruplara boliiniirler. Kayip veri atamasi yapilacak olan
verinin yer aldigi gruptan rasgele bir gozlem secilir. Segilen bu gozlemdeki
deger kayip veriye atanir. Fazla sayida alt gruplar olusturmak atama sonucu
yapilan tahminlerin gegerliligini arttirir, ama bu durumda alt grup 6rneklem

hacimlerinin kii¢iik olmamasina dikkat edilmelidir (3, 5, 6).

Cold Deck Atama (Cold Deck Imputation); dis kaynaktan, genellikle
onceden yapilmis benzer calismalardan elde edilen sabit bir degerin kayip
veriye atanmast ile gergeklestirilen bir atama yontemidir. Onceki yontemlerden
tek farki, atanacak degerin kaynaginin farkli bir veri seti olmasidir. Ortalama

atama yontemi ile benzer olumsuz 6zelliklere sahiptir (3, 5, 6).

Kayp Gozlem ile Tam Gozlemin Yer Degistirmesi (Case Substitution);
ornekleme giren ama pek c¢ok hatta tiim degerleri kayip olan gozlem ile bu
gozleme benzeyen ancak oOrnekleme hi¢ girmeyen baska bir gézlemin yer

degistirmesidir (3).

EM (Expectation-Maximization) yaklagimi; veri seti modelinin
bilinmeyen parametreleri ile kayip degerleri arasindaki iliskiye bagli ¢aligan bir
en ¢ok benzerlik (maximum likelihood) yontemidir. Bu yontem genellikle ¢ok
degiskenli normal model varsayimini kullanmaktadir. 1ki asamadan
olusmaktadir. Ik asamada kayip degerli gdzlemler igin en iyi tahminler elde
edilir. Ikinci asamada ise, atama gerceklestirildikten sonra ortalama, standart
sapma, korelasyon gibi degiskenlere iliskin tahminlerde bulunulur. Bu iki
asama; elde edilen ardisik tahminler arasindaki fark énemli derece azalincaya

kadar tekrarlanir (3, 5, 6, 15).

Regresyon atama (Regression Imputation); kayip verilere, tam veriler
tizerinden elde edilen bir regresyon modeli ile deger atama yontemidir. Bu

durumda kayip verinin bulundugu degisken bagimli degiskeni, tam verilerin
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oldugu degiskenler ise bagimsiz degiskenleri olusturmaktadir. Kayip verinin
(bagimli degiskenin) tiirline gore atama i¢in kullanilacak regresyon modeli
secilir. ikili (binary) veri tipleri i¢in probit ya da lojit modeller, kesikli tamsay1
degerler icin Poisson regresyon ve diger siirekli tip veriler icin Klasik En
Kiiciik Kareler (OLS) Regresyon Modeli tercih edilebilir. Degiskenler
arasindaki iliskiyi ve bilgiyi kullanarak tahminlerde bulunsa da, bu yontemin
bazi olumsuz yonleri de bulunmaktadir. Atama sonucunda veri setinde zaten
var olan iligki daha da kuvvetlenmis olur. Bu atama yonteminin ayn1 veri seti
isttinde kullanimi birden fazla sayida olursa, elde edilen yeni veri seti kendine
Ozgl bir yapiya ulasir ve genellenebilirligi azalir. Regresyon sonucu elde
edilen tahminin sinirlart veri setinde var olan sinirlarin 6tesinde bulunabilir. Bu

nedenle bazi diizeltme islemleri yapilmalidir (3).

Tekil atamalarin en biiyiik kisiti, tahmin edilen degerler sonucu veri
setindeki degiskenligini azaltmasi ve bunu Onemsememesidir. Bu nedenle
Coklu Atama (Multiple Imputation), K En Yakin Komsu ile Kayip Deger
Atama (KNN Imputation) gibi daha farkl algoritmalar gelistirilmistir.

2.5.2.3. Coklu atama (Multiple imputation; MI) yontemi

Coklu atama yonteminin temelini, kayip veriye D (D = 2) defa atama
yapma olusturur. Kayip verinin ait oldugu degiskene ait belirli bir modele bagl
dagilim belirlenir ve bu dagilimdan rasgele secilen degerler ile atama yapilir. D
tane tamamlanmis veri setinden elde edilen sonuglarin birlestirilmesi

sonucunda bir tahmin elde edilir.

Pek cok paket program birbirinden farkli ¢ok degiskenli modeller
kullanmaktadir. Cok degiskenli normal dagilim, loglinear modeller ve genel
konum modelleri bunlara 6rnek olarak verilebilir. Ama ger¢ek hayat verilerini

her zaman bir modele uyarlamak kolay olmamaktadir. Atama modeli
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degiskenler arasindaki iliskiyi yansitacak bir yapida olmalidir. MI’'in pek ¢ok
uygulamasinda, en azindan yaklagik olarak dogru olacak bigimde atamalar
yapilmaktadir. Ayrica gercek veri seti ile atanmis veri setini karsilastirabilecek

bir atama modelinin segilmesi gerekmektedir (3, 5, 14).

2.5.2.4. K En Yakin Komsu (KNN) ile Kayip deger atama yontemi

K en yakin komsu (KNN) ile kayip deger atama yonteminin temelini
KNN algoritmasi olusturmaktadir. Bu algoritma; bir drneklemde yer alan
gozlemlerin her birinin belirli bir gozlem degerine gore uzakliklarinin

hesaplanmasi ve elde edilen en kiiciik k tane gézlemin se¢ilmesi ile elde edilir.

KNN algoritmasinda uzaklik hesaplamalarinda kullanilmak {izere
birbirinden farkli fonksiyonlar belirlenmistir. Bunlara 6rnek olarak Oklid
(Euclidean), Manhattan ve Minkowski Uzaklik Fonksiyonlar1 gosterilebilir. Bu
uzaklik fonksiyonlar1 icerisinde kullanimi en yaygm olan Oklid Uzaklik
Fonksiyonudur. Bu fonksiyon ile p boyutlu bir uzayda i ve j noktalart

arasindaki uzaklik su sekilde elde edilir:

AG) = {30 (o — 1)’ @31

Verti setinin ikiden fazla sayida degisken icerdigi durumlarda Standardize
Edilmis Oklid Uzaklik Fonksiyonu kullanilir. Her degisken kendi igerisinde z
doniistimil uygulanarak standardize edilir ve esitlik 2.31°e yerlestirilir. Boylece

degiskenler arasindaki 6l¢lim farkliliklar: ortadan kalkmis olur.

Bu algoritma kurulurken k degeri se¢cimine dikkat edilmelidir. Komsuluk
degeri k’nin kiigiik bir sayr olmasi durumunda baskin gozlemlerin agiri

vurgulanmasina bagli olarak atama yonteminin tahmin performansinda bir
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bozulma goriilebilir. Diger yandan, biiyiik bir k komsuluk degeri, kayip degerli
gozlemden oldukea farkli gozlemlerin tahmin siirecinde yer almasina ve bunun

sonucunda tutarsiz degerler elde edilmesine neden olabilir.

Son zamanlarda KNN algoritmasi kullanilarak elde edilen yeni bir
yontem kayip veri problemlerinin ¢dziimiinde oldukg¢a etkin olmustur. lk
olarak 1979 yilinda Dixon, siniflandirma problemlerinde kayip veri sorunu i¢in
bu teknigin kullanimina deginmistir. Daha sonra ise mikrodizilim veri
setlerinde ve yapay sinir aglari, veri madenciligi gibi dallarda kayip veri
probleminin ¢oziimlenmesinde KNN Kayip deger Atama yOntemi

kullanilmistir (3).

KNN ile kayip deger atama yontemi, ilgilenilen kayip verili gozleme
benzer diger gozlem degerleri kullanilarak yapilir. Bir veri matrisinde g
satirlardaki gozlemi gostersin. Bu gozlem degerine ait k en yakin komsulari
belirlenmek istendiginde, g gozlem degerine ait kayip verilerin oldugu
siitunlarda, komsu gozlemler mutlaka veri bulundurmalidir. Uzaklik hesabinin
yapilacagi diger gézlemde kayip deger bulunuyor ise, iki gdzlemin kayip deger
bulundurmadigr ortak siitunlar kullanilarak uzaklik hesab1 yapilir. Bu
hesaplamalar sonucunda en kiigiik uzakliga sahip k tane gézlem komsu olarak
secilir. Daha sonra, g gbzlemindeki kayip verinin oldugu siituna deger atamak
i¢in, komsu gozlemlerin o siitundaki degerlerinin agirlikli ortalamasi kullanilir.

Bu agirliklar Oklid uzaklik degerlerinin tersi alinarak elde edilir (25).

Literatiirde Acuna ve Rodriguez farkli bir atama algoritmasi daha
gelistirmistir. Bu algoritmada, uzaklik fonksiyonunun hesaplandigr goézlem
satirlarinin kayip veri igermesine izin verilmemektedir. Bu kayip deger atama

algoritmasi su sekildedir:
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1. D veri seti D,, ve D. olmak tiizere iki pargaya ayrilir. D,,; en az bir
degiskeni kayip veri igeren gozlemler seti olsun. D, ise tim degiskenlerin
eksiksiz oldugu geriye kalan veri olsun.
2. D, ‘deki her g gozlem vektoriinii gozlenen (g,) ve eksik bolimler (g,,)
olarak ikiye ayrilir.

9 = 190; gm]
3. g, ile D, veri setinde yer alan gozlem vektorleri arasindaki uzaklik
hesaplanir. Bu uzaklik hesaplamalarinda D.’nin x, ile kesisiminde yer alan
degiskenler kullanilir.
4. Uzaklik hesaplamalar elde edildikten sonra kayip verili gozleme en yakin
olan k tane komsu gbzlem belirlenir.
5. Kayip veri kategorik bir degisken ise en ¢ok oyu alan kategori kayip veriye
atanarak tahmin edilmis olur. Eger siirekli bir degisken ise k tane degerin

ortalamasi elde edilir (1).

Bu tez calismasinda, R paket programinda yer alan ““imputation”
paketindeki “knnImpute” fonksiyonu kullanilarak degerlendirmeler yapilmistir.
Bu fonksiyon Oklid uzaklik degerlerinin tersini almak yerine, onlar1 asagidaki
sekilde normallestirir. En kiiciik k uzaklik degerlerini en biiyiikk uzaklik
degerine boler. Daha sonra ise herbirini birden ¢ikartarak yeni degerler elde
eder. Bu degerleri kullanarak agirlikli ortalama hesaplar ve atanacak deger

belirlenmis olur.

Bu kayip deger atama yonteminin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir.
1. K en yakin komsu algoritmas: ile kategorik (k en yakin komsular arasinda
en sik gbzlenen deger) ve siirekli (k en yakin komsularin agirlikli ortalamast)
degiskenler i¢in tahminler yapilabilir.
2. Kayip degerli her degisken igin bir tahmin modeli kurmaya gerek
duyulmamaktadir.
3. Cok sayida kayip degerli gézlemlere oldukca kolay bir sekilde miidahale
eder.
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4. Veri setinin korelasyon yapisini dikkate almaktadir.

Kisitlari ise su sekilde ifade edilebilir:
1. Uzaklik fonksiyonu segiminde sorunlar yasanabilir. Oklid uzaklik
fonksiyonu her zaman uygun olmayabilir.
2. Komsu sayist olan k degerinin se¢imi sonucglart onemli derecede

etkileyebilir. Bu nedenle dikkatle belirlenmelidir (1).
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3. GEREC VE YONTEMLER

Bu tez caligmasinda Random Forests (RF) yonteminin kayip deger atama
yontemiyle, k en yakin komsu algoritmasi (KNN) ile kayip deger atama yOntemi
karsilastirilmistir. RF yonteminin simiflandirma algoritmasi1 kullanilarak sonuglar
elde edilmistir. Karsilastirmalar iki farkli asamada yapilmistir. Ik asamada benzetim
yolu ile tiiretilen veri setleri kullanilmustir. Ikinci asamada ise saglik alanina ait kayip
degerli bir veri setinden yararlanilmigtir. Her iki asamada da da R 3.0.1 istatistik

paket programi1 (The R Project for Statistical Computing) kullanilmistir.

3.1. Benzetim Calismalari ve Veri Tiiretimi

(100000/n) Monte Carlo benzetim teknigi kullanilarak 6rneklem hacimleri (n)
ve tekrar sayilar1 (S) belirlenmistir. Birbirinden farkli 4 adet benzetim ¢aligsmasinda
orneklem hacimleri 100, 200, 500, 1000 ve bunlara karsilik gelen tekrar sayilari ise
sirastyla 1000, 500, 200, 100 olarak belirlenmistir. Veri tiiretiminde R programinin
MASS paketi kullanilmistir.

Her benzetim ¢alismasinda tekrar sayis1 kadar birbirinden bagimsiz veri setleri
tiiretilmigtir. Tiim veri setleri 1 tane cevap (response) ve 30 tane siirekli tahminci
degisken olacak bi¢cimde olusturulmustur. Cevap degiskeni (y) iki kategorili olarak
belirlenmistir. Tahminci degiskenler ise farkli korelasyon matrisleri kullanilarak

tiiretilmistir.

Tahminci degiskenlerin veri tiiretimi iki farkli bigcimde yapilmistir. 30 siirekli
degiskenin ilk 5 tanesi (X) her birinin ortalamasi 0 olacak bi¢cimde diisiik, orta ve
yiiksek derecede iliskili korelasyon matrislerine (R;) gore ¢ok degiskenli standart

normal dagilimdan tiiretilmistir. Geriye kalan 25 degisken ise birbirinden bagimsiz
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herbiri sifir ortalamali olacak bigimde ¢ok degiskenli standart normal dagilimdan
elde edilmistir. Birbirlerinden bagimsiz olmalari i¢in korelasyon matrisi olarak birim

matris tercih edilmistir (21).

Ilk 5 degisken (x, J=1,2,3,4,5) icin korelasyon matrisleri; diisiik (R;), orta
(R,) ve yiiksek (R3) derecede iliskili olmak iizere asagidaki gibi belirlenmistir:

1 0.1 0.1 0.1 0.1 (105 0.5 0.5 0.5] r1 0.9 0.9 0.9 0.9
[0.110.10.10.1]| 0.5 1 0.5 0.5 0.5] 0.9 1 0.9 0.9 0.9]
R,=[010110101| R, =]050510505| R;=[0909 109 09|
[0.1 0.1 0.110.1J 105 05 051 05 l09 0.9 09109J
0.1 0.1 0.1 0.1 1 los 0.5 0.50.5 1 0.9 0.9 0.9 0.9 1

Cevap (smif) degiskeninin iiretilmesi i¢in lojistik regresyon fonksiyonundan

faydalanilmistir.

X
P(y = 11X) = n(X) = {222 (3.1)

Lojistik regresyonda bagimsiz degiskenler olarak R; korelasyon matrisli ve
sifir ortalamali ¢ok degiskenli standart normal dagilima uyan x;, j=1,2,3,4,5 tahminci
degiskenleri kullanilmistir. B, = 0 ve degiskenler i¢in ise B = [12 34 5]7 olacak
bi¢imde B katsayilar1 seg¢ilmistir. Hesaplanan m(X) degerleri Bernoulli kiimiilatif
dagilim fonksiyonunun tersine olasilik olarak aktarilmistir. Bunun sonucunda ise 0

ve 1 olarak Bernoulli sonuglar1 gozlemlenmis ve sinif degeri olarak atanmaistir.

Ozetle, benzetim calismalarinda veri tiiretimi iki parametre iizerine kurulu
olarak gergeklestirilmistir. Bunlar 6rneklem hacmi (n) ve korelasyon matrsinde

kosegen disinda yer alan degerlerdir (r) (Bkz. EK-1).

Benzetim calismalarinin her tekrar asamasinda Oncelikle bir tam veri seti

tiiretilmistir. Daha sonra bu veri setinde belirli ylizdeliklere gore kayip degerler
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olusturulmustur. Tam veri setinde kayip deger olusturmak igin iadesiz rasgele
ornekleme yontemi kullanilmistir. Bu yontem ile secilen degerlere kayip degeri
gosteren NA ifadesi atanmistir. Rasgele rnekleme ile kayip veri olugsturma degisken
(stitun) bazinda yapilmistir. Veri seti tiiretiminde kullanilan ana degiskenlerden X1
ve X5’e, ayn1 anda ve ayni yiizdelik degerler kullanilarak rasgele kayip degerler
atanmigtir. Kullanilacak olan kayip deger ylizdelikleri 5, 10, 15, 20, 25 olarak

belirlenmistir.

Kayip degerli veri setleri 2 farkli bicimde atanmustir. Ilk atama yontemi
RF’nin uzaklik matrisini kullanarak gergeklestirdigi kayip deger atama algoritmasi
ile yapilmistir. Bu atama isleminde iterasyon sayisi 5 olarak belirlenmistir. Her bir
iterasyon igin 500 agaclik karar ormani kurulmustur. Besinci iterasyon sonunda elde
edilen veri seti, bu yontem ile tamamlanmis veri seti olarak kullanilmistir. Bu atama
islemi i¢in R programimin randomForest paketinde yer alan rflmpute fonksiyonu
kullanilmistir. Diger atama islemi ise KNN ile kayip deger atama yoOntemiyle
yapilmistir. Bu atama islemi icin ise R programinin Imputation paketinde yer alan
knnimpute fonksiyonu kullanilmigtir. Benzetim ¢alismasinda kullanilacak k
komsuluk degerleri 5, 10, 15 ve 20 olarak belirlenmistir. Bunun sonucunda KNN
algoritmasi ile 4 farkli bigimde tamamlanmis veri seti elde edilmistir. Yapilan bu
islemlerinin ardindan ayni kayip degerli veri seti kullanilarak bes farkli atanmis veri

seti elde edilmistir.

Karsilastirmalarin ayni kosulda olmasi i¢in RF algoritmalari tiim veri setlerinde
ayni Ozelliklere gore kurulmustur. Bunun i¢in R programimin randomForest
paketinde yer alan randomForest fonksiyonu kullanilmistir. Kurulan her RF
algoritmast 500 agactan olusmaktadir. Breiman’a gdére 500 adet agagtan olusan bir
karar ormani olduk¢a tutarli sonucglar vermektedir (8). RF’nin simiflandirma
algoritmas: kullanildig: igin her ayrimda rasgele segilecek diigiim sayis1 m = \/5

olarak belirlenmistir.
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Ik tiiretilen tam veri seti ve atanmus veri setlerinin herbirine ayni RF
algoritmast uygulanarak 6 adet simiflandirma matrisi (confusion matrix)

gozlemlenmistir. Bu matris OOB veri setlerine bagl olarak hesaplanmaktadir.

Tablo 3.1. Siniflandirma matrisi (confusion matrix)

Tahmin Edilen
Smif Degerleri
0 1 Toplam
%5 0 a b a+b
> £ B
CRZIY 1 C d c+d
A
Toplam a+c b+d n

Yukaridaki matriste goriildiigli lizere dogru siniflandirma oran1 (DSO),

kosegen tizerindeki degerler toplaminin genel toplama orani ile elde edilir.

a+d

DSO = T (3.2)

Boylece her bir tekrarda 5 farkli DSO elde edilmektedir. Her benzetim
calismasinda 5 farkli atama algoritmasi sonucu i¢in tekrar sayis1 kadar DSO sonucu
elde edilmistir. Hesaplanan DSO’larin  ortalamalar1  alinarak birbirleriyle

karsilastirilmistir (Bkz. EK-2).

3.2. Saghk Alaninda Bir Uygulama

Eskisehir Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Endokrinoloji Servis
ve Poliklinigi’ne 1 Haziran 2011 ve 1 Haziran 2013 tarihleri araliginda bagvuran kirk
yas iistil tip 2 diyabetli hastalarda, periferik arter hastalig1 varlig1 arastirmasina iliskin
veriler toplanmistir. Belirlenen siire boyunca kosullart saglayan 110 kisinin Doppler

ultrason sonuclarina bakilarak uzman goriisiiyle hasta olup olmadigina karar
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verilmigtir. Doppler ultrason sonuglara gore 25 kisinin periferik arter hastaligina
sahip oldugu ve 85 kisinin ise olmadig1 belirlenmistir. Doppler ultrasonunun disinda
bir takim biyokimyasal deger dlgiimleri ve oran hesaplar1 da incelemeye alinmustir.
Bu tez calismasinda; periferik arter hastalig1 arastirilmasi siirecinde toplanan siirekli
degiskenlerden uygulama amaciyla faydalanmak i¢in caligma sahiplerinden izin

alinmustir.

Benzetim ¢alismalarinda kullanilan kayip deger atama yontemleri, periferik
arter hastaligi verileri kullanilarak da karsilastirilmistir. Periferik arter hastaligi ile

iligkilendirilen stirekli degiskenler asagida verilmistir:

e Yas e Urikasit e Albuminuri

e Diyabet siiresi e Homosistein e GFR

e SolABI1 e Fosfor e Otuzonbesorani

e SagABIl e LDL e HbAlC

e SolABI2 o TG e HOMA

e SagABI2 e HDL e Viicut Kitle indeksi

Bu veri setinde homosistein ve otuzonbes orani degiskenlerinde kayip degerler
gozlemlenmistir. Atama islemlerinin gerceklestirilebilmesi i¢in bu veri setinin kayip
veri mekanizmasit incelenmistir. Little’in Tamamen Rasgele Olarak Kayip testi
(Little’s MCAR test) ile kayip degerlerin MCAR bir yap1 sergileyip sergilemedigi
aragtirtlmistir. Bunun i¢in R programinda yer alan BayloEdPsych paketindeki
LittleMCAR fonksiyonu kullanilmistir. Test sonucuna gére MCAR yap1 sergileyen
veri setine; RF’nin uzaklik matrisi yontemiyle ve farkli k degerleri igin KNN ile
kayip deger atama yontemi kullanilarak atamalar yapilip sonuclar elde edilmistir.
DSO degerleri kullanilarak karsilagtirmalar yapilmistir. Elde edilen sonuglar,

benzetim ¢aligsmasi sonuglari ile iliskilendirilerek yorumlanmistir.
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4. BULGULAR

4.1 Benzetim Calismasi Bulgular

Gere¢ ve yontemler basliginda anlatilan benzetim ¢alismalaria iliskin
sonuglar asagidaki tablolarda yer almaktadir. Satirlarda, degiskenlerde olusturulan
kayip deger yiizdeleri verilmektedir. Siitunlarda ise tam veri seti ve bu veri setinin iki
degiskeninden belirtilen yilizdelere gore eksiltilmis halini tamamlayan atama
yontemleri belirtilmektedir. Hiicrelerde DSO degerleri verilmektedir. Her tabloda
tam veri setine iligkin verilen DSO sonucu, iizerinde herhangi bir eksiltme ve atama

islemi yapilmadigindan sabit bir deger olarak gosterilmektedir.

Orneklem hacminin 100 ve tekrar sayisinmn 1000 oldugu benzetim
caligmasinda farkli korelasyon matrislerine gore elde edilen sonuglar Tablo 4.1,
Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’de verilmistir.

Tablo 4.1. R, korelasyon matrisine gore tiiretilen n=100 ve s=1000 kosulu ile
gerceklestirilen benzetim calismasi sonuglari

Tam veri RF KNN ile kayip deger atama
Y\QEZ'SI sei I,f/fgtlﬁ;ll‘ K=5 K=10 K=15 K=20
P DSO DSO DSO DSO DSO DSO
N=100 0.82738 - - - - -
%5 Eksik - 0.81771 | 0.81757 0.81811 0.81843 0.81840
%10 Eksik - 0.81096 | 0.81082 0.81043 | 0.81118 0.81183
%15 Eksik - 0.80173 | 0.80259 0.80411 0.80446 0.80444
920 Eksik - 0.79225 | 0.79330 | 0.79483 0.79399 0.79488
%25 Eksik - 0.78271 | 0.78492 0.78508 | 0.78687 0.78700

Tablo 4.1°’de yer alan n=100 birimlik ve diisiik korelasyonlu tiiretilen veri
yapilarinda tam veri seti DSO’1 olan %82.74 degerine en yakin tahmin %5’lik kayip
degerli veri setlerindeki % 81.843’liik tahmin orani ile k=15 komsuluk degerindeki
KNN atama yo6ntemi ile elde edilirken, en uzak tahmin %25°lik kayip degerli veri

setlerindeki %78.27°lik oran ile uzaklik matrisi yontemine aittir.
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Tablo 4.1 incelendiginde, %5’lik eksik veri setlerinde %98.918’lik dogruluk
pay1r ile k=15 komgsuluk degerindeki KNN ile kayip deger atama ydnteminin,
%10’luk eksik veri setlerinde %98.121°lik dogruluk payr ile k=20 komsuluk
degerindeki KNN ile kayip deger atama yonteminin, %15°lik eksik veri setlerinde
%97.23’lik dogruluk payr ile k=15 komsuluk degerindeki KNN ile atama
yonteminin, %20’lik ve %25°lik eksik veri setlerinde ise sirasiyla %96.072’°lik ve
%95.120’lik dogruluk payr ile k=20 komsuluk degerindeki KNN ile atama

yonteminin en iyi sonuglar1 verdigi goriilmektedir.

Tablo 4.2. R, korelasyon matrisine gore tiiretilen n=100 ve s=1000 kosulu ile
gerceklestirilen benzetim ¢alismasi sonuglari

Tam veri RF KNN ile kayip deger atama
Y\ge?a seti [,\J/f;tl;:;ll‘ K=5 K=10 K=15 K=20
p DSO A DSO DSO DSO DSO
N=100 0.00723 - - - - -
%5 Eksik - 000273 | 090276 | 090262 | 090332 | 0.90261
%10 Eksik - 0.89773 | 089730 | 0.89855 | 0.89908 | 0.89947
%15 Eksik - 0.89395 | 089470 | 0.89601 | 0.89682 | 0.89622
%20 Eksik - 0.88936 | 088902 | 0.89064 | 089159 | 0.89175
%25 Eksik - 0.88325 | 088443 | 0.88576 | 0.88780 | 0.88706

Tablo 4.2’de yer alan n=100 birimlik ve orta korelasyonlu tiiretilen veri
yapilarinda tam veri seti DSO’1 olan %90.72 degerine en yakin tahmin %5°lik kayip
degerli veri setlerindeki % 90.33’liik tahmin orani ile k=15 komsuluk degerindeki
KNN atama yontemi ile elde edilirken, en uzak tahmin %25’lik kayip degerli veri

setlerindeki %88.33’liik oran ile uzaklik matrisi yontemine aittir.

Tablo 4.2 incelendiginde, %5’lik eksik veri setlerinde %99.569’luk dogruluk
payr ile k=15 komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger atama yOnteminin,
%10’luk eksik veri setlerinde %99.145’lik dogruluk payr ile k=20 komsuluk
degerindeki KNN ile kayip deger atama yonteminin, %15°lik eksik veri setlerinde
%98.853’likk dogruluk payr ile k=15 komsuluk degerindeki KNN ile atama
yonteminin, %?20’lik eksik veri setlerinde %98.294°liikk dogruluk pay1 ile k=20

komsuluk degerindeki KNN ile atama yonteminin, %25°lik eksik veri setlerinde ise
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%97.858’lik dogruluk payr ile k=15 komsuluk degerindeki KNN ile atama

yonteminin en iyi sonuglart verdigi goriilmektedir.

Tablo 4.3. R; korelasyon matrisine gore tiiretilen n=100 ve s=1000 kosulu ile
gerceklestirilen benzetim ¢alismasi sonuglari

Vert Tam \_/eri Uzlzllzhk KNN ile kayip deger atama
Yapist seti Matrisi K=5 K=10 K=15 K=20
DSO DSO DSO DSO DSO DSO
N=100 0.94761 - - - - -
%5 Eksik - 0.94543 0.94599 0.94615 0.94641 0.94616
%10 Eksik - 0.94407 0.94367 0.94395 0.94445 0.94481
%15 Eksik - 0.94329 0.94229 0.94300 0.94319 0.94375
%20 Eksik - 0.94205 0.94134 0.94110 0.94189 0.94284
%25 Eksik - 0.94035 0.93942 0.94055 0.94132 0.94088

Tablo 4.3’de yer alan n=100 birimlik ve yiiksek korelasyonlu tiiretilen
veri yapilarinda tam veri seti DSO’1 olan %94.76 degerine en yakin tahmin %5’lik
kayip degerli veri setlerindeki % 94.64’lik tahmin orani ile k=15 komsuluk
degerindeki KNN atama yontemi ile elde edilirken, en uzak tahmin %25°1ik kayip
degerli veri setlerindeki %93.94’liik oran ile k=5 komsuluk degerindeki KNN atama

yontemine aittir.

Tablo 4.3 incelendiginde, %5’lik eksik veri setlerinde %99.873’liikk
dogruluk payr ile k=15 komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger atama
yonteminin, %10’luk, %15’lik ve %20’lik eksik veri setlerinde sirastyla %99.705’lik,
%99.593°liik ve %99.497°1ik dogruluk payi ile k=20 komsuluk degerindeki KNN ile
atama yonteminin, %25°lik eksik veri setlerinde ise %99.336’lik dogruluk payi ile
k=15 komsuluk degerindeki KNN ile atama ydnteminin en iyi sonuglari verdigi

goriilmektedir.

Tablo 4.1-3’de kayip deger yiizdeleri arttik¢a, tiim yontemler i¢cin DSO
sonuglarinda bir diigiis goriilmektedir. Korelasyon matrisindeki degerler bir baska
ifadeyle degiskenler arasindaki iliski artttkca, DSO sonuglarinda da artis
gozlemlenmektedir. Tablolardaki en yiiksek DSO degerleri KNN ile kayip deger
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atama yOntemine aittir. Tim yOntemler birbirlerine olduk¢a yakin sonuglar
sergilemektedir. Tam veri setlerine en yakin tahmin %0.12°lik hata ile yiiksek
korelasyonlu veri yapilarinda, en uzak tahmin ise %4.47°lik hata ile diisiik
korelasyonlu veri yapilarinda gozlemlenmektedir. Yiiksek derecede iliskili
korelasyon matrisi ile tiiretilen veri setlerinde uzaklik matrisi ile atama yontemi, k=5
olan KNN ile kayip deger atama yonteminden daha iyi sonuglar gdstermektedir.
Benzetim ¢alismalar1 sonucunda k=15 ve k=20 degerlerinin kullanildigi KNN ile
kayip deger atama yoOntemi, uzaklik matrisi yontemine gore daha iyi sonuglar

vermektedir.

Oreklem hacminin 200 ve tekrar sayisinin 500 oldugu benzetim ¢alismasinda
farkli korelasyon matrislerine gore elde edilen sonuglar Tablo 4.4, Tablo 4.5 ve
Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4.4. R; korelasyon matrisine gore tiiretilen n=200 ve s=500 kosulu ile
gerceklestirilen benzetim ¢alismasi sonuglari

Tam veri RF KNN ile kayip deger atama
Y\QEZ'SI sei I,f/fgtlﬁ;ll‘ K=5 K=10 K=15 K=20
P DSO DSO DSO DSO DSO DSO
N=200 0.86116 - - - - -
%5 Eksik - 0.85314 | 0.85342 0.85376 | 0.85363 0.85262
%10 Eksik - 0.84550 | 0.84454 | 0.84643 | 0.84731 0.84629
%15 Eksik - 0.83576 | 0.83790 | 0.83886 | 0.83898 0.83917
%20 Eksik - 0.82754 | 0.82842 0.83029 0.83251 0.83148
%25 Eksik - 0.82082 | 0.82314 | 0.82478 | 0.82586 0.82584

Tablo 4.4’de yer alan n=200 birimlik ve diisiik korelasyonlu tiiretilen veri
yapilarinda tam veri seti DSO’1 olan %86.12 degerine en yakin tahmin %35’lik kayip
degerli veri setlerindeki % 85.38’lik tahmin orani ile k=10 komsuluk degerindeki
KNN atama yontemi ile elde edilirken, en uzak tahmin %25°lik kayip degerli veri

setlerindeki %82.08’lik oran ile uzaklik matrisi yontemine aittir.

Tablo 4.4 incelendiginde, %5°lik eksik veri setlerinde %99.141’lik dogruluk
payr ile k=10 komguluk degerindeki KNN ile kayip deger atama yOnteminin,
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%10’luk eksik veri setlerinde %98.392’lik dogruluk payr ile k=15 komsuluk
degerindeki KNN ile kayip deger atama yonteminin, %15°lik eksik veri setlerinde
%97.446’ ik dogruluk payr ile k=20 komsuluk degerindeki KNN ile atama
yonteminin, %20°1lik ve %25°1lik eksik veri setlerinde ise sirasiyla %96.673’lik ve
%95.901°lik dogruluk payr ile k=15 komsuluk degerindeki KNN ile atama

yonteminin en iyi sonuglart verdigi goriilmektedir.

Tablo 4.5. R, korelasyon matrisine gore tiiretilen n=200 ve $=500 kosulu ile
gerceklestirilen benzetim ¢alismasi sonuglari

Ver Tam \_/eri Uzzllihk KNN ile kayip deger atama
Yapisi seti Matrisi K=5 K=10 K=15 K=20
DSO DSO DSO DSO DSO DSO
N=200 0.92070 - - - - -
%5 Eksik - 0.91632 0.91582 0.91683 0.91687 0.91600
%10 Eksik - 0.91221 0.91172 0.91264 0.91178 0.91237
%15 Eksik - 0.90914 0.90864 0.90924 0.91000 0.90993
%20 Eksik - 0.90376 0.90224 0.90364 0.90489 0.90507
%25 Eksik - 0.89934 0.89762 0.90042 0.90039 0.90100

Tablo 4.5’de yer alan n=200 birimlik ve orta korelasyonlu tiiretilen veri
yapilarinda tam veri seti DSO’1 olan %92.07 degerine en yakin tahmin %5°lik kayip
degerli veri setlerindeki % 91.69’luk tahmin orani ile k=15 komsuluk degerindeki
KNN atama yontemi ile elde edilirken, en uzak tahmin %25’lik kayip degerli veri
setlerindeki %89.76’lik oran ile k=5 komsuluk degerindeki KNN atama ydntemine
aittir.

Tablo 4.5 incelendiginde, %5’lik eksik veri setlerinde %99.584°liik dogruluk
payr ile k=15 komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger atama yOnteminin,
%10’luk eksik veri setlerinde %99.125°’lik dogruluk payr ile k=10 komsuluk
degerindeki KNN ile kayip deger atama yonteminin, %15°lik eksik veri setlerinde
%98.838’lik dogruluk payr ile k=15 komsuluk degerindeki KNN ile atama
yonteminin, %20’lik ve %25°lik eksik veri setlerinde ise sirasiyla %98.302°lik ve
%97.860’ik dogruluk payr ile k=20 komsuluk degerindeki KNN ile atama

yonteminin en iyi sonuglart verdigi goriilmektedir.
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Tablo 4.6. R; korelasyon matrisine gore tiiretilen n=200 ve s=500 kosulu ile
gerceklestirilen benzetim ¢alismasi sonuglari

. RF KNN ile kayip deger atama
Veri | ATV ik
Yapist seti Matrisi K=5 K=10 K=15 K=20
DSO DSO DSO DSO DSO DSO
N=200 0.95111 - - - - -
%5 Eksik - 0.94958 0.94903 0.94975 0.94962 0.94982
%10 Eksik - 0.94820 0.94761 0.94764 0.94784 0.94800
%15 Eksik - 0.94771 0.94608 0.94602 0.94683 0.94716
%20 Eksik - 0.94624 0.94453 0.94484 0.94559 0.94563
%25 Eksik - 0.94543 0.94319 0.94370 0.94389 0.94469

Tablo 4.6’da yer alan n=200 birimlik ve yiiksek korelasyonlu tiiretilen veri
yapilarinda tam veri seti DSO’1 olan %95.11 degerine en yakin tahmin %5’lik kayip
degerli veri setlerindeki % 94.98lik tahmin orani ile k=20 komsuluk degerindeki
KNN atama yontemi ile elde edilirken, en uzak tahmin %25’lik kayip degerli veri
setlerindeki %94.32’°lik oran ile k=5 komsuluk degerindeki KNN atama ydntemine

aittir.

Tablo 4.6 incelendiginde, %5’lik eksik veri setlerinde %99.864’liik dogruluk
payr ile k=20 komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger atama yoOnteminin,
%10’luk, %15°1ik, %20’lik ve %25°lik eksik veri setlerinde sirasiyla %699.694°1iik,
%99.643’1lik, %99.488’lik ve %99.403°liik dogruluk pay1 ile RF’nin uzaklik matrisi

ile kayip deger atama yonteminin en iyi sonuglar1 verdigi goriilmektedir.

Tablo 4.4-6’da da n=100 birimlik benzetim c¢alismalarina benzer sonuglar
gozlemlenmektedir. Kayip deger ylizdeleri arttikga, tiim yontemler igin DSO
sonuglarinda bir diisiis goriilmektedir. Degiskenler arasindaki iliski arttikca, DSO
sonuglarinda da artig gozlemlenmektedir. Tiim yontemler birbirlerine yakin sonuglar
sergilemektedir. Tam veri setlerine en yakin tahmin %0.13’liikk hata ile yiliksek
korelasyonlu veri yapilarinda, en uzak tahmin ise %4.03’liik hata ile diisiik
korelasyonlu veri yapilarinda gozlemlenmektedir. Diisiik ve orta derecede iliskili
korelasyon matrisi ile tiiretilen veri setlerinde k=10, k=15 ve k=20 degerleri

kullanilarak yapilan KNN ile kayip deger atama yontemi, uzaklik matrisi yontemine
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gore daha iyi sonuglar vermektedir. Orta derecede iligkili korelasyon matrisi ile
tiiretilen veri setlerinde, uzaklik matrisi ile atama yontemi, k=5 olan KNN ile kayip
deger atama yonteminden daha iyi sonuglar vermektedir. Yiiksek derecede iliskili
korelasyon matrisi ile tiiretilen veri setlerinde ise, degiskenlerdeki kayip deger
sayisinin %5’°den daha fazla oldugu durumlarda, uzaklik matrisi ile atama yontemi
farkli komsuluk degerlerindeki KNN ile kayip deger atama yontemlerinden daha iyi
DSO sonuglari ortaya koymaktadir.

Orneklem hacminin 500 ve tekrar sayisinin 200 oldugu benzetim galismasinda
ise farkli korelasyon matrislerine gore elde edilen sonuglar Tablo 4.7, Tablo 4.8 ve

Tablo 4.9’da verilmistir.

Tablo 4.7. R; korelasyon matrisine gore tiiretilen n=500 ve $=200 kosulu ile
gerceklestirilen benzetim ¢alismasi sonuglari

Ver Tam \_/eri Uzzllihk KNN ile kayip deger atama
Yapisi seti Matrisi K=5 K=10 K=15 K=20
DSO DSO DSO DSO DSO DSO
N=500 0.88748 - - - - -
%5 Eksik - 0.87778 0.87935 0.88008 0.88020 0.88019
%10 Eksik - 0.87133 0.87190 0.87251 0.87286 0.87270
%15 Eksik - 0.86396 0.86452 0.86513 0.86579 0.86462
%20 Eksik - 0.85615 0.85698 0.85744 0.85858 0.85956
%25 Eksik - 0.84774 0.85063 0.85105 0.85068 0.85180

Tablo 4.7°de yer alan n=500 birimlik ve diisiik korelasyonlu tiiretilen veri
yapilarinda tam veri seti DSO’1 olan %88.75 degerine en yakin tahmin, %5’lik kayip
degerli veri setlerindeki % 88.02’1lik tahmin orani ile k=15 komsuluk degerindeki
KNN atama yontemi ile elde edilirken, en uzak tahmin %25°lik kayip degerli veri

setlerindeki %84.77°lik oran ile uzaklik matrisi yontemine aittir.

Tablo 4.7 incelendiginde, %5°lik, %10’luk ve %15’lik eksik veri setlerinde
sirastyla %99.180°1ik, %98.353’lik ve %97.556’lik dogruluk payr ile k=15
komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger atama yonteminin, %20°lik ve %25’lik
eksik veri setlerinde sirasiyla %96.854’lik ve %95.980’lik dogruluk payi ile k=20
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komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger atama yonteminin en iyi sonuglari

verdigi goriilmektedir.

Tablo 4.8. R, korelasyon matrisine gore tiiretilen n=500 ve s=200 kosulu ile
gerceklestirilen benzetim ¢alismasi sonuglari

Vert Tam \_/eri Uzlzllzhk KNN ile kayip deger atama
Yapist seti Matrisi K=5 K=10 K=15 K=20
DSO DSO DSO DSO DSO DSO
N=500 0.93370 - - - - -
%5 Eksik - 0.92915 0.92856 0.92927 0.92979 0.92914
%10 Eksik - 0.92384 0.92389 0.92536 0.92557 0.92581
%15 Eksik - 0.92080 0.91942 0.92131 0.92175 0.92166
%20 Eksik - 0.91538 0.91365 0.91627 0.91705 0.91598
%25 Eksik - 0.91327 0.91050 0.91282 0.91298 0.91442

Tablo 4.8’de yer alan n=500 birimlik ve orta korelasyonlu tiiretilen veri
yapilarinda tam veri seti DSO’1 olan %93.37 degerine en yakin tahmin %5’lik kayip
degerli veri setlerindeki % 92.98’lik tahmin orani ile k=15 komsuluk degerindeki
KNN atama yontemi ile elde edilirken, en uzak tahmin %25°lik kayip degerli veri
setlerindeki %91.05°1ik oran ile k=5 komsuluk degerindeki KNN atama yontemine
aittir.

Tablo 4.8 incelendiginde, %5°lik eksik veri setlerinde 9%99.581°lik dogruluk
payr ile k=15 komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger atama yOnteminin,
%10’luk eksik veri setlerinde %99.155’lik dogruluk pay1 ile k=20 komsuluk
degerindeki KNN ile kayip deger atama yonteminin, %15°lik ve %20’lik eksik veri
setlerinde sirasiyla %98.720’lik ve %98.217°1lik dogruluk pay1 ile k=15 komsuluk
degerindeki KNN ile kayip deger atama ydnteminin ve %25’lik eksik veri setlerinde
%97.935’1ik dogruluk pay:r ile k=20 komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger

atama yonteminin en iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Tablo 4.9. R; korelasyon matrisine gore tiiretilen n=500 ve s=200 kosulu ile
gerceklestirilen benzetim ¢alismasi sonuglari

. RF KNN ile kayip deger atama
Veri | ATV ik
Yapist seti Matrisi K=5 K=10 K=15 K=20
DSO DSO DSO DSO DSO DSO
N=500 0.95525 - - - - -
%5 Eksik - 0.95392 0.95292 0.95394 0.95393 0.95389
%10 Eksik - 0.95394 0.95210 0.95230 0.95257 0.95366
%15 Eksik - 0.95153 0.95012 0.95130 0.95097 0.95127
%20 Eksik - 0.95112 0.94893 0.94905 0.94972 0.95013
%25 Eksik - 0.94995 0.94702 0.94748 0.94874 0.94912

Tablo 4.9°da yer alan n=500 birimlik ve yiiksek korelasyonlu tiiretilen veri
yapilarinda tam veri seti DSO’1 olan %95.53 degerine en yakin tahmin %5’lik kayip
degerli veri setlerindeki % 95.39’luk tahmin orani ile k=10 komsuluk degerindeki
KNN atama yontemi ile elde edilirken, en uzak tahmin %25’lik kayip degerli veri
setlerindeki %94.70’lik oran ile k=5 komsuluk degerindeki KNN atama ydntemine

aittir.

Tablo 4.9 incelendiginde, %5’lik eksik veri setlerinde %99.863’liik dogruluk
payr ile k=10 komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger atama yoOnteminin,
%10’luk, %]15°lik, %20’lik ve %?25°lik eksik veri setlerinde ise sirasiyla
%99.863’liik, %99.611°lik, %99.568’lik ve %99.445’lik dogruluk payiyla RF’nin
uzaklik matrisi ile kaylp deger atama yonteminin en iyi sonuglari verdigi

goriilmektedir.

Tablo 4.7-9’da da n=100 ve n=200 birimlik benzetim g¢alismalarina benzer
sonuglar elde edilmistir. Kayip deger yiizdeleri arttik¢a, tim yontemler i¢in DSO
sonuclarinda bir diisiis goriilmektedir ve degiskenler arasindaki iligki arttikga da
DSO sonuglarinda artis gozlemlenmektedir. Bu benzetim calismasinda da tiim
yontemler birbirlerine yakin sonuglar sergilemektedir. Tam veri setlerine en yakin
tahmin %0.13’liik hata ile yiiksek korelasyonlu veri yapilarinda, en uzak tahmin ise
%3.97’lik hata ile diisik korelasyonlu veri yapilarinda gozlemlenmektedir. Orta

derecede iliskili korelasyon matrisi ile tiiretilen veri setlerinde, kayip deger sayisinin

56




veri setinin %5’inden fazla oldugu durumlarda uzaklik matrisi ile atama yontemi,
k=5 olan KNN ile kayip deger atama yonteminden daha iyi sonuglar vermektedir.
Diisiik ve orta derecede iliskili korelasyon matrisi ile tiiretilen veri setlerinde kayip
deger ylizdeleri arttikca, k=10, k=15 ve k=20 degerleri kullanilarak yapilan KNN ile
kayip deger atama yoOntemi, uzaklik matrisi ile atama yoOntemine gore daha iyi
sonuglar sergilemektedir. Yiiksek derecede iliskili korelasyon matrisi ile tiiretilen
veri setlerinde kayip deger sayis1 degiskenin %5’inden daha fazla ise, uzaklik matrisi
ile atama yontemi KNN ile kayip deger atama yontemlerinden daha iyi sonuglar

vermektedir.

Orneklem hacminin 1000 ve tekrar sayisinmn 100 oldugu benzetim

caligmasinda da farkli korelasyon matrislerine gore elde edilen sonuglar Tablo 4.10,
Tablo 4.11 ve Tablo 4.12’de verilmistir.

Tablo 4.10. R; korelasyon matrisine gore tiiretilen n=1000 ve s=100 kosulu ile
gerceklestirilen benzetim ¢alismasi sonuglari

. RF KNN ile kayip deger atama
Veri Tamverl | 1okl
Yapist seti Matrisi K=5 K=10 K=15 K=20
DSO DSO DSO DSO DSO DSO
N=1000 0.90039 - - - - -
%5 Eksik - 0.89277 0.89184 0.89285 0.89361 0.89327
%10 Eksik - 0.88555 0.88625 0.88569 0.88705 0.88676
%15 Eksik - 0.87845 0.87919 0.87961 0.87973 0.87918
%20 Eksik - 0.86838 0.87082 0.87148 0.87059 0.87045
%25 Eksik - 0.86228 0.86429 0.86612 0.86615 0.86544

Tablo 4.10°da yer alan n=1000 birimlik ve diisiik korelasyonlu tiiretilen veri
yapilarinda tam veri seti DSO’1 olan %90.04 degerine en yakin tahmin, %5°lik kayip
degerli veri setlerindeki % 89.36’lik tahmin orani ile k=15 komsuluk degerindeki
KNN atama yontemi ile elde edilirken, en uzak tahmin %25°lik kayip degerli veri

setlerindeki %86.23’liik oran ile uzaklik matrisi yontemine aittir.

Tablo 4.10 incelendiginde, %5°lik, %10°luk ve %15°lik eksik veri setlerinde
sirastyla %99.247°1ik, %98.518’1lik ve %97.705’lik dogruluk payi ile k=15 komsuluk
degerindeki KNN ile kayip deger atama yonteminin, %20°’lik eksik veri setlerinde
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%96.789’luk dogruluk payr ile k=10 komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger
atama yoOnteminin ve %25’lik eksik veri setlerinde %96.197°lik dogruluk payi ile
k=15 komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger atama yonteminin en iyi sonuglari

verdigi goriilmektedir.

Tablo 4.11. R, korelasyon matrisine gore tiiretilen n=1000 ve s=100 kosulu ile

gercgeklestirilen benzetim ¢alismasi sonuglari

. RF KNN ile kayip deger atama
Veri Tamverl | 15 akiik
Yapist seti Matrisi K=5 K=10 K=15 K=20
DSO DSO DSO DSO DSO DSO
N=1000 0.93804 - - - - -
%5 Eksik - 0.93390 0.93324 0.93436 0.93353 0.93376
%10 Eksik - 0.92994 0.93014 0.92994 0.92987 0.93027
%15 Eksik - 0.92563 0.92468 0.92590 0.92617 0.92684
%20 Eksik - 0.92229 0.91939 0.92220 0.92146 0.92220
%25 Eksik - 0.91870 0.91539 0.91726 0.91824 0.91878

Tablo 4.11’de yer alan n=1000 birimlik ve orta korelasyonlu tiiretilen veri
yapilarinda tam veri seti DSO’1 olan %93.80 degerine en yakin tahmin %5’lik kayip
degerli veri setlerindeki % 93.44’liik tahmin orani ile k=10 komsuluk degerindeki
KNN atama yontemi ile elde edilirken, en uzak tahmin %25°lik kayip degerli veri
setlerindeki %91.54°liik oran ile k=5 komsuluk degerindeki KNN atama ydntemine

aittir.

Tablo 4.11 incelendiginde, %5’lik eksik veri setlerinde 9%99.608’lik dogruluk
payt ile k=10 komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger atama yOnteminin,
%10’luk ve %15°lik eksik veri setlerinde sirasiyla %99.172°lik ve %98.806’1ik
dogruluk payr ile k=20 komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger atama
yonteminin, %20’lik eksik veri setlerinde %98.321’lik dogruluk pay: ile RF’nin
uzaklik matrisi ile kayip deger atama yonteminin ve %?25’lik eksik veri setlerinde
%97.947°1ik dogruluk pay ile k=20 komsuluk degerindeki KNN ile kayip deger

atama yOnteminin en iyi sonuglart verdigi goriilmektedir.
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Tablo 4.12. R; korelasyon matrisine gore tiiretilen n=1000 ve s=100 kosulu ile
gerceklestirilen benzetim ¢alismasi sonuglari

. RF KNN ile kayip deger atama
Veri Tamverl |y akiik
Yapist seti Matrisi K=5 K=10 K=15 K=20
DSO DSO DSO DSO DSO DSO
N=1000 0.95750 - - - . -
%5 Eksik - 0.95657 0.95559 0.95595 0.95653 0.95620
%10 Eksik - 0.95473 0.95374 0.95397 0.95473 0.95463
%15 Eksik - 0.95422 0.95161 0.95239 0.95307 0.95313
%20 Eksik - 0.95282 0.95048 0.95116 0.95175 0.95195
%25 Eksik - 0.95195 0.94878 0.94957 0.94996 0.95037

Tablo 4.12°de yer alan n=1000 birimlik ve yiiksek korelasyonlu tiiretilen veri
yapilarinda tam veri seti DSO’1 olan %95.75 degerine en yakin tahmin %5’lik kayip
degerli veri setlerindeki % 95.66’1ik tahmin orani ile uzaklik matrisi yontemi ile elde
edilirken, en uzak tahmin %25°lik kayip degerli veri setlerindeki %94.88’lik oran ile
k=5 komsuluk degerindeki KNN atama yontemine aittir.

Tablo 4.12 incelendiginde, %5°lik, %10’luk, %15°lik, %20’lik ve %25’lik
eksik veri setlerinde sirasiyla %99.903’lik, %99.711°1ik, %99.657°1ik, %99.511°1ik
ve %99.420’lik dogruluk payiyla RF’nin uzaklik matrisi ile kayip deger atama

yonteminin en 1yi sonuglart verdigi gortilmektedir.

Tablo 4.10-12°de de n=100, n=200 ve n=500 birimlik benzetim ¢aligmalarina
benzer sonuglar elde edilmistir. Kayip deger yiizdeleri arttikga, tiim yontemler i¢in
DSO sonuglarinda bir diisiis oldugu goriilmektedir ve degiskenler arasindaki iligki
arttikca da DSO sonuglarinda artis gézlemlenmektedir. Bu benzetim ¢alismasinda da
tim yontemler birbirlerine yakin sonuglar sergilemektedir. Tam veri setlerine en
yakin tahmin 9%0.093’liikk hata ile yiiksek korelasyonlu veri yapilarinda, en uzak
tahmin ise %3.81°lik hata ile diisik korelasyonlu veri yapilarinda
gozlemlenmektedir. Orta derecede iliskili korelasyon matrisi ile tiiretilen veri
setlerinde, kayip deger sayisinin veri setinin %5’inden fazla oldugu durumlarda
uzaklik matrisi ile atama yontemi, k=5 olan KNN ile kayip deger atama yonteminden

daha iyi sonuglar vermektedir. Diisiik ve orta derecede iligkili korelasyon matrisi ile
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tiiretilen veri setlerinde, k=10, k=15 ve k=20 degerleri kullanilarak yapilan KNN ile
kayip deger atama yontemi, uzaklik matrisi ile atama yontemine gore daha iyi
sonuglar vermektedir. Yiiksek derecede iliskili korelasyon matrisi ile tiiretilen veri
setlerinde ise uzaklik matrisi ile atama yontemi, KNN ile kayip deger atama

yontemlerinden daha iyi sonuglar vermektedir.

Tablo 4.1-12de belirtilen DSO degerleri ile ilgili olarak asagidaki sonuglar elde
edilmistir:
¢ Biitiin benzetim ¢aligmalarinda atama yontemlerinden sonra elde edilen DSO
degerlerinin, veri setlerinin tam oldugu durumlarda elde edilen DSO degerlerine
olduke¢a yakin oldugu gézlemlenmektedir.
e Tiim yontemler birbirlerine oldukca yakin sonuglar sergilemektedir.
e Orneklem hacmi arttikga, tiim atama yontemleri sonucunda elde edilen DSO

degerleri artmakta, neredeyse tam veri setine yaklagmaktadir.

® Veri setlerinde yer alan degiskenler arasindaki iliski arttik¢a, tiim atama
yontemleri sonucunda elde edilen DSO degerleri artmaktadir. Tam veri setlerine en
yakin tahminler yiiksek korelasyonlu veri yapilarinda, en uzak tahminler ise diisiik
korelasyonlu veri yapilarinda gézlemlenmektedir.

e Degiskenlerde yer alan kayip deger ylizdesi arttikca, DSO degerleri
azalmaktadir.

e Diisiik ve orta derecede iliskili korelasyon matrisi ile elde edilen veri
setlerinde, k=10, k=15 ve k=20 degerleri kullanilarak yapilan KNN ile kayip deger
atama yoOntemi, uzaklik matrisi ile atama yoOntemine gore daha iyl sonuglar
vermektedir.

e Degiskenleri arasinda yiiksek derecede iliski olan ve Orneklem hacminin
100’den biiyiik oldugu veri setlerinde kayip degerli gézlem sayis1 %5’ den fazla ise
uzaklik matrisi ile atama yontemi, KNN ile kayip deger atama yontemlerinden daha
iyi sonuglar vermektedir. Bu tiir yiiksek derecede iliskili veri setlerinde, uzaklik
matrisi yonteminden sonraki en iyi atama yontemi ise k=20 degerleri kullanilarak

yapilan KNN ile kayip deger atama yontemidir.
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¢ Orta derecede iliskili korelasyon matrisi ile elde edilen veri setlerinde 6rneklem
hacminin 100’den biiyiik oldugu durumlarda, uzaklik matrisi ile atama yontemi,
k=5 olan KNN ile kayip deger atama yonteminden daha iyi sonuclar
sergilemektedir.

e Diisiik derecede iligkili korelasyon matrisi ile elde edilen veri setlerinde en
diistik DSO sonuglar1 uzaklik matrisi yontemine ait iken, orta ve yiiksek derecede
iliskili veri setlerinde en diisiik sonuglar k=5 olan KNN ile kayip deger atama

yontemiyle elde edilmektedir.

4.2. Saghk Alam Uygulamasi Bulgulari

Periferik arter hastaliginin arastiritlmak istendigi tip 2 diyabetli 110 hastaya ait
veri setinde, homosistein ve otuzonbes orani degiskenlerinde kayip degerler

gbzlemlenmistir. Degiskenlere ait kayip deger sayilar1 ve yilizdeleri asagidaki gibidir.

Tablo 4.13. Degiskenlerin kayip deger sayilar1 ve yiizdeleri

Kayip Deger Sayis1 | Kayip Deger Yiizdesi
Homosistein 24 %21.82

Otuzonbes Orani 6 %5.45

Atama islemlerinin uygulanabilmesi i¢in veri setinin, rasgele kayip veri
mekanizmasina sahip olmasi gerekmektedir. Bu kosul, Little’tn Tamamen Rasgele
Olarak Kayip Testi (Little’s MCAR Test) ile arastirilmistir. Test sonucunda veri
setinin kayip veri mekanizmasinin MCAR bir yap1 sergiledigi gdzlemlenmistir
(x? = 39.18497, Serbestlik derecesi=50, p=0.8650). Bdylece bu veri setindeki kayip

degerli gozlemlere deger atama yapilmasina karar verilmistir.

Uzaklik matrisi ile yapilan atama sonrasi kurulan RF algoritmasi sonucu elde

edilen siniflandirma matrisi Tablo 4.14°de verilmektedir.
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Tablo 4.14. Uzaklik matrisi atama yontemi sonrasinda kurulan RF
algoritmasinin siniflandirma matrisi

Tahmin Edilen
Sinif Degerleri
HASTA | NORMAL | Toplam
% . 5| HASTA 19 6 25
SE%
e 2’| NORMAL 1 84 85
Toplam 20 90 110

Komsuluk degerleri k=5, 10, 15 ve 20 olarak belirlenen KNN ile kayip deger

atama algoritmasi ile tamamlanmis veri setlerinin RF  algoritmasina

yerlestirilmesinden sonra elde edilen siniflandirma matrisleri sirasiyla Tablo 4.15,

Tablo 4.16, Tablo 4.17 ve Tablo 4.18’de gosterilmektedir.

Tablo 4.15. k=5 kosulunda KNN ile kayip deger atama yontemi sonrasinda
kurulan RF algoritmasinin siniflandirma matrisi

Tahmin Edilen
Sinif Degerleri
HASTA | NORMAL | Toplam
% 5| HASTA 19 6 25
>E%
GG g” NORMAL 2 83 85
Toplam 21 89 110

Tablo 4.16. k=10 kosulunda KNN ile kayip deger atama yontemi sonrasinda
kurulan RF algoritmasinin siniflandirma matrisi

Tahmin Edilen
Siuif Degerleri
HASTA | NORMAL | Toplam
% 5| HASTA 21 4 25
>2%
S ” & NORMAL | 1 84 85
Toplam 22 88 110
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Tablo 4.17. k=15 kosulunda KNN ile kayip deger atama yontemi sonrasinda
kurulan RF algoritmasinin siniflandirma matrisi

Tahmin Edilen
Sinif Degerleri
HASTA | NORMAL | Toplam
% . 5| HASTA 19 6 25
SE%
e 2’| NORMAL 1 84 85
Toplam 20 90 110

Tablo 4.18. k=20 kosulunda KNN ile kayip deger atama yontemi sonrasinda
kurulan RF algoritmasinin siniflandirma matrisi

Tahmin Edilen
Sinif Degerleri
HASTA | NORMAL | Toplam
% . 5| HASTA 19 6 25
>E%
G g” NORMAL 1 84 85
Toplam 20 90 110

Bes farkli atama sonucunda RF algoritmas: kurularak elde edilen DSO

degerleri Tablo 4.19°da verilmektedir.

Tablo 4.19. Atama yontemlerine ait DSO degerleri

Kayip deger atama yontemleri

Uzaklik K=5 K=10 K=15 K=20
Matrisi
DSO 0.93636 0.92727 | 0.95455 | 0.93636 | 0.93636

Tablo 4.19’daki sonuglar incelendiginde, tiim atama yontemlerin ardindan

elde edilen veri setleri ile kurulan RF algoritmalarmin birbirlerine yakin sonuglar

verdikleri gézlemlenmistir. Analizler sonucunda oldukga yiiksek DSO degerleri elde

edilmigtir. Bu atama yontemlerinde k=10 ile yapilan kayip deger atamas1 sonucunda

en biiyilk DSO degeri elde edilmistir. Bu siralamay1 uzaklik matrisi ve ayn1 sonucu

veren k=15 ve k=20 ile yapilan atama yontemi takip etmektedir. DSO orani en kiiciik

olan atama yontemi ise k=5 ile yapilan kayip deger atama yontemidir.
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Uygulama ¢alismasi sonuclarinin  benzetim ¢alismasi  sonuglar1 ile
karsilagtirilmasi istenildiginde, ilk incelenmesi gereken adim degiskenler arasindaki
iliskidir. Benzetim c¢alismasinda veri setlerinde degiskenler arasi iliski yapisi
tamimlanirken, 5 ana degisken kullanilmistir. Bu degiskenler bir korelasyon matrisi
ile iliskilendirilerek tliretilmistir. Daha sonra ise bu 5 degiskenden 2’si iizerinde
kayip degerler olusturulmustur. Bu nedenle uygulama veri setinde yer alan kayip
degerli iki degiskenin yanma {ic Onemli degisken yerlestirilerek, benzetim
calismalarinda oldugu gibi 5x5°lik bir iligki matrisi elde edilmelidir. Bu 6nemli
degiskenlerin bulunmasi i¢in RF’nin bir 06zelligi olan degisken Onemliligi
kullanilmistir. Atama islemlerinden sonra kurulan RF algoritmalarinda Gini ile elde

edilen degisken 6nemliligi degerleri Tablo 4.20°de verilmistir.

Tablo 4.20. Atama yontemleri ardindan kurulan RF algoritmalar1 i¢in hesaplanan
Gini degisken 6nemliligi sonuglari

Kayip Deger Atama Yontemleri
Uzaklik K=5 K=10 K=15 K=20
matrisi
Yas 1.09857 0.82547 1.01639 0.87869 0.95545
Diyabet Siiresi 1.19046 1.09973 1.26312 1.20017 0.93525
SolABI1 8.18258 8.67335 8.35621 8.84732 9.12068
SagABI1 5.38296 5.56853 5.45443 5.22714 5.43555
SolABI2 7.94684 7.86094 7.76900 7.41407 7.02011
SagABI2 5.46397 5.70529 5.29547 5.33835 5.69830
Urik Asit 0.40243 0.44191 0.43014 0.39176 0.32985
LE Homosistein 1.56812 0.96819 1.07656 1.29021 1.18636
K Fosfor 0.25323 0.32164 0.30071 0.35471 0.26996
S LDL 0.26491 0.36549 0.34081 0.31568 0.27201
o TG 0.37175 0.43138 0.31159 0.44524 0.41900
HDL 0.64888 0.56704 0.47121 0.47724 0.60425
Albuminuri 0.49023 0.57609 0.51955 0.62562 0.52201
GFR 0.43608 0.42163 0.53067 0.49442 0.44562
Otuzonbes oram1 | 0.74717 0.90649 0.89347 1.11672 1.00956
HbAlc 0.36222 0.33973 0.33016 0.36348 0.42712
VKI 0.26584 0.25001 0.26430 0.40341 0.29057
HOMA 2.28025 2.59608 3.11848 2.94072 3.15286

Gini degeri biyiik olan degiskenler, en 6nemli degiskenlerdir. Bu durumda
Tablo 4.20’deki sonuglara bakilarak secilecek olan ii¢ degisken SolABI1, SolABI2
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ve SagABI2 olarak belirlenmigtir. Belirlenen 6nemli degiskenler ile kayip degerli

degiskenler arasindaki iliski Tablo 4.21°de verilmektedir.

Tablo 4.21. Uygulama veri setinin 6nemli degigkenlerinin iligki tablosu

SolABI1 | SolABI2 | SagABI2 | Homosistein | Otuzonbes orani
1 0.952 0.878 0.383 0.337
SolABIL P<0.001 | P<0.001 | P<0.001 P<0.001
0.952 0.871 0.450 0.314
SolABIZ | pcooor | 1 | p<0.001 | P<0.001 P<0.001
< 0.878 0.871 0.422 0.351
SagAB2 | pooo1 | p<ooor | 1 P<0.001 P<0.001
Homosistein 0.383 0.450 0.422 1 0.143
P<0.001 | P<0.001 | P<0.001 P<0.001

Otuzonbes orant 0.337 0.314 0.351 0.143 1
3 P<0.001 | P<0.001 | P<0.001 P<0.001
Tablo 4.21’deki korelasyon katsayilart incelendiginde, kayip degerli

degiskenlerin diger degiskenler ile yaklasik olarak orta derecede iligkili oldugu

goriilmektedir. Benzetim c¢alismasi sonucunda, orta derecede iliskili degiskenler icin

en iyi kayip deger atama yontemi k=10, k=15 ve k=20 komsuluk degerleri

kullanilarak gergeklestirilen KNN ile kayip deger atama yontemi bulunmustur. Bu

yontemin ardindan, RF’nin uzaklik matrisi ile gergeklestirdigi atama yonteminin iyi

sonuclar verdigi goézlemlenmistir. En diistik DSO sonuglarini ise, k=5 komsuluk

degeri kullanilarak gerceklestirilen KNN ile kayip deger atama yontemi vermistir.

Uygulama boliimiinde elde edilen sonuglara gore yontemler siralandiginda,

benzetim ¢alismasindakine benzer bir siralama elde edilmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Random Forests; ayni veri setinden bootstrap yontemiyle ornekler secilerek
olusturulan karar agaglarimin sonuglarini birlestiren, hem siniflandirma hem de
regresyon amactyla kullanilabilen bir topluluk 6grenme yontemidir. Karar agaglar
olusturulurken her diigiim ayriminda tahminci degiskenlerin timi Yyerine, bu
degiskenlerden rasgele secilen bir alt grup ile ¢alisilmasi hata oranlarini oldukga
diisiirmektedir. Bu 6zelligi ile bir boosting yontemi olan Adaboost’dan daha etkin
sonuclar vermektedir. Bu yontem, sahip oldugu fakli 6zellikleri nedeniyle de 6n
plana ¢ikmaktadir. OOB ile yapilan i¢ tahminler, RF kurulumunda kullanilan aga¢
sayist arttikca elde edilen hata oraninin sabit bir degere yaklastigini gostermektedir.
Ayni zamanda i¢ tahminler yolu ile tahminci degiskenlerin 6nemlilik dereceleri
Olciilebilmektedir. RF’nin bu 06zelligi c¢ok degiskenli veri setleri i¢in oldukca
kullanighdir (8).

RF yonteminin 6nemli 6zelliklerinden birisi de icerisinde bulundurdugu kayip
deger atama algoritmasidir. Gozlemler arasindaki uzakliklari kullanarak kayip

degerli gozlemlere yeni deger atamasi1 yapmaktadir.

Kayip degerli veri setleri, istatistiksel analizlerde genellikle karsilagilan bir
problemdir. Kayip degerli gozlemlerin veri setinden ¢ikarilmasi sonucunda 6rneklem
hacmi kiigiilmekte ve istatistiksel gii¢ diismektedir. Bu nedenle kayip degerlere, yeni
degerler atamak icin farkli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden biri K En
Yakin Komsuluk Algoritmasi ile Kayip Deger Atama Yontemidir. Kayip degerlerin,
ait olduklar1 gézlemlerin k en yakin komsulari ile iliskilendirilerek tahmin edildigi bu

yontem ozellikle ¢ok boyutlu veri setlerinde tercih edilmektedir (25, 26).

Tronskaya ve ark. 2001 yilinda kayip degerli mikrodizilim veri seti iizerinde
yaptiklar1 ¢calismada, KNN ile kayip deger atama yontemi, Tekil Deger Ayrisim

(Singular Value Decomposition) tabanli atama yontemi ve ortalama atama (satir
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ortalamasi) yontemi birbirleriyle karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalar sonucunda
KNN ile kayip deger atama yontemi oldukca basarili bulunmustur. Kayip deger
yiizdesinin en fazla %20 olarak kullanildig1 bu ¢alismada, k komsuluk degerinin ¢ok
kii¢iik oldugu durumlarda kullanimi 6nerilmemistir. Bu yontemin en az 4 degisken

kullanilarak uygulanmasi gerektigi belirtilmistir (26).

Pantanowitz ve Marwala’nin 2008’de yaptiklari ¢alismada, kayip degerli bir
HIV veri setine iliskin siniflandirma probleminde RF ile Veri Madenciliginde
kullanilan Genetik Algoritmali Sinir Aglar1 (Autoassociative Neural Networks),
Bulanik Mantiga Dayali Sinir Yapilart (Neuro-Fuzzy Configurations) ve bunlarin
ikiserli olarak birlestirildigi hibrit modeller karsilastiritlmistir. Atamalar yapildiktan
sonra yontemlerin karsilastirilmasinda, istatistiksel analizlerden ve HIV durumu
smiflandirma sonuglarindan faydalanilmigtir. Yapilan bu karsilastirmalar sonucunda
RF, kayip degerli gozlemlere deger atama acisindan diger yontemlerden oldukca

basarili bulunmustur (22).

He 2006°da gercgeklestirdigi calismada CART ve RF yontemlerinin kayip deger
atama algoritmalar1 incelenmistir. Bu algoritmalari, parametrik olmayan bootstrap
yontemini kullanarak elde ettigi yeni bir atama yontemi ile karsilastirmistir. Bu
yontem olusturulurken belirli sayida bootstrap orneklemi se¢ilmistir. Her bootstrap
ornegi icin kayip degerli nicel degiskenlere medyan, nitel degiskenlere ise mod
degeri atamasi yapilmistir. Daha sonra ise kayip degerli degiskenlerin yapisina uygun
regresyon yontemi (basit dogrusal, poisson, lojistik) ile atama yapilmistir. Atama
islemlerinin ardindan CART ya da RF uygulanarak elde edilen siniflandirma
matrislerinden yalanci pozitif ve yalanci negatif degerleri elde edilmistir. Bu siireg
tiim bootstrap orneklerinde uygulandiktan sonra yalanci pozitif ve yalanci negatif
degerleri ve bu degerler i¢in giiven araliklar1 elde edilmistir. Parametrik olmayan
bootstrap ile kayip deger atama algoritmasi ile RF ve CART 1n kayip deger atama
algoritmalarin1 karsilastirirken 3 farkli veri seti kullanilmistir. Parametrik olmayan

bootstrap yonteminin daha diisiik yalanci pozitif ve yalanci negatif sonuglar1 verdigi
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elde edilmistir. Herhangi bir benzetim calismast yapmadan sonuglandirilan bu

calismada, parametrik olmayan bootstrap yonteminin kullanimini 6nerilmistir (14).

Rieger ve ark.’nin 2010 yilinda gergeklestirdikleri ¢alismada kurulumu RF’ye
¢ok benzeyen Conditional Inference Forests (CIF), yonteminin kayip deger atama
algoritmasiyla, KNN ile kayip deger atama yontemi Kkarsilastirilmistir. CIF
yonteminin kayip deger atama algoritmasi RF’den farklidir. Bunun nedeni ise yedek
degiskenler kullanarak yeni deger atamasi yapmasidir. Bu calismada diisiikk ve
yiiksek korelasyon yapilarindaki kayip degerli veri setlerinde smiflandirma ve
regresyon problemleri incelenmistir. Benzetim yontemi kullanilarak karsilastirmalar
yapilmistir. Orneklem hacmi n=200 ve tekrar sayis1 s=100 olarak belirlenmistir. Iki
degiskeninin %?20’lik ve bir degiskeninin %10’luk oranlarda kayip deger igerdigi
veri setleri olusturulmustur. Elde edilen sonuglara goére yedek degiskenler
kullanilarak yapilan kayip deger atama yontemi ve KNN ile kayip deger atama
yontemi  birbirlerine istiinlik saglayamamistir. Farkli  kosullarda yapilan
karsilastirmalarda birbirlerine oldukga yakin sonuglar elde etmislerdir. Rieger ve ark.
bu calismada farkli 6rneklem hacmi, kayip deger yiizdesi ve tekrar sayisinda

denemeler yapmamustir (24).

Hapfelmeier 2012°de yaptigi ¢alismasinda yedek degiskenler ile ¢oklu atama
yontemini (MI) karsilastirmistir. Bu nedenle yedek degiskenleri yapisinda
bulunduran CIF ve CART ile Ml atamasi1 ardindan tamamlanan veri seti ile kurulan
RF yonteminin sonuglart karsilastinlmistir. Bu  karsilastirmalarda dort  farkl
simiilasyon ¢aligmasi ve sekiz gercek veri seti kullanilmistir. Birbirlerine olan goreli
etkinlikleri hesaplanarak sonuglar elde edilmistir. Bu sonuclara gore, MI ve yedek
degiskenler kayip deger atama agisindan birbirlerine istiinlik saglayamamustir.
Halpfelmeier her iki yontemin de kullanilabilir oldugunu belirtmistir. Ancak MI
yonteminin uygulanmasi daha karmasik oldugu igin yedek degiskenlerin

kullaniminin daha etkin olabilecegini dnermistir (13).
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Bu tez calismasinda, kayip degerli bir veri seti i¢in kurulan smiflandirma
probleminde; farkli 6rneklem hacimleri (n=100, 200, 500, 1000), korelasyon yapilari
(r=0.1, 0.5, 0.9) ve tekrar sayilarinda (s=1000, 500, 200, 100) ¢okdegiskenli standart
normal dagilimdan tiiretilen veri setlerinin O6nemli degiskenlerinde, farkl
yiizdeliklerde (%5, %10, %15, %20, %25) eksik deger olusturulduktan sonra RF’nin
uzaklik matrisiyle atama yontemi ve farkli komsuluk degerlerindeki (k=5, 10, 15, 20)
KNN ile kayip deger atama yontemiyle ayr1 ayr1 tamamlanarak, bu atama
yontemlerinin karsilastirilmasi amaglanmistir. Bu iki yontemlerin karsilastirilmast iki

asamali olarak gergeklestirilmistir.

[k asamada karsilastirmalar benzetim yolu ile yapilmistir. Kayip degerli veri
setleri RF’nin kayip deger atama yontemi ve k=5, 10, 15, 20 olmak {izere KNN ile
kayip deger atama yoOntemi yoluyla ayr1 ayr1 tamamlanmistir. Tamamlanan veri
setleri ayr1 ayri, ayn1 RF algoritmasina yerlestirilmistir. Elde edilen DSO oranlari ile

karsilastirmalar yapilmistir.

Tablo 4.1-3’de yer alan ve orneklem hacminin n=100 oldugu benzetim
calismalarinda, tam veri setlerine en yakin tahmin 9%0.12’lik hata ile yiiksek
korelasyonlu ve %5°lik kayip degerli veri yapilarinda, en uzak tahmin ise %4.47’lik
hata ile diisik korelasyonlu ve %25°lik kayip degerli veri yapilarinda

gbzlemlenmistir.

Tablo 4.4-6’da yer alan ve orneklem hacminin n=200 oldugu benzetim
caligmalarinda, tam veri setlerine en yakin tahmin %0.13’liik hata ile yiiksek
korelasyonlu ve %5°lik kayip degerli veri yapilarinda, en uzak tahmin ise %4.03’liik
hata ile diisik korelasyonlu ve %25’lik kayip degerli veri yapilarinda

gbzlemlenmistir.

Tablo 4.7-9’da yer alan ve orneklem hacminin n=500 oldugu benzetim

calismalarinda tam veri setlerine en yakin tahmin %0.13’liikk hata ile yiiksek
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korelasyonlu ve %5’lik kayip degerli veri yapilarinda, en uzak tahmin ise
%0.093’1liik hata ile diisiik korelasyonlu ve %25°lik kayip degerli veri yapilarinda

gozlemlenmistir.

Tablo 4.10-12’de yer alan ve 6rneklem hacminin n=1000 oldugu benzetim
calismalarinda tam veri setlerine en yakin tahmin %0.093’liik hata ile yiiksek
korelasyonlu ve %5’lik kayip degerli veri yapilarinda, en uzak tahmin ise %3.81’°lik
hata ile diisiik korelasyonlu ve %25’lik kayip degerli veri yapilarinda

gbzlemlenmistir.

Tam veri setlerine en yakin tahminler yiiksek korelasyonlu ve %5’lik kayip
degerli veri yapilarinda, en uzak tahminler ise diisiik korelasyonlu ve %25’lik kayip
degerli veri yapilarinda gozlemlenmistir. Diisiik derecede iligkili korelasyon matrisi
ile elde edilen veri setlerinde en diisiik DSO sonuglar1 uzaklik matrisi yontemine ait
iken, orta ve yiiksek derecede iliskili veri setlerinde en diisiik sonuglar k=5 olan

KNN ile kayip deger atama yontemiyle elde edilmistir.

Rieger ve ark.’nin ¢alismasinda oldugu gibi, bu tez calismasinda da her iki
yontem birbirine olduk¢a yakin sonuglar sergilemistir, ancak birbirlerinden {istiin
oldugu kosullar gdézlemlenmistir. Orneklem hacimleri ve degiskenler arasindaki iliski
arttik¢a, atama yontemleri sonucunda elde edilen DSO degerleri de artmistir. Kayip
deger yiizdelerindeki artis ise DSO degerlerinde diisiise sebep olmustur. Diisiik ve
orta derecede iligkili korelasyon matrisi ile elde edilen veri setlerinde, k=10, k=15 ve
k=20 degerleri kullanilarak yapilan KNN ile kayip deger atama ydntemi, uzaklik
matrisi ile atama yontemine gore daha iyi sonuglar vermektedir. Orta ve yiiksek
derecede iliskili korelasyon matrisi ile elde edilen veri setlerinde érneklem hacminin
100’den biiyiik oldugu durumlarda, uzaklik matrisi ile atama yontemi, k=5 olan
KNN ile kayip deger atama yonteminden daha iyi sonuglar sergilemektedir. Kii¢iik k
komsuluk degerinin kullanilmasi 6nerilmemektedir. Bu sonug, Tronskaya ve ark.’nin
calismasindaki oOneri ile de desteklenmektedir. Degiskenleri arasinda yiiksek

derecede iliski bulunan ve 6rneklem hacmi 100°den biiyiik olan veri setlerinde en iyi
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atama yontemi; uzaklik matrisi ile yapilan atama yontemidir. Degiskenler arasindaki
iligki arttikca, uzaklik matrisi ile yapilan atama yoOntemi daha etkin sonuglar

vermektedir.

Ikinci asamada periferik arter hastaligma ait kayip degerli veri setinin
smiflandirilmasina yonelik uygulama calismasi yapilmistir. Bu ¢alismada da atama
yontemlerine iligkin DSO sonuglarimin birbirlerine olduk¢a yakin oldugu
gbozlemlenmistir. Uygulama ¢alismasinda elde edilen sonuglarin, benzetim

calismasinda elde edilen sonuglara yakin oldugu belirlenmistir.

Bu tez ¢alismasinda RF’nin uzaklik matrisi kullanilarak gergeklestirilen kayip
deger atama algoritmast ve KNN ile kayip deger atama yontemlerinin oldukga
basarili sonuglar ortaya koydugu gézlemlenmistir. Her iki yontem de kayip deger
atama amaciyla kullanilabilir. Ancak, daha etkin sonuglar gozlemlenmek
istendiginde veri setinde yer alan Onemli degiskenler arasi iliski incelenmelidir.
Degiskenleri arasinda diisiik veya orta derecede iliski olan kayip degerli veri
setlerinde  KNN ile kayip deger atama yontemi kullanilmalidir. Bu yontem
kullanilirken k=10, k=15 veya k=20 tercih edilmelidir. Daha kii¢iik k komsuluk
degerlerinin kullanimin1 onerilmemektedir. Degiskenleri arasinda yiiksek derecede
iliski olan kayip degerli veri setlerinde ise RF’nin uzaklik matrisi kullanarak

gerceklestirdigi kayip deger atama yontemi kullanilmalidir.
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EK-1

Veri Seti Tiiretiminde Kullanilan R Program Kodlari

f=function(n,r){
h=mvrnorm(n,c(0,0,0,0,0),matrix(c(1,r,r,r,r,r,1,r,r,r,r,r,1,r,r,r,r,r,1,r,r,r,r,r,1),nrow=>5))
bet=c(1,2,3,4,5)

a=h%*%Dbet

pi=1/(1+exp(-a))

pred=rbinom(n,1,pi)

for (i in 1:n){

if (pred[i]==0) pred[i]="neg"

else pred[i]="pos"

¥

k=mvrnorm(n,matrix(0,25,1),diag(25))

df = data.frame(pred,h,k)

names(df)<-
c("pred”,"x1","x2","x3","x4","x5","x6","x7","x8","x9","x10","x11","x12","x13",
"x14""x15""x16","x17","x18","x19","x20","x21","x22","x23","x24","x25","x26",
"x27","x28","x29","x30")

list(df)

}
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EK-2

Benzetim Cahismalarinda Kullanilan R Programi Kodlari

fnn=function(n,s,r,yuzde){
orantum<-vector(length=s)
oran.imputed<-vector(length=s)
oran.kbes<-vector(length=s)
oran.kon<-vector(length=s)
oran.konbes<-vector(length=s)
oran.kyirmi<-vector(length=s)

for (min 1:s){

set.seed(1*m)

a=f(n,r)

set.seed(2*m)

rftum=randomForest(pred~., data=a[[1]],importance=TRUE)
orantum[m]=(rftum$confusion[1,1]+rftum$confusion[2,2])/n

a.na<-a

set.seed(3*m)

for (i in ¢(2,6)) a.na[[1]][sample(n,n*yuzde),i]<-NA

set.seed(2*m)

a.imputed=rflmpute(pred~.,a.na[[1]],ntree=500, iter=5)

set.seed(2*m)

rf.imputed=randomForest(pred~., data=a.imputed,importance=TRUE)
oran.imputed[m]=(rf.imputed$confusion[1,1]+rf.imputed$confusion[2,2])/n

bbes<-kNNImpute(a.na[[1]][,2:31],5)

a.knnbes= data.frame(a.na[[1]]$pred,bbes$x)

names(a.knnbes)<-
c("pred”,"x1","x2","x3","x4","x5","x6","x7","x8","x9","x10","x11","x12","x13",
"x14","x15""x16","x17","x18","x19","x20","x21","x22","x23","x24","x25" " x26",
"X27","x28","x29","x30")

set.seed(2*m)

rfknnbes=randomForest(pred~., data=a.knnbes,importance=TRUE)
oran.kbes[m]=(rfknnbes$confusion[1,1]+rfknnbes$confusion[2,2])/n

bon<-kNNImpute(a.na[[1]][,2:31],10)

a.knnon= data.frame(a.na[[1]]$pred,bon$x)

names(a.knnon)<-
c("pred”,"x1","x2","x3","x4","x5","x6","x7","x8","x9","x10","x11","x12","x13",
"x14" "x15","x16","x17","x18","x19","x20","x21","x22","x23","x24" "' x25","'x26",
"x27","x28","x29","x30")
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set.seed(2*m)
rfknnon=randomForest(pred~., data=a.knnon,importance=TRUE)
oran.kon[m]=(rfknnon$confusion[1,1]+rfknnon$confusion[2,2])/n

bonbes<-kNNImpute(a.na[[1]][,2:31],15)

a.knnonbes= data.frame(a.na[[1]]$pred,bonbes$x)

names(a.knnonbes)<-
c("pred”,"x1","x2","x3","x4","x5","x6","x7","x8","x9","x10","x11","x12","x13",
"x14""x15","x16","x17","x18","x19","x20","x21","x22","x23","x24""x25","x26",
"x27","x28","x29","x30")

set.seed(2*m)

rfknnonbes=randomForest(pred~., data=a.knnonbes,importance=TRUE)
oran.konbes[m]=(rfknnonbes$confusion[1,1]+rfknnonbes$confusion[2,2])/n

byirmi<-kNNImpute(a.na[[1]][,2:31],20)

a.knnyirmi= data.frame(a.na[[1]]$pred,byirmi$x)

names(a.knnyirmi)<-
c("pred”,"x1","x2","x3","x4","x5","x6","x7","x8","x9","x10","x11","x12" ,"x13",
"x14""x15","x16","x17","x18","x19","x20","x21","x22","x23","x24" "x25","x26",
"x27","x28","x29","x30")

set.seed(2*m)

rfknnyirmi=randomForest(pred~., data=a.knnyirmi,importance=TRUE)
oran.kyirmi[m]=(rfknnyirmi$confusion[1,1]+rfknnyirmi$confusion[2,2])/n

¥

list
(sonuc=cbind(eksiksiz=mean(orantum),uzaklikmatrisli=mean(oran.imputed),knnbes
=mean(oran.kbes),knnon=mean(oran.kon),knnonbes=mean(oran.konbes),knnyirmi=
mean(oran.kyirmi)))
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