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OZET

SAYI ILE IFADE EDILEN ZAMAN SERILERINDE KAYIP GOZLEM ANALIZI:
TRAFIK KAZASI ORNEGI
Furkan KOCAL
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dali
Yiksek Lisans, Haziran/2021
Danisman: Prof. Dr. Mehmet Ali CENGiZ

Sayim verisi bir olayin sayisini veya olayin meydana gelme sayisini ifade eder.
Bu sayilar negatif olmayan tam say1 degerli degiskenlerlerden olusur. Bu tarz
degiskenleri incelerken siklikla kullanilan yontemlerden birisi Poisson zaman serisidir.
Bu c¢alisma Poisson zaman serisinde kayip verinin yarattig etkiyi farkli kayip veri
doldurma yontemleri ile incelemektedir. Bu amagla Poisson zaman serisine uygun
gercek bir veri seti lizerinde inceleme yapilmistir. Calismada kayip veri doldurma
yontemlerinden ¢oklu doldurma, ¢oklu doldurma zincir denklemi, interpolasyon, son
gbzlemi ileriye tasima, Kalman ve hareketli ortalama yontemleri ele alinmistir. Bu
yontemlerin alt yontemleri ile birlikte toplamda sekiz farkli kayip veri doldurma
yontemi kullanilmistir. Veri setinde kayip veriler olusturularak bu ydntemler ile
doldurulmus ve yeni veri setleri elde edilmistir. Elde edilen sekiz farkli veri seti
tizerinde Poisson zaman serisi modeli olusturulmus ve tam veri seti ile elde edilen
katsayilar ile kiyaslama yapilmistir. Sonu¢ olarak en basarili ¢oklu kayip veri
doldurma yonteminin Kalman yontemi oldugu, en koti yontemin ise MICE
midastouch yontemi oldugu goériilmistiir.

Anahtar Sozciikler: Poisson Zaman Serisi, MI, MICE, Enterpolasyon Yontemi,
Kayip Veri Analizi, MA, Kalman



ABSTRACT

MISSING CASE ANALYSIS IN TIME SERIES WITH COUNT DATA: TRAFFIC
ACCIDENT

Furkan KOCAL

Ondokuz Mayis University

Institute of Graduate Studies

Department of Statistics
Master, July/2021
Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Ali CENGiZ

Census data refers to the number of events or the number of times an event
occurred. These numbers consist of non-negative integer-valued variables. Poisson
time series is one of the frequently used methods when examining such variables. This
study examines the effect of missing data in Poisson time series with different missing
data imputation methods. For this purpose, a real data set suitable for Poisson time
series was examined. In the study, missing data imputation methods such as multiple
imputation, multiple imputation chain equations, interpolation, last observation carried
forward, Kalman and moving average methods are discussed. A total of eight different
missing data imputation methods were used together with the sub-methods of these
methods. Missing datasets are drawed from data set and new full datasets are obtained
by imputing using selected imputation methods. The Poisson time series model was
created on the eight different data sets obtained and the comparison was made with the
coefficients obtained with the full data set. As a result, it was concluded that the most
successful multiple loss data filling method was Kalman method, and the worst method
was MICE midastouch method.

Keywords: Poisson Time Series, MI, MICE, Interpolation Method, Lost Data
Analysis, MA, Kalman
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1. GIRIS

Giliniimiizde sayim zaman serileri i¢in regresyon modellerinden artan bir ilgi s6z
konusudur. Artan bu ilgi, bakildiginda literatiirde 6nemli sayida yayin olarak
yansimaktadir. Belirli zaman araliginda meydana gelen olaylarin sayisal olarak ifade
edilen bu tiir zaman serilerinde, giinliik saglik kuruluslarina kabul edilen hastalarin
sayilari, belli zaman i¢ine diisen borsa islem hacmi, iiretim tesislerinde olusan hatali
iirlin say1lari, glinlimiizde oldukga giincel olan Covid-19 viriisiiniin giinliik enfekte sa—
yilart veya Olim sayilar1 6rnek verilebilecek alanlardir. Bu tiir zaman serilerinin
modellenmesi, gozlemlerin negatif olmayan tamsayilar oldugu ve gozlemler
arasindaki bagimliligin gbz 6niine alinmasi gerektigi i¢in oldukca zor ve karmasiktir.
Zaman serisi analizinde gozlemlerin birbirlerine esit araliklarla elde edilmesi
gerekmektedir. Bu nedenle cogu zaman serisi analizinde eksik goézlem sorunu
yasanabilmektedir. Boyle bir sorunla karsilasmamak i¢in verilerin degismeyen bir
sistem i¢inde ya da biiyiik bir 6zenle gozlemlenmesi gerekmektedir. Eksik gézlemlerle
zaman serisi analizinin yapilmasi 6zellikle yorum bakimindan bir¢ok sorunlara neden
oldugundan, bu eksik verilerin uygun yontemlerle tahmin edilmesi gereklidir.

Verilerin saglikli analizi ve yorumlanabilmesi i¢in en uygun metotla tahmin
ederek eksikligin giderilmesi cok 6nemlidir. Cogu zaman veriler dnlimiize gizli kayip
verilerle gelmektedir. Genelde veriler analize baglanmadan 6nce birkag eksik gozlem
varsa bile gormezden gelerek veya o eksik kisimlart sistemden ¢ikartarak analizleri
yapilmaktadir. Bu 1is, temelinde yanhs bir yontemdir. Eksik gozlemlerin
tamamlanmasi konusunda, Benmouzi ve Cheknane (2016)’da ARIMA (Otoregresif
Entegre Hareketli Ortalama) modelleri kullanilarak bir giinliik bir siirecin saatlik
tahminlerilerini tretirken eksik gozlemler tamamlanmistir. Hussain ve Al Alili
(2016)’da saatlik bazda kiiresel yatay giines 1siniminin verilerindeki eksiklik i¢in de
ARIMA modelini kullanmustir.

Son gozlemi ileriye tastyarak doldurma (LOCF), eksik gdzlemin giderilmesi i¢in
kullanilan yaygin bir yontemdir. Bu yontemin en cok tercih edilme nedeniyse,
hesaplamasinin kolayligidir. LOCF, veri sayisi yeterince biiyiikse ve eksik veri sayisi
da oldukca kiiclikse, son veriye bakarak, bir sonraki eksik veriyi tahmin etme
yontemidir. ABD Gida ve lilag Idaresi’nin, Psikiyatrik ilag Uriinleri Béliimii,
geleneksel olarak LOCF’yi en ¢ok tercih ettikleri yontem olarak agiklamaktadir.

Muhtemelen veri biiyiikliigii acisindan ve eksik gozlem azligindan dolay1 bu yontemi



onermektedirler. ABD Gida ve Ilag Idaresi birincil analiz yéntemi olarak LOCF
kullandiktan sonra, bu yontemleri psikiyatri dergilerinde tercih edilen bir yontem
haline gelmistir. Arastirmacilar ve yayinci hakemleri bu konuda olumsuz bir diisiince
paylasmamistir (Hamer ve Simpon, 2009).

Eksik gozlem tahmini en yaygin olarak tip alaninda ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ciinkii genelde tip alaninda toplanan veriler, basta denegin vefati, yer degistirmesi,
bildirmeden ayrilmasi vb. gibi nedenlerden dolay1 eksik kalabilmektedir. T1p alaninda
yapilan bazi yayinlarda eksik gozlem tahmini kullanan bazi yayinlar1 su sekilde
acilabiliriz: Klinik arastirmalarda Wood, White ve Thompson (2004), Powney ve
digerleri (2014), Diaz-Ordaz ve digerleri (2014), Kanser arastirmalarinda Burton ve
Altman (2004) , Egitim Arastirmalarinda Peugh ve Enders (2004), Epidemiyoloji
Arastirmalarinda Klebanoff ve Cole (2008), Karahalios ve vd. (2012), Gelisim
Psikolojisi alaninda  (Jeli¢i¢, Phelps ve Lerner, 2009) ve Genel Tip alaninda
Mackinnon (2010) gesitli yontemler kullanmiglardir.

Eksik gozlemler neredeyse her alanda olusturulan verilerde karsimiza
cikabilmektedir. Bu alanlardan birisi de, niifus istatistiklerinde olmaktadir. Fritz
Scheuren (Scheuren, 2005) ABD’de 2015 yilinda gergeklesen niifus sayiminda Mart
gelir ekindeki eksik verilerin giderilmesi i¢in ¢oklu kayip veri doldurma ydntemini
uygulayarak ¢dzmiistiir. ABD Sosyal Giivenlik Idaresi bu yontemi giiniimiizde halen
kullanmaktir (Scheuren, 2005).

Uygulama alaninda sayim zaman serilerinde kayip gézlem analizi daha karmasik
bir yontemdir. Bu ¢alismada, farkli dagilimli bu tiir zaman serilerinde kayip gézlem
yontemleri incelenerek gercek veri setleri lizerinde en uygun ydntemin hangisi

olduguna karar verilecektir.



2. SAYIM VERISI

Bir olayin sayisi, bir olayin meydana gelme sayisini ifade eder. Bu say1, negatif
olmayan tam say1 degerli bir rastgele degiskenin ger¢eklesmesidir. Olay sayimlarinin
tek degiskenli bir istatistiksel modeli, olaymm meydana gelme sayisinin olasilik
dagilimini belirtir. Bu dagilimin, genellikle bazi parametreleri bilinmiyor olabilir. Bu
tiir modellerde tahmin ve ¢ikarim, bilinmeyen parametrelerle ilgilidir. Boyle bir
spesifikasyon baska degisken igermez ve olay sayisinin bagimsiz olarak ayni1 dagilima
sahip olduklar1 varsayilir.

Poisson dagilimi, Poisson (1837) tarafindan iki terimli bir sinirlayict durum
olarak tiiretilmistir. Ilk uygulamalar arasinda, Prusya ordusunda katirlar tarafindan
tekmelenmeden kaynaklanan yillik 6liim sayilarinin klasik Bortkiewicz (1898)
caligmas1 yer almaktadir. Poisson'un standart bir genellemesi, negatif binom
dagilimidir. Greenwood ve Yule (1920) tarafindan, gozlemlenmemis heterojenlikten
kaynaklanan goriiniir bulasiciligin bir sonucu olarak ve gergek bulasiciligin bir sonucu
olarak Eggenberger ve Polya (1923) tarafindan tiiretilmistir.

Sayim modellerinin baglica kullanilan alanlar1 ekonomi, siyaset bilimi, sosyoloji
aktiierya bilimi, demografide ve biyoistatistik yayin olarak kullanilmaktadir. Verilerin,
uygulama alanlarindaki baslica 6zellikleri, bu modellerin kapsamini genisletmis ve
gelismesini saglamistir.

Sayim veri regresyon modellerinin gelistirilmesindeki 6nemli bir doniim
noktasi, Poisson regresyonunun 6zel bir durum oldugu, ilk olarak Nelder ve
Wedderburn (1972) tarafindan tanimlanan ve McCullagh ve Nelder (1989) tarafindan
detaylandirilan "genellestirilmis dogrusal modellerin" ortaya ¢ikmasicdir. Bu
katkilardan yola ¢ikarak, Gourieroux, Monfort ve Trognon'un (1984) makaleleri ve
Hausman, Hall ve Griliches'in (1984) boylamsal veya panel sayimi veri modelleri
izerine ¢alismalar1 da uygulamali ¢alismayi tesvik etmede ¢ok etkili olmustur.

Sayim verileri farkli bir soyutlama diizeyinde, bir olayin belirli meydana gelme
hiz1 tarafindan olusan, noktasal siirecin gerceklesmesi olarak diisiiniilebilir. Olaylarin
sayisi, belirli bir zaman dilimi boyunca bu tiir ger¢eklesmelerin toplam sayis1 olarak
nitelendirilebilir. Olay sayisiin ikilisi, olaylar arasindaki siirenin uzunlugu olarak
tanimlanan, variglar arasi siiredir. Sayim veri regresyonu, bazi ortak degiskenler
tizerinde kosullu zaman birimi basmma olusum oraninin incelenmesinde yararhdir.

Bunun yerine, ortak degiskenlere bagli olarak variglar arasi zamanlarin dagilimi



incelenebilir. Bu durum bekleme siirelerinin regresyon modellerine yol agar. Mevcut
veri tiirii, kesitsel, zaman serileri veya boylamsal, istatistiksel g¢ercevenin se¢imini
etkileyecektir. Sayim verilerini islemek igin "6zel" yontemlerin gerekli olup olmadigi
veya standart Gauss dogrusal regresyonunun yeterli olup olmayacagidir. Dogrusal
regresyon modelindeki siradan en kiigiik kareler gibi daha yaygin regresyon tahmin
edicileri ve modelleri, bagimli degisken igin sinirli destegi goz ardi eder. Bu,
sayimlarin ortalamasi yiiksek olmadigi siirece, 6nemli eksikliklere yol agabilir. Bu
durumda normal yaklasim ve ilgili regresyon yontemleri tatmin edici olabilir.

Sayim verileri artan ilgilin baslica nedeni, bireysel olarak ekonometrinin farkli
yonlerini modellemeye yénelik ilgilin artmasindan kaynaklanabilir. Ornegin, Pudney
(1989) genis bir mikrockonometri verisini "koselerin, kivrimlarin ve deliklerin
ekonometrisi" olarak tanimlamaktadir. Sayim veri modelleri, belirli ayrik veri
regresyon tiirleridir. Ayrik ve sinirli bagimli degisken modeller, ekonometride biiyiik
ilgi cekmis ve mikroekonometride zengin bir uygulama kiimesi bulmustur (Dempster,
1983). Ozellikle ekonometri uzmanlari birgok alternatif drnek veri tiirii ve 6rnekleme
cergevesi icin modeller gelistirmeye ¢alismaktadir. Poisson regresyonu bir¢ok analiz
i¢in bir baglangi¢ noktasi saglasa da gozlemi ve veri toplamay1 yoneten ¢ok sayida
gercek yasam kosulunu barindirma girisimleri, ek ayrintilara ve komplikasyonlara yol
acar. Sayim veri modellerinin kapsami ¢ok genistir. Bu ekonomik verilerin
ozelliklerine 6zel olarak odaklanarak, sayilar i¢in regresyon modellerinde ortaya ¢ikan
sorunlari ele almaktadir. Ancak ¢ogu durumda, kapsanan materyal, ekonomik verilerin
ozelliklerini her zaman paylagmayan sosyal ve doga bilimlerinde kullanilmak iizere

kolayca uyarlanabilir (Cameron ve Trivedi, 2013).



3. ZAMAN SERIiSi

Zaman serisi analizi, verilerin anlaml istatistiklerini ve diger 6zelliklerini
cikarmak i¢in zaman serisi verilerini analiz etmeye yonelik yontemleri igerir. Zaman
serisi tahmini, dnceden gozlemlenen degerlere dayali olarak gelecekteki degerleri
tahmin etmek i¢in bir modelin kullanilmasidir. Regresyon analizi genellikle bir veya
daha fazla farkli zaman serisi arasindaki iliskileri test edecek sekilde kullanilirken, bu
tiir analize genellikle "zaman serisi analizi" denmez; bu, Ozellikle tek bir zaman
icindeki farkli noktalar arasindaki iliskileri ifade eder. Bir zaman serisi, istenilen
zaman iginde siralanmig (grafik veya listeli sekilde) bir dizi veri noktalaridir. En
yaygin olarak, bir zaman serisi, kronolojik siralanan, veri satirlar1 belilirli araliklarla
yenilenen (yil, ay, giin, saat, dakika vb.) esit aralikli noktalarda alinan bir dizidir.

Zaman serileri, zamansal ¢izgi c¢izelgesi araciligiyla cizilir. Zaman serileri
istatistik, hava tahmini, saglik, ekonometri, deprem tahmini, sinyal isleme,
miihendislik alanlar1 gibi zamansal Slgiimleri igeren uygulamali bilimlerin herhangi
bir alaninda kullanilir.

Zaman serisi analizi, verilerin farkli 6zelliklerini bulmak ve istatistiksel olarak
anlamli analiz gergeklestirmek i¢in, zaman serilerisi ¢esitli analiz etme yontemlerini
barindirir. Zaman serisi tahmini, belirli zaman icerisinde gézlemlenen degerlere bagh
olarak, gelecek zaman igerisindeki degerlerini tahmin etmek igin bir modelin
kullanilarak analiz edilmesidir. Kesikli zaman serisi analizi, verilerdeki belirgin
olmayan ama seriyi etkileyebilecek bazi miidahalelerin, bu miidahale Oncesi ve
sonrasinda zaman serisinde olusabilecek degisikliklerin tespit etmek i¢in kullanilir.

Zaman serisi analiz yontemi iki basliga ayirilabilir: Birincisi frekans alanm
yontemleri ikincisi zaman alani yontemleri. Frekans alan1 yontemlerini, spektral analiz
ve damlacik (wavelet) analizini i¢erir. Zaman alani1 yontemleri ise otokorelasyon (6z
ilinti ) ve ¢apraz korelasyon zaman seri analizi tiirlerini igermektedir.

Zaman serileri, anlik gergek verilere, zaman icerisinde siirekli degisken
verilerine, kesikli verilere yada kesikli sembolik tiirlii veri ¢esitlerine uyulanabilir.

Ayrica zaman serisi analizi teknikleri parametrik veya parametrik olmayan
yontemler olmak iizere iki yonteme ayrilabilir. Parametrik yontemler, verinin ¢esidinin
altinda yatan duragan stokastik siirecin, az sayida parametre ile tanimlabilen bir
yapidaki veri tiirii oldugunu varsayar. Bu parametrik yaklasimlarda amag, stokastik

stireci anlatan modilin parametlerini uygun bir sekilde tahmin etmektir. Parametrik



olmayan yaklagimlar ise, veri siirecinin belli bir yapiya sahip olmadan, siirecin
spektrumunu ve kovaryansini tahmin eder.
Zaman serisi analizi tek degiskenli ve ¢ok degiskenli ile dogrula ya da dogrusal

olmayan degiskenli olmak tizerede ¢esitlere ayrilabilir.



4. SAYI ZAMAN SERISI

Istatistikte, sayim verileri bir istatistiktel tiir oldugu gibi gdzlemlerin sadece
negatif olmayan tam sayilar1 (0, 1, 2, ...) alabilecegi bir veri tiiriidiir. Sayim verilerinin
istatistiksel olarak ele alinmasi, gdzlemlerin genellikle O ve 1 ile temsil edilen yalnizca
iki deger alabildigi, ikili verilerden ve ayni1 zamanda tam sayilardan olusabilen ancak
tek tek degerlerin bir lizerine diistiigii sirali verilerden farklidir.

Tek bir sayim veri pargasi genellikle bir sayim degiskeni olarak adlandirilir.
Boyle bir degisken rastgele bir degisken olarak ele alindiginda, dagilimi temsil etmek
icin Poisson, Binom ve Negatif Binom dagilimlar1 yaygin olarak kullanilir.

Orneklem varyansini stabilize etme 6zelligine sahip olacak sekilde segilen veri
dontisiimlerinin kullanimi, sayim verilerinin grafiksel incelemesine yardimec1 olabilir.
Ozellikle, verilere bir Poisson dagilimi ile yaklasilabildiginde (diger déniisiimler
makul Olctide gelistirilmis Ozelliklere sahip olmasina ragmen) karekok doniistimii
kullanilabilirken, bir binom dagilimi tercih edildiinde ters siniis doniistimii

kullanilabilir.



5. POISSON SAYIM ZAMAN SERISI

Regresyon modelini olusturmadan oOnce verilerimiz hakkinda bilinmesi
gereken bazi varsayimlari agiklayalim. Tipik olarak, "sayim verileri" terimi, sonlu st
sinir olmaksizin tiim negatif olmayan tam sayilarin 6rnek uzayidan ayri veriler i¢in
ayrilmistir. Bu tanimlanmis 6rnek uzay, belirli bir zaman araliginda belirli bir olayin
meydana gelme sayisini kaydeden Poisson verilerinin 6zelligidir. Bir Poisson rastgele
degiskeni i¢in, birbirini izleyen olaylarin bagimsiz olarak ve ayn1 orvea gerceklestigini
varsay1yoruz.

Poisson rasgele degiskeni olan Y i¢in olasilik kiitle fonksiyonu asagidaki

formiille verilir;

e_ﬂ’uy
P(Y =y|p) = ) ,y =01, .. (5.1)

Denklemde goriilebilecegi gibi Poisson dagilimi, olaylarin meydana gelme hiz1 olan
pozitif degerli y ile tanimlanir.

Poisson dagilimimin 6nemli bir 6zelligi, ortalama ve varyans iliskisidir. Hem
ortalama hem de varyans oran parametresi u'ye esittir. Belirli sayilar i¢in regresyon
modelimizi olustururken, ortalama varyans iliskisi, E(Y) = var(Y), dikkatli bir
sekilde dikkate alinmalidir.

Heteroskedastisite olarak bilinen farkli varyanslar olgusu, dogrusal regresyon
analizinde yaygin bir sorundur. Siradan en kiigiik kareler (SEKK) regresyonu,
hatalarin bagimsiz ve ayni sekilde dagitilmis normal rastgele degiskenler oldugu
varsayimini gerektirir. Verilerimizin Poisson rastgele degiskenlerinin gerceklesmeleri
oldugunu varsayarsak, model hatalar1 her gozlem i¢in ayni olmaz. Ciinkii varyans
ortalamayla artar. SEKK regresyonunda heteroskedastisite i¢in yaygin bir yontem,
yanit verilerinin log doniisiimiinii yapmaktir. Bu, iki nedenden dolay1 sayim verileri
icin Onerilmez. 1k olarak, y =0 ise, log(y) tanmmsizdir. Ikinci olarak,
exp(log(y)) =y olmasina ragmen E(y)'yi tahmin etmek istiyoruz, ancak
exp(E[log(y)]) # E(y). Bunun yerine, daha genis bir model sinifina giren Poisson
regresyonuna, yani bir tiir genellestirilmis dogrusal model (GLM) olan log-dogrusal
modele doniiyoruz.

McCullagh ve Nelder (1989), Boliim 6'da loglineer modeller de dahil olmak
tizere GLM'lerin kapsamli bir tanimini verir. Genellestirilmis dogrusal modelin amaci,

dogrusal modellemeyi normal dagilimin uygun olmadig1 durumlara genisletmektir.



GLM, veriler normal olmadiginda kullanilabilir ve ortalama ile tahmin ediciler
arasindaki iligki dogrusal olmadiginda kullanilabilir. GLM'in {i¢ bolimi vardir:
dagitim varsayimi, baglanti islevi ve sistematik bilesen. Veriler i¢in bir dagilim ailesini
belirtmek i¢in kullanilir ve baglanti islevi, ortalamay1 dogrusal 6ngorii olan sistematik
bilesene baglar. Y, {Yi:t=1,2,...,n}, bagimsiz rastgele degiskenlerin bir
koleksiyonunu temsil etsin. Oyle ise
Y~f(y16) (5.2)
g(E[YD = XB (5.3)
GLM modeli olarak verilebilir. Burada 8, dagilim parametresi, g, bilinen bir link
fonksiyonu, X, tasarim matrisi ve 8 regresyon parametreler vektoriidiir.
{Yi:t =1,2,...,n}, daha sonra tanimlayacagimiz ge¢mis ve simdiki bilgilerden
bagimsiz kosullu rastgele degiskenlerdir. Ayrica, X, t aninda k'inci ortak degisken

olsun. Oyle ise model

Yi~Poisson(u;),t =1,2,...,n (5.4)

log(ue) = Bo + Prx1e + -+ BrXpye (5.5)

seklindedir. GLM'nin rastgele bileseni, Poisson dagilim varsayimini verilere
koyar ve Poisson ortalamasini dogrusal tahmin ediciye baglayan link fonksiyonu olan
Esitlik 2 tipik olarak dogal logaritmadir. Regresyon parametresinin yorumlanmast, Sy,
aciklayici degiskenin beklenen yanit {izerindeki ¢arpimsal etkisini igerir. Diger tiim
bagimsiz degiskenleri sabit tutmak, x;, bir birim arttik¢a, y'nin ortalamasi bir efk
faktorli kadar degisir. Pozitif bir 8, degeri, Y ve X, arasinda pozitif bir iligski oldugunu
gosterir.

Bir GLM'in regresyon parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilan
yontemlerden biri, Wedderburn (1974) tarafindan ortaya konan maksimum yari-
olasilik tahmini olarak adlandirilir. Yari olasilik fonksiyonlari, 6zellikle olabilirlik
fonksiyonlarinin ingsa edilmesinin zor veya imkansiz oldugu durumlarda faydalidir.
Yar1 olasilik tahmininin avantaji, gozlemler i¢in bir dagilim belirlememize gerek
olmamasidir. Gozlemlerin varyansini, ortalamanin bazi fonksiyonlariyla orantili

olarak tanimlamak yeterlidir.



6. KAYIP VERI ANALIZI

Kay1p verilere standart yaklasim, onlar1 silmektir. Veri setlerinde kayip verileri
inceledigimizde, kayip veri yok gibi goriiniiyor olsa dahi son veride kayip veriler
sinilerek olusturulmaktadir. Zhang ve vd. (1994), literatiire katki saglayan bircok veri
kiimesi yaymlamistir. Bu veriler kullanilarak c¢ok farkli konularda ¢alismalar
yapilabilmektedir. Koleksiyondaki 510 veri kiimesinden yalnizca 13'i aslinda kayip
veriye sahip olarak goriilmektedir. Cogu durumda, eksik veri sorunu veri seti son
haline gelene kadar muhtemelen bir sekilde ¢oziilmiistiir. Genellikle bize baslangigta
kag¢ tane eksik deger oldugunu sdylemeden Oniimiize gelmektedir. Zhang (1994)'in
kitabindaki ¢ogu veri seti i¢in orijinal verileri izlemek imkansizdir. Bununla birlikte,
bu durumu Orneklendirirsek, Seul'deki 1988 Olimpiyat dekatlonunda 10 spor
kargilasmasinda, 34 sporcunun puanlarinin bir listesi olan 357 veri kiimesi i¢in kolayca
bulabiliriz. Bu sporcular oyunlarin1 tamamladi, ancak internette yapilan hizli bir
arastirma, baslangicta 34 sporcunun yerine 39 sporcunun katildigini ortaya
cikmaktadir. Bunlardan besi, 100 metrelik siirat kosusunda ii¢ yanlis baslangictan
dolay1 Alman favori Jiirgen Hingsen'in dramatik diskalifiye edilmesi de dahil olmak
tizere ¢esitli nedenlerle bitiremedi. Bu veriden de anlasilacagi gibi silme isleminin
diger veri kiimelerinin ¢ogunda anlasilmadan gerceklestigini varsaymak muhtemelen
dogrudur.

Kayip verileri silme egilimi anlagilabilir bir durumdur. Kayip verilerin dayattig:
teknik zorluklarin yan1 sira, kayip verilerin ortaya ¢ikmasi uzun zaman alir ve 6zensiz
bir arastirmanin isareti olarak kabul edilir.

Bu aciklamada pek ¢ok gercek olmasina ragmen, bu ideale pratikte ulagmak
imkansiz gibidir. Bilimsel ¢aligsmalarda siklikla karsilasilan bir durum, kayip verilerin
Oonemsenmemesidir.

Caligmalar incelendiginde kayip verilerin varligi genellikle metinde acikga
belirtilmez. Liste seklinde silme gibi varsayilan yontemler, bunlardan bahsetmeden
kullanilir. Genelde bu durumlar ¢ogu verilerde olmaktadir. Sosyal bilimlerde, bazi
katilimcilarin katilmay1 veya belirli sorulara cevap vermeyi reddetmesi neredeyse
kaginilmazdir. Tibbi ¢alismalarda hastalarin verilerinin kaybedilmesi ¢ok yaygindir.
Eksik veri problemlerini ele almaya yonelik teori, metodoloji ve yazilim, son on yilda
bliyiik ol¢iide genisletildi. Kayip veri analizinde istatistiksel analiz paketleri artik
uygun analizleri gerceklestirmek icin biiyiik kolayliklara sahiptir.
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Kayip veriler i¢in bir dizi basit diizeltmeyi incelemeden 6nce, MCAR, MAR ve
MNAR terimlerine kisa bir goz atalim. Rubin (1976) eksik veri sorunlarini ii¢
kategoriye ayirmistir. Onun teorisine gore her veri noktasinin bir miktar eksik olma
olasilig1 vardir. Bu olasiliklar1 yoneten siireg, eksik veri mekanizmasi veya yanit
mekanizmasi olarak adlandirilir. Siire¢ i¢in model, eksik veri modeli veya yanit modeli
olarak adlandirilir.

Kay1p olma olasilig1 tiim durumlar i¢in ayniysa, verilerin tamamen rastgele eksik
oldugu soylenir (MCAR). Bu, kayip verilerin nedenlerinin verilerle ilgisi olmadigi
anlamina gelir. Sonug olarak, bariz bilgi kayb1 disinda, veriler kayip oldugu icin ortaya
¢ikan karmagikliklarin cogunu gérmezden gelebiliriz. Bir MCAR o6rnegi, pilleri bitmis
bir tartidir. Baz1 veriler sadece sanssizlik yiiziinden eksik olacaktir. Bagka bir 6rnek,
her bir liyenin 6rnekleme dahil edilme sansinin ayni oldugu rastgele bir popiilasyon
ornegi aldigimiz zamandir. Ornekleme dahil edilmeyen popiilasyondaki iiyelerin
(gozlemlenmemis) verileri MCAR'dir. Uygun olsa da MCAR eldeki veriler igin
genellikle gercekei degildir.

Kayip olma olasilig1 yalnizca gézlemlenen verilerle tanimlanan gruplar icinde
ayniysa, veriler rastgele (MAR) kayiptir. MAR, MCAR'dan ¢ok daha genis bir siniftir.
Omegin, yumusak bir yiizeye yerlestirildiginde bir tarti, sert bir yiizeye
yerlestirilenden daha fazla kayip deger iiretebilir. Bu tiir veriler bu nedenle MCAR
degildir. Bununla birlikte, yiizey tiiriinii biliyorsak ve ylizey tiirli icinde MCAR'1 kabul
edebilirsek, o zaman veriler MAR'dir. Bagka bir MAR 6rnegi, dahil edilme olasiliginin
bilinen bazi 6zelliklere bagli oldugu bir popiilasyondan bir 6rnek aldigimiz zamandir.
MAR, MCAR'dan daha genel ve daha gercek¢idir. Modern kayip veri yontemleri
genellikle MAR varsayimindan baglar.

Ne MCAR ne de MAR durumu varsa, rastgele olmayan (MNAR) kayiptan soz
ederiz. Literatiirde, ayn1 kavram icin NMAR (rastgele eksik olmayan) terimi de
bulunabilir. MNAR, eksik olma olasiliginin bizim bilmedigimiz nedenlerle degistigi
anlamina gelir. Ornegin, tart1 mekanizmasi zamanla yipranabilir ve zaman ilerledikge
daha fazla eksik veri iiretebilir, ancak bunu not edemeyebiliriz. Daha agir nesneler
daha sonra dlg¢iiliirse, bozulacak 6l¢iimlerin bir dagilimini elde ederiz. MNAR, 6lgegin
daha agir nesneler i¢in daha fazla eksik degerler liretme olasiligini igerir, bu durum
fark edilmesi ve idare edilmesi zor olabilir. Kamuoyu arastirmalarinda MNAR'in bir
ornegi, zayif goriislere sahip olanlar daha az yanit verirse ortaya ¢ikar. MNAR" ele

alma stratejileri, eksikligin nedenleri hakkinda daha fazla veri bulmak veya sonuglarin
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cesitli senaryolar altinda ne kadar hassas oldugunu gérmek i¢in olasilik analizleri
yapmaktir.

R kayip veri setindeki kayiplip yapisi olsun (deger kayip ise 1 degil ise 0 olan
matris). Y*®% kayip veriyi, Y9%2l¢™ g5zlemlenmis veriyi ifade etsin. Oyle ise
matematiksel ifadeler sirasiyla

e MCAR igin P(R|Y902lem ykayw) = p(R),

e MAR igin P(R|Y90zlem ykayiry = p(R|y9ozlem) ye

e MNAR icin P(R|Y902lem ykayipy = p(R|ygozlem ykayiw
olarak verilebilir (Little ve vd., 2016).

Rubin'in ayrimu teorisi, kayip bir veri yonteminin gegerli istatistiksel ¢ikarimlar
saglayabilecegi kosullar1 ortaya koymaktadir. Cogu basit diizeltme yalnizca kisitlayici
ve ¢ogu zaman gercekei olmayan MCAR varsayimi altinda ¢alisir. MCAR mantiksiz
ise, bu tlir yontemler yanl tahminler saglayabilir.

6.1. Kayip Veri Doldurma

Istatistikte, atama, eksik verileri ikame edilmis degerlerle degistirme islemidir.
Bir veri noktasinin yerini doldurma, "birim atama" olarak bilinir. Eksik verilerin neden
oldugu ii¢ ana sorun vardir: eksik veriler 6nemli miktarda yanliliga neden olabilir,
verilerin islenmesini ve analizini daha zor hale getirebilir ve verimlilikte diisiislere
neden olabilir (Barnard ve Meng, 1999). Eksik veriler, verilerin analizinde sorunlar
yaratabileceginden, atama, eksik degerlere sahip vakalarin liste halinde silinmesiyle
ilgili tuzaklardan kaginmanin bir yolu olarak goriiliir. Bagka bir deyisle, bir vaka i¢in
bir veya daha fazla deger eksik oldugunda, ¢ogu istatistiksel paket varsayilan olarak
eksik bir degeri olan herhangi bir vakay1 atar. Bu da yanliliga neden olabilir veya
sonuglarin temsil edilebilirligini etkileyebilir. Kayip veri doldurma, eksik verileri
mevcut diger bilgilere dayali tahmini bir degerle degistirerek tiim durumlar1 korur.
Tiim eksik degerler yiiklendikten sonra, veri seti tam veri i¢in standart teknikler
kullanilarak analiz edilebilir (Gelman ve Hill, 2006). Eksik verileri agiklamak igin
bilim adamlar tarafindan benimsenen birgok teori var, ancak bunlarin ¢cogu 6nyargiya
yol acgiyor. Eksik verilerle basa ¢ikmak i¢in 1yi bilinen birkag¢ girisim sunlari igerir:
sicak giiverte ve soguk giiverte atamasi, liste ve ikili silme; ortalama atama, negatif
olmayan matris ¢arpanlarina ayirma, regresyon atamasi, ileriye taginan son gozlem,
stokastik atama ve ¢oklu atama.

Ingilizce “impute” fiili, hesaplamak, nitelendirmek, hesaba katmak, suglamak,
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atfetmek anlamina gelen Latince imputo'dan gelir. 19. ylizyilda “emsal gelir” kavrami,
arazi ve konut gibi miilkten elde edilen geliri belirtmek i¢in kullanilmistir. Istatistik
literatiirtinde kayip wveri, "verilerin doldurulmasi"” anlamina gelir. Bu anlamda
imtiyazdan ilk olarak 1957'de ABD Niifus Sayim Biirosu'nun (ABD Niifus Sayimi
Biirosu 1957) calismasinda bahsedilmistir.

Allan ve Wishart (1930), kayip bir degeri degistirmek icin istatistiksel bir
yontem gelistiren ilk kisilerdir. Tek bir kayip gozlemin degerini tahmin etmek igin iki
formiil olusturdular ve verilerdeki tahminin doldurulmasini tavsiye ettiler (Yates
1933). Bu galismay1 birden fazla kayip gozlem igin genellestirdi ve bdylece ilk
adimlari, artik klasik EM (Expectation Maximation) algoritmasina (Dempster, Laird
ve Rubin 1977) gotiiren uzun ve verimli bir ara maddeler zinciri yoluyla gelistirdi.
Ilging bir sekilde, "kayip veri" terimi Dempster ve digerleri tarafindan kullanilmada.

6.1.1. MI (Coklu ifade) Yontemi

Artik bir¢ok alanda eksik verileri tamamlamak i¢in en iyi yontem olarak ¢oklu
kayip veri doldurma yontemi kabul edilmektedir. Ancak bu durum her zaman kabul
edilmemektedir. Rubin (1970) tarafindan gelistirilmis bir yontemdir.

Rubin (1987), gelistirdigi yontemi istatistiksel temelini olusturmustur. 1987'den
beri cesitli diizeltmeler yapmis olsa da zamanin kayip veri teknolojisinin temellerini
olusturur. Tekrarlanan tam veri tahminini (Rubin kurallar1 olarak bilinir) birlestirmek
icin gereken formiilleri olusturmus ve coklu kayip veri altinda istatistiksel ¢ikarimlarin
kosullarin1 baglica ana hatlartyla belirtmistir.

Bu yontemde veri setindeki olusan kayip gozlemlerin yerine iki veya daha fazla
degerin verilmesi ile olusan yontemdir. Kayip olan verileri birden fazla kopyasini
olusturarak her bir kopyanmn farkli veriler atama koluyla eksik gozlemlerin
tamamlandig1 yontemdir (Scheuren, 2005). Bu yontemde, kayip olan verilerin
olmasindan kaynaklanan belirsizlige bagli olarak kesin veya tek bir deger atamasi
yapilmamaktadir. MI, m > 1 sayisinda olusacak veri setinde eksiksiz bir sekilde
doldurulacak sekilde yapilmasi, elde edilen m farkli verilerin belli bir analiz teknigiyle
analiz edilmesi ve elde edilen sonuclarin birlestirilmesinden olusan ii¢ bolimli
stirectir (Schafer ve Graham, 2002). Bu siiregleri doldurma (imputation), analiz
(analysis) ve havuzlama (pool) olarak da isimlendirebiliriz.

MI aslinda bir¢ok teknigi tanimlayan genel bir isimlendirmedir. Digerlerinden
farkli olmasinin temel nedeni eksik verileri tamamlama evresindeki isleyisi ve fakh

algoritmalar kullanmasiyla olusur. Bu teknikler Bilesik Modelleme ile Tam Kosullu
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Tayin olmak tizere iki ayr1 bagliga ayrilabilir. (Van Buuren ve vd, 2006).

MI uygulamasinda, her veri setinin hata miktarlar1 bulunur. Ardindan veri
setlerinin ortalama degerleriyle son veri kiimesi olusturulur. Burada dikkat edilmesi
gereken ayrinti, standart hatanin bulunmasi asamasinda veri setlerinin birlestirilmesi
icin, veri seti sayist kadar standart hata miktarlarini toplayip karekokleri alinmasidir.
Ozetle MI, ¢ok daha iyi sonug alabilmek i¢in bu yontemi birden fazla calistirmak
onerilmektedir. MI, farkli arastirmacilar tarafindan da tek bir yontemle bulunan tahmin
yontemlerine gore giivenilir oldugu kanaatine varilmistir. Bu ydntemin olumsuz
yaniysa, birden fazla ¢alistirmak gerektigi i¢in islem sonuglari uzun siirmesidir.

MI su sekilde oOrneklendirebiliriz; @, bilimsel bir tahmin edici ve tiim
popiilasyonu gozlemlemek igin hesaplayabilecegimiz bir ilgi miktaridir. Oregin, belli
bir niifusun ortalama gelirini ele alabiliriz. Genel olarak @, bu Kitlenin bilinen bir
fonksiyonu olarak tanimlanabilir. Eger birden fazla nicelikle ilgileniyor olsaydik, @
bir vektor olacakt.

Q, bu 6rnekteki popiilasyonun bir 6zelligidir. Bilimsel tahmin, bu popiilasyonun
ortalamasini, varyansini, korelasyonunu, regresyon katsayilarini ve bilinen
katmanlarini1 da hesaplamaktir. Bilimsel tahmin isleminde eksik gozlemlerin yerleri
doldurularak 6rnek ortalamalar, hatalar ve test istatistikleri verilebilir. Ancak Q’yu
yanlizca bu popiilasyonun verileri tam olarak biliniyorsa hesaplayabiliriz. Ancak
veriler cogu zaman eksik gézlem igerdigi i¢in, Q’yu ¢ogu zaman hesaplayamayabiliriz.
Coklu kayip verilerin amaci, tarafsiz ve giivenilir olan bir Q tahmini bulabilmektir.
(Rubin 1996). Tarafsiz ve giivenilir bir Q i¢in bu yontemi asagida agikliyorum.
Sapmazsizlik, popiilasyondaki tiim Y ornekleri iizerindeki ortalama Q’nm Q’ya esit

oldugunu anlamindadir. Formiilii su sekildedir:

EQIY)=0Q (6.1)

Q’nun tahmini varyans — kovaryans matrisi U olsun. Bu durumda giivenilirlik,
tiim olas1 érnekler iizerindeki U ortalamasinin, Q varyansina esit veya biiyiik olmast
durumudur. Bu durumu su sekilde gosterebiliriz:

EUIY) 2V (QIY) (6.2)

Burada V (Q|Y) islevi, drneklemenin varyansii gosterir. Bu durumda hipotezin
reddetme oran1 %5 olan bir istatistiksel testte, hipotezin gercekte oldugu durumlarda

en fazla %S5’inde hipotezi reddetmelidir. Bu hipotez tutulursa, yontemin giivenilir
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oldugu soylenir.

Ozet olarak, ¢oklu kayip verilerin amaci, popiilasyondaki bilimsel tahminlerin
tahminini elde etmektir. Bu tahmin ortalama olarak popiilasyonun parametrelerine esit
olmalidir. Ayrica, giiven araliklar1 ve hipotez testlerinin belirtilen normal degerlerine
de ulagsmalidir.

6.1.2. MICE (Coklu ifade Zincirli Denklemler) Yontemi

MICE yontemi kayip verileri tamamlama sirasinda sirali denklemler olusturur
ve eksik verileri i¢ceren degiskeni, bu olusturdugu denklemleri atamalar yaparak kayip
verileri tamamlar. MICE yonetiminde tamamlanan kayip veriler kosulludur, nedeni
kayip olarak tamamlanan veriler, verinin degiskenlerinin bilgisine dayanarak
olusturulmustur (Rijnhart ve vd., 2019). MICE yontemini 9 basamakta 6zetleyerek
gosterebiliriz (Van Buuren , 2018).

I en fazla yenileme sayisini ve t yenilemenin kag kere oldugunu tanimlasin,

1. j=1,..,p’ye kadar olan veriyi Y; icin modeli P(Y}k|YJ-g, Y;, R) seklinde
olustur.
Tiim j i¢in ng > den rastgele secim ile Y}O’i bitir.
t = 1, ..., 1 seklinde tekrarla
Jj =1, ..., p seklinde tekrarla
Yt ;= (Y4 ..., th_l, th+_11, .., Y5 1), t zamaninda Y; disinda bitmis verilerdir.

oi~P(05|v7, YL

o a > w D

j+R)

~

Eksik verileri tamamla Y, ~ P(Y} |ng, Yt R, 05)
8. J’yi bitir.
9. t’yi bitir.

MICE yonteminde eksik veri tamamlamada ilk olarak rastgele secimler
yaparak baglatir. Her yenileme verinin tamami igin bir dongii olusturur. MICE
yonteminde genellikle 5-10 yenilemede ekik gézlemlerin tamamlanmasi igin yeterli
olmasi beklenir (Van Buuren, 2018).

Tiim tamamlanmis eksik gozlemler, tamamlanmis go6zlemlerin derlemesi
oldugundan, MICE yo6ntemi aslinda bir markov zinciri yontemidir. Aslinda uygun
sartlar ile MICE yontemi, Gibbs (bir bayesyen simiilasyonu) 6rnekleyicisidir (Gelfand
ve Smith, 1990).

Sabit bir dagilama yakinsamak ic¢in, Markov zincirinin {i¢ dnemli o6zelligi

bulunmaktaidir (Roberts, 1998). Van Buurn (2018) nadir durumlar disinda MICE
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yonteminin bu 6zelliklere sahip oldugunu belirtmistir.
1. Indirgenemez (irreducible): Zincir, verinin tiim kisimlarina ulasabilmedir.
2. Periyodik olmamali (aperiodic): Zincir, farkli durumlar arasinda olmalidir
3. Tekrarlamali (recurrence): Verideki ilgili alanlara, smirsiz siklikla
usabilmelidir.
MI yonteminde, veri setleri bagimsiz paralel bir sekilde elde edilir. MICE
metodu MI'a baglh olarak olusan adimlarin sirasi ile uygular. Boylelikle Y, P(Y|6)
seklinde cok degiskenli biitiin bir veri kiimesi olur. MICE algoritmasi, kosullu

dagilimlarindan yinelemeli 6rnekleme yaparak 8'nin 6nceki dagilimini elde eder.

P(Y1\Y_4,601)
: 6.3)
P(Y,\Y_p, 6p).

Burada, 61, ..., 8, parametreleri yapinin karsilikli yogunluguna gore hesaplanur.
Gozlemlenen degisken, dagilimlardan rastgele baslayarak, pes pese denklemlerin t-

inci yinelemesi ile olusan bir Gibbs 6rnekleyicisidir.

viO~P(vi|ve?, vy, vy, 610)

*(t) bs /() ®
0, 0~P (6,173, Y, ..., ¥$),)

* -1 - *
O~ P (Y, v, v, L, v i, 0,0). (6.4)
Burada, Yj(t) = (Y]pbs, Yj*(t)), t yinelemesinde j-inci atanmis degiskendir. Bu

islem, belirli bir sinira veya maksimum yineleme sayisina ulasildiginda sona erer. Her
adimda cesitli farkli yontemler de kullanilabilir (Buuren ve vd., 2010).

MICE yonteminin diger markov zinciri yontemlerine gore en biiyilik avantaji,
cok yiiksek sayida yenilemeye ihtiya¢ duymamasidir. (Van Buuren, 2018)’de
belirtildigi gibi genellikle 5-10 yenilemede eksik gozlemler tamamlanabilmektir.

6.1.2.1. MICE Random Forest (MICE rastgele orman)

Tarafsiz tahminler elde etmede analizler i¢in atama modellerinin dogru bir
sekilde belirtilmesi 6onemlidir ve rastgele orman, ikincisinin atama modelleri yanlis
belirtilirse parametrik MICE ile olusabilecek yanliliktan kaginmaya yardimer olabilir.
Rastgele orman, dogrusal olmayan durumlari ve etkilesimleri otomatik olarak
barindirmasi gerektiginden, Ongoriicii degiskenler arasindaki iliskileri arastirma
ithtiyacini azaltir. Tahmin modelleri ayn1 zamanda asli model ile uyumlu olmalidir ve

rastgele orman, ortak degiskenler icin atama modellerinde sonucun nasil
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kosullandirilacagini belirtme ihtiyacin1 ortadan kaldirir. Rastgele ormanin bir
dezavantaji, "modellerin" karmasik olmasi ve kolayca yorumlanamamasidir, ancak bu,
tartismaya agik bir sekilde, kayip veri doldurmada bir eksiklik degildir. Diger bir
dezavantaj, araliklarinin ug¢ noktalarindaki siirekli degiskenlerin rasgele orman
tahminlerinin daha az ug¢ degerlere egilimli olmasi nedeniyle bazi durumlarda rastgele
ormanin yanli olabilmesidir. Bunun nedeni, rastgele bir orman tahmininin, tahmin
edilen degiskenin gozlenen degerlerinin agirlikli ortalamasindan olusmasidir. Modele
dayali tahminden farkli olarak, gézlemlenen degerlerin 6tesine gecemez (Shah ve vd.,
2014).

6.1.2.2. Tahmini Ortalama Eslestirme Y 6ntemi (PMM)

Tahmine dayali ortalama eslestirme yontemi, bir v degiskenindeki eksik bir
degerin, bir dondrden gelen v degeri ile degistirildigi, regresyon tahmin puanina sahip
bir katilimcinin, kendisi i¢in regresyon tahmini puanina en yakin oldugu stokastik bir
regresyon teknigidir. Diger stokastik regresyon yontemleri gibi, standart hata tahmini
acisindan hem ortalama hesaplama hem de deterministik regresyon yontemlerinden
tstiindtir (Kalton, 1986; David ve vd. 1986). Diger stokastik tekniklerle
karsilastirildiginda, kolayca operasyonel hale getirilebilir ve empoze edilecek degerin
gercek degerleri atandigindan, ayrik ve siirekli 6l¢iimler yapmak i¢in uygundur. Tek
deger atama teknikleri ayrica ¢oklu deger atama teknikleri ile karsilastirilir. ilkinde,
eksik bir degeri degistirmek icin tek bir tahmin kullamlir. Ikincisi ile, ilgili bir
istatistigin ve bunun standart hatasinin hesaplanmasinda ¢esitli tahminler birlestirilir.

MICE midastouch yontemi ise, MICE PMM yo6ntemine benzemektedir. Mesafe
destekli verici se¢imi ile tahmine dayali ortalama eslestirmeyi kullanarak tek
degiskenli eksik verileri uygular.

6.1.3. Enterpolasyon

Enterpolasyon yontemi ile kayip veri tahmininde, basit tabirle veri setinde
mevcut olan degerler ile, kayip gézlemin tahmin edilmesi metodudur. Bu yontemde
amag X, X1, X3, ..., X, noktalari i¢in fy, f1, f, ..., fn hesaplamalarindan yararlanarak
Xx; — x;41arasindaki bir x i¢in, F, ara degeri hesaplamaktir.

Dogrusal  enterpolasyon yonteminde  verilen  (xg, (%)), (%1, f(x1))
noktalarindan yararlanarak x, — x; arsindaki herhangi bir x degeri i¢in F(x) degeri,
bu iki nokta arasindaki degisimin dogrusal oldugu diisiiniilerek bulunabilir.

Dogrusal enterpolasyon fonksiyonu denklemi bu sekildedir (Chapra ve Canale,
1998):
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(x — x0) (6.5)

FOo) = flay) + L2200
0

1

Burada x bir bagimsiz degisken, x; ve x, bu bagimsiz degiskenin bilinen
degerleridir. Ayrica f(x), bagimsiz degiskenin bir x degeri i¢in, bagimli degiskenin
degeridir.

Iki veri noktasini diiz bir ¢izgiyle birlestirme ydntemi, en basit enterpolasyon
yontemi olarak tanimlanabilir. Bu teknige dogrusal enterpolasyon yontemi denir.
Dogrusal enterpolasyon yontemi fonksiyonu su sekildedir (Noor ve vd., 2014).

f1(x) = bg + by (x — %) (6.6)

Burada x bagimsiz degisken, x, bagimsiz degiskenin bilinen bir degeridir.
Ayrica f; (x) bagimsiz degiskenin bir x degeri i¢in bagimli degiskenidir.

Son denklem (6.6)’den fonksiyon asagidaki sekilde olur,

by = f(x0) (6.7)

ve

_fO) = f(x)

by
X1 — Xo

(6.8)

Eger iic veri noktast mevcutsa, tahminin, ikinci dereceden bir polinom
kullanarak yapilir. Bu tahmin fonksiyonu asagidaki gibi verilmistir:

f2(x) = by + by(x — %) + by(x — x0)(x — x1) (6.9)

Burada x bagimsiz degisken, x, ve x; bagimsiz degiskenin bilinen degerleridir

ve by ile b; bilinmeyen katsayilardir. Ayrica f,(x) ikinci derecen bir enterpolasyon

polinomdur. b, Ve b, ’in katsayilarini belirleme fonksiyonu, denklem (6.7) ve (6.8) ile

ayni sekilde hesaplanir. b, i¢in katsayilar agagidaki gibi elde edilir (Noor ve vd., 2014):
f(x3) = f(x1) _ f(x1) = f(xo)
X2 — X% X1 — Xo (6.10)
X2 — Xo

b2:

seklinde elde edilir.

Eger dort veri noktast mevcutsa, ligiincii dereceden bir polinom kullanilarak
yapilir. Bu yontemine kiibik enterpolasyon olarak da isimlendirilebilir. Formiilii su
sekildedir. Denklem (6.10)’in devami
f3(x) = b + by(x — x0) + by(x — x0)(x — x1) + b3(x — x0)(x — x1)(x — x3)

Burada by, by Ve b, nin katsayilarinin belirlenme yontemi denklem (6.8) - (6.10)
ile aymi sekildedir. B3’{in hesaplanmasi su sekildedir (Noor ve vd., 2014):
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f(x3) — f(x3) _ f(x2) — f(x1) _ f(x) — f(xo)
X3 — X2 X2 — X1 X1 — Xo (6.11)
X3 — Xo

b3:

seklinde elde edilir.

6.1.4. Son Gozlemi ileri Tasiyarak Doldurma (LOCF)

Kay1p verileri ele almanin bir yontemi, basitce mevcut verilere dayali degerleri
atamak veya doldurmaktir. Bunu yapmak icin standart bir yontem, Son Gozlemi ileri
Tasima (LOCF) yontemidir.

LOCF yonteminin tarihsel olarak baslangici belirsizdir. Ilk ortaya cikis
zamanlarinda tarafsiz bir sonug verdigi konusunda siipheli yaklasimlardan dolay1 tek
bir hakemli yaymni olmamistir. Ancak bu durum LOCF yonteminin yayginligi
konusnuda olumsuz bir etki yapmamustir. Giiniimiizde en ¢ok atif alan yontemlerden
biri olmay1 bagarmistir (Lachin., 2016).

LOCF yontemi verilerde ¢ok sik karsilasilan, veri akiginin kesilmesinden
kaynaklanarak olusan kayip veriyi, son gozlemis ileri alarak ¢6ziimde bulunan kolay
bir yontemdir. Bu yontem genellikle saglik alaninda yaygin olarak
kullanilabilmektedir. Veri olusumunda (kisi, degerler vb.) degerinde ilk gézlemlenmis
deger, kendinden bir 6nceki veri ile yerine eklenir ve bu siire¢ veri tamamen bitene
kadar devam eder (Little ve Rubin, 2019). Farkli olarak veriye sonradan ekleme
oldugunda, eksik gozlemi geriye tasima yontemine gidilebilir. Bu yonteme NOCB
(next observation carried backward) denilir (Engels, 2003).

LOCF yaklasiminin avantajlar1 analizden elenen denek sayisini en aza indirmesi
ve analizin yalnizca son noktaya odaklanmak yerine zaman igindeki egilimleri
incelemesine olanak tanimasidir.

LOCF yontemi ne kadar kullanish ve basit bir yontem olsa dahi, klinik bir veri
setinde, kiginin (denegin) ara vermesi veya tamamen ayrilmasi sonucunda, eksik kalan
verinin son Ol¢lilmiis veriye esit olacagindan saglikli bir eksik gozlem tamamlama
yontemi olmayacaktir (Molenberghs ve Kenward, 2007). Bununla birlikte, Ulusal
Bilimler Akademisi, Gida ve Ilag Idaresi'ne klinik arastirmalardaki eksik verilerle ilgili
bir danigma raporunda, LOCF gibi yontemlerin kritik olmayan kullanimima kars1
tavsiyede bulunarak, LOCF ve benzeri yontemlerinin altinda yatan varsayimlar
bilimsel olarak dogrulanmadikg¢a, eksik verilerin tedavisine yonelik birincil yaklagim
olarak kullanilmamasi gerektigini sdylemistir (Little vd., 2012).

LOCF'nin altinda yatan temel varsayim, yani eksik verilerin sanki yokmus gibi
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analizin yapilmasi, ¢ogu zaman dogru degildir. Ornegin, bir¢ok ilag, hastalarn gézlem
altindayken kétiilesmesi veya 6lmesi beklenen kanser, kalp yetmezligi veya AIDS gibi
durumlar tedavi eder. Ayrica tedavi edici ilaglarin bile zararli ve bazen 6liimciil yan
etkileri ve giivenlik sorunlari olabilir. Bu tiir arastirma i¢in, sanki gegmis degismeden
devam ediyormus gibi eksik verilerin ele alinmasi, etkinligin fazla rapor edilmesine
veya zararli giivenlik sorunlarinin eksik bildirilmesine neden olabilir ve sonuglar
arastirma tedavisinin gercekte oldugundan daha giivenli veya daha etkili goriinmesini
saglayacak sekilde onyargili hale getirebilir.

Ek olarak, uygun olmayan yanlilik eklemeseler bile, basit degerlendirme
yontemleri, tahminlerin kesinligini ve giivenilirligini ve denemenin tedaviyi
degerlendirme giiciinii abartir. Veriler eksik oldugunda, tahminlerin dayandig1 6rnek
boyutu diisiiriiliir. Basit atama ydntemleri, 6rneklem biiyiikliigiindeki bu azalmay1
hesaba katmaz ve bu nedenle sonuclarin degiskenligini hafife alma egilimindedir.

6.1.5. Hareketli Ortalama Kayip Veri Doldurma (MA)

Hareketli ortalama, kisa vadeli dalgalanmalari yumusatmak ve uzun vadeli
egilimleri veya dongiileri vurgulamak i¢in zaman serisi verileriyle yaygin olarak
kullanilir. Kisa vadeli ve uzun vadeli arasindaki esik degeri, yapilacak uygulamaya
baglidir ve hareketli ortalamanin parametreleri buna gore ayarlanacaktir. Ekonomide
gayri safi yurti¢i hasila, istthdam veya diger makroekonomik zaman serilerini
incelemek i¢in de kullanilir. Matematiksel olarak, hareketli ortalama bir tiir
giincellemedir ve bu nedenle sinyal islemede kullanilan bir al¢ak gegiren filtre 6rnegi
olarak goriilebilir. Zaman serisi olmayan verilerle kullanildiginda, hareketli bir
ortalama, tipik olarak bir tiir siralama ima edilmesine ragmen, zamana herhangi bir
0zel baglanti olmaksizin daha yiiksek frekansli bilesenleri filtreler. Basitce
bakildiginda, verilerin diizgilinlestirilmesi olarak kabul edilebilir.

Hareketli ortalama yontemiyle, hatali, aykir1 veya beklenmedik verileri zamana
bagl akis1 tizerindeki etkileri azaltarak daha diiz bir c¢izgide olmasi saglamaktir.
Hareketli ortalamanin belirli bir algoritmasi bulunmamaktadir (Seker, 2015).

6.1.5.1. Basit Hareketli Ortalama (SMA)

Finansal uygulamalarda basit hareketli ortalama (SMA), oOnceki n veri
noktasinin agirliksiz ortalamasidir. Bununla birlikte, bilim ve miihendislikte ortalama,
normalde merkezi bir degerin her iki tarafindaki esit sayida veriden alinir. Bu,
ortalamadaki varyasyonlarin, zaman iginde kaydirilmak yerine verilerdeki

varyasyonlarla hizalanmasini saglar. Zaman serisinde, verilerin kendinden 6nceki n
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veri noktasinin ortak bir ortalamasindir. Verideki her nokta esit araliktadir. Bundan
dolay1 bu noktalarin hicbirine uygulanan agirliklandirma faktori yoktur (Hansun,
2013).

Basit hareketli ortalamanin formiilii bu sekildedir:

Py + Py—1+ -+ Py_n-1
n

SMA = (6.12)

Yukaridaki formiilde P, M zamanindaki veri noktasmnin kisaltmasi, n
hesaplamada kullanilan veri sayisidir. Ardisik olarak kullanildiginda, formiiliin

toplamina yeni deger gelir ve en eski veri ¢ikartilir. Bu durumun formiilii agagidaki
gibidir:

P Py
SMAgugin = — + SMApgy — ——" (6.13)
n n
seklinde olusmaktadir.

Kullanilan veriler ortalama etrafinda ortalanmazsa, basit bir hareketli ortalama,
ornek genisliginin yaris1 kadar en son verinin gerisinde kalir. Bir SMA, eski verilerin
diismesinden veya gelen yeni verilerden de orantisiz bir sekilde etkilenebilir. SMA'nin
bir ozelligi, verilerin periyodik bir dalgalanmasi varsa, o zaman o doneme ait bir
SMA'nin uygulanmasi bu varyasyonu ortadan kaldiracaktir. Ancak miikemmel diizenli
bir déngiiye nadir rastlanir (Chou, 1975).

SMA'nin 6nemli bir dezavantaji, pencere uzunlugundan daha kisa olan 6nemli
miktarda sinyalin ge¢cmesine izin vermesidir. Daha da kotiisii, aslinda onu tersine
cevirir. Bu, verilerde ¢ukurlarin oldugu yerde goriinen diizlestirilmis sonuctaki tepeler
gibi beklenmedik yapayliklara yol acabilir. Ayrica, bazi yiliksek frekanslar diizgiin bir
sekilde kaldirilmadigindan, sonucun beklenenden daha az diizgiin olmasina yol agar.

6.1.5.2. Agirhkh Hareketli Ortalama (WMA)

Agirlikli ortalama, 0rnek penceresindeki farkli konumlardaki verilere farklh
agirliklar vermek i¢in carpan faktorlerine sahip bir ortalamadir. Matematiksel olarak,
agirlikli hareketli ortalama, sabit bir agirlik fonksiyonu ile verilerin glincellemedir.

Basit hareketli ortalamanin bir iyilestirme seklidir. Agirlikli hareketli ortalama
eski veriye nazaran yeni verilere daha fazla agirlik verir. Agirlik faktorleri, bilinen
zaman serisi verilerinde kullanilan giinlerin toplamindan hesaplanir. WMA asagidaki
gibi hesaplanir:

nPy+ (M —1)Py_1+ -+ 2Py_ni2 + Py_ns1
WMA = 6.14
n+(n—-1)+--+2+1 (6.14)
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6.1.5.3. Ustel Hareketli Ortalama (EMA)

Ustel agirlikli hareketli ortalama (EWMA) olarak da bilinen {istel hareketli
ortalama (EMA), iistel olarak azalan agirliklandirma faktorlerini uygulayan birinci
dereceden bir sonsuz diirtii yanit filtresidir. Her eski veri i¢in agirlik katlanarak azalir
ve asla sifira ulasmaz.

Ustel hareketli ortalama ilk olarak, son giiniin veriye olan etkisini alan a degeri
ile hesaplanir. Bu a degeri, O ile 1 arasinda olacaktir.

EMA asagidaki gibi hesaplanir:

S]_ = Y1
Seklinde olusmaktadir. Buda Y;, t zamanindaki degeridir. S;, t zamanindaki istel

hareketli ortalamanin degeridir. a agirlik diisiisiiniin derecesini temsil eder (Hansun,
2013).
Bura da a genellikle su sekilde hesaplanir: a = ﬁ Hunter (1986)’ya gore
Se=alY;+ (1 —a)Y,_; + (1 —a)?Y,_, + -
(6.16)
+ (1= )Y ] + (1= @) S (ks
formiiliiniin tekrar tekrar farkli t’ler i¢in tekrar edilmesi ile Y; veri noktlaarinin agirlikli
toplamin1 S, olarak yazabiliriz. Burada k € {0,1,2, ...} ve Y;_; genel veri noktasinin
agirhgl a(1 — a)t seklindedir. Sekil 1°de farkli hareketli ortalama yontemlerine ait

egri ornekleri gosterilmistir.

—— Orjinal zaman serisi
SMA
WMA
EMA

0 50 100 150 200 250

Sekil 6.1. Farkli hareketli ortalama yontemlerine ait egri 6rnegi
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6.1.6. Kalman Yontemi

Kalman yontemi, optimal en diisiik ortalama varyans tahmin edicisidir ve
Kalman filtresi olarak adlandirilir. ilgili sistemlerin hata dzellikleri hakkinda giiclii
istatistiksel bilgiler verebilmektedir. Bunu, verinin belli alanina bakmadan, tiim
bilgileri kullanarak yapar. Hata analizi i¢in ¢ok kullanighdir.

Kalman filtresinde, degiskenlerin belirsizliklerini kullanilarak tahminler yapilir.
Bir sonraki 6l¢iimiin sonucu gozlemlendiginde, agirlikli ortalamalar kullanilarak bu
tahminler giincellenir. Belirsizligi az olan 6l¢iime daha fazla agirlik verilir. Oz
yinelemeli olan bu algoritma i¢in tiim ge¢mis bilgiye ihtiya¢ yoktur. Mevcut girdi
Ol¢timlerinin yan1 sira gegmise ait durum ve belirsizlik matrisinin olmasi yeterlidir.

Kalman filtresi, ilk olarak Swerling (1958), Kalman (1960) ve Kalman ve Bucy

(1961) tarafindan teknik makalelerde tanimlanmis ve kismen gelistirilmistir. Kalman
filtresi, hatalarin normal dagilimli oldugunu varsayar. Bu yontemi bulan Kalman
(1960), bu hatalarin normal dagilimli ve sifir ortalamali oldugu varsayimini yapmaistir.
Kalman filtresi, slire¢ ve 0l¢lim kovaryanslar1 biliniyor iken hata kareler ortalamasi
bakimindan miimkiin olabilecek en iyi dogrusal tahmin edicidir (Humpherys, 2012).

Girltili veriler, sistem gelisimini tanimlayan denklemlerdeki yaklagimlar ve
tiimii hesaba katilmayan dis faktorler sistemin durumunu belirlerken kisitlar olusturur.
Kalman filtresi, giiriiltiilii sensorlii verilerinden ve bir dereceye kadar rastgele dis
faktorlerden kaynaklanan belirsizliklerle etkin bir sekilde ilgilenir. Agirlikli ortalama
kullanarak yeni 6l¢giimiin ortalamasini sistem durumunun bir tahmini olacak sekilde
uretir. Agirliklarin amaci, daha 1yi (yani daha kiiciik) tahmini belirsizlige sahip
degerlerin daha fazla "gilivenilir" olmasini saglamaktir. Agirliklar, sistemin durumuna
iliskin tahminin tahmini belirsizliginin bir Ol¢ilisii olan kovaryanstan hesaplanir.
Agirlikli ortalamanin sonucu, tahmin edilen ve dlgiilen durum arasinda yer alan ve tek
basina oldugundan daha iyi tahmin edilen belirsizlige sahip yeni bir durum tahminidir.
Bu siireg, yeni tahmin ve sonraki yinelemede kullanilan tahmini bildiren kovaryansi
ile her zaman adiminda tekrarlanir. Bu, Kalman filtresinin 6zyinelemeli calistig1 ve
yeni bir durumu hesaplamak i¢in bir sistemin tiim ge¢misinden ziyade yalnizca son
"en 1y1 tahminini" gerektirdigi anlamina gelir.

Olgiimlerin ve mevcut durum tahmininin goreceli kesinligi dnemli bir husustur.
Filtrenin tepkisi, Kalman filtresinin kazanc1 agisindan tartigilan bir konudur. Kalman
kazanci, dl¢limlere ve mevcut durum tahminine verilen goreli agirliktir ve belirli bir

performansi elde etmek i¢in ayarlanabilirdir. Yiiksek kazangli filtre, en son olgiimlere
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daha fazla agirlik verir ve bdylece onlar1 daha duyarl bir sekilde takip eder. Diigiik
kazang ile filtre, model tahminlerini daha yakindan takip eder. U¢ noktalarda, bire
yakin yiiksek bir kazang daha tirkek bir tahmini yoriingeye neden olurken, sifira yakin
diisiik bir kazang giiriiltiiyli yuomusatacak ancak tepkiyi azaltacaktir.

Kalman Filtresi igin ger¢ek hesaplamalar yapilirken, durum tahmini ve
kovaryanslar, tek bir hesaplama setinde yer alan coklu boyutlari islemek i¢in matrislere
kodlanir. Bu, herhangi bir ge¢is modeli veya kovaryans iginde farkli durum
degiskenleri (konum, hiz ve ivme gibi) arasindaki dogrusal iliskilerin temsiline olanak
Verir.

Kalman filtresi, bir dizi giiriiltiilii 6l¢iimden dogrusal bir dinamik sistemin i¢
durumunu tahmin eden verimli bir 6zyinelemeli filtredir. Radar ve bilgisayarl goriiden
yapisal makroekonomik modellerin tahminine kadar ¢ok cesitli miihendislik ve
ekonometrik uygulamalarda kullanilir (Andreasen, 2008; Strid ve Walentin, 2009) ve
kontrol teorisi ve kontrol sistemleri miihendisliginde 6nemli bir konudur. Lineer-
kuadratik regiilator (LQR) ile birlikte Kalman filtresi, lineer-kuadratik-Gauss kontrol
problemini (LQG) ¢ozer.

Dempster-Shafer teorisinde, her durum denklemi veya gozlemi, dogrusal bir
fonksiyonunun 6zel bir durumu olarak kabul edilir. Kalman filtresi, bir birlestirme
agaci veya Markov agacinda dogrusal islevlerini birlestirmenin 6zel bir durumudur.
Ek yaklagimlar, durum denklemlerinde Bayes veya kanitsal giincellemeleri kullanan
filtrelerini igerir.

Kalman filtreleri, zaman alaninda ayriklastirilmis dogrusal dinamik sistemlere
dayanmaktadir. Gauss giiriiltiisiinii igerebilecek hatalarla bozulan lineer operatorler
lizerine insa edilmis bir Markov zinciri tlizerinde modellenmistir. Hedef sistemin
durumu, gercek sayilarin bir vektorii olarak temsil edilen, ilgilenilen temel gergek
sistem konfigiirasyonunu ifade eder. Her ayrik zaman artisinda, yeni durumu
olusturmak i¢in duruma bir lineer operatdr uygulanir. Ardindan, daha fazla giiriiltii ile
karistirilan baska bir dogrusal operatdr, gercek ("gizli") durumdan 6Slgiilebilir ¢iktilar
(yani gozlem) iiretir. Kalman filtresi, gizli Markov modelinde oldugu gibi ayrik bir
durum uzaymin aksine, gizli durum degiskenlerinin siirekli bir uzayda degerler
almasiyla, gizli Markov modeline benzer olarak kabul edilebilir. Kalman Filtresi
denklemleri ile gizli Markov modelinin denklemleri arasinda giiglii bir analoji vardir.

Giiriiltili gozlemler dizisi verilen bir siirecin i¢sel durumunu tahmin ederken

Kalman filtresi kullanabilmek i¢in bu siire¢ belirli bir ¢ercevede modellenmelidir.
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Yalnizca bir dizi giiriiltiilii gézlem verilen bir siirecin i¢ durumunu tahmin etmek i¢in
Kalman filtresini kullanmak i¢in, siireci asagidaki cergeveye gore modellemek gerekir.
Bu cercevede Fj, durum gecis modeli; Hy, gozlem modeli; Qy, slire¢ giiriiltiisii
kovaryanst; Ry, gbzlem giiriiltiisii kovaryansi; ve bazen By, her bir k zaman adimi i¢in
kontrol-girdi modeli belirlenir.

Kalman filtre modeli, k anindaki gergek durumun k — 1 anindaki durumdan
Denklem 6.17’¢ gore evrimlestigini varsayar.

X = FipXp_1 + Bruy, + wy (6.17)

Burada, F;, 6nceki x; — 1 durumuna uygulanan durum gegis modelidir; By, u; kontrol

vektoriine uygulanan kontrol-girdi modelidir; wy, kovaryansh bir sifir ortalama ¢ok

degiskenli normal dagilimdan geldigi varsayilan siire¢  giirliltiisiidiir,

Qr:wir~N(0, Q). k aninda x;, gercek durumunun z;, gdzlemi Denklem 6.18’ye gore
yapilir.

Zy = Hpxp + v (6.18)

Burada Hy,, ger¢ek durum uzayini gézlenen uzaya esleyen gézlem modelidir; v,
kovaryansli sifir ortalama Gauss beyaz giiriiltiisii oldugu varsayillan goézlem
giriiltisiidiir: ~ Ry:vp,~N(0,R;). Baslangig durumu ve her adimda
{x0,W1,..., Wi, Vq,..., 0} giiriltii vektorlerinin hepsinin karsilikli olarak bagimsiz
oldugu varsayilir.

Bircok ger¢ek zamanli dinamik sistem bu modele tam olarak uymaz. Aslinda,
modellenmemis dinamikler, girdi olarak bilinmeyen stokastik sinyallerle ¢aligmasi
gerektiginde bile filtre performansimi ciddi sekilde diisiirebilir. Bunun nedeni,
modellenmemis dinamiklerin etkisinin girdiye bagli olmast ve dolayisiyla tahmin
algoritmasim kararsizliga getirebilmesidir. Ote yandan, bagimsiz beyaz giiriiltii
sinyalleri algoritmanin sapmasina neden olmaz. Olgiim giiriiltiisii ile modellenmemis
dinamikler arasinda ayrim yapma sorunu zor bir sorundur ve kontrol teorisinde saglam
kontrol ¢er¢evesinde ele alinmaktadir (Ishihara vd., 2006; Terra vd., 2014).

Kalman filtresi 6zyinelemeli bir tahmin edicidir. Bu, mevcut durum igin
tahminin hesaplanmasi i¢in yalnizca 6nceki zaman adimindan tahmin edilen durum ve
mevcut Slgiimiin gerekli oldugu anlamma gelir. Toplu tahmin tekniklerinin aksine,
higbir gézlem veya tahmin ge¢misgine gerek yoktur. Buradan itibaren X, ,, m <n
zamaninda ve m < n zamanina kadar olan n anindaki x’in tahminini ifade edecektir.

Filtrenin durumu iki degiskenle temsil edilir: Xy, k dahil olacak sekidle k
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zamanina kadar olan gézlemlerin sonsal durum tahmini; Py, kovaryans matrisinin

sonsal tahmini.

Kalman filtresi tek bir denklem olarak yazilabilir, ancak ¢ogunlukla iki farkli
asama olarak kavramsallastirilir: "Tahmin" ve "Giincelleme". Tahmin asamasi,
mevcut zaman adiminda bir durum tahmini iiretmek i¢in dnceki zaman adimindaki
durum tahminini kullanir. Bu tahmin edilen durum tahmini ayn1 zamanda 6nsel durum
tahmini olarak da bilinir, ¢iinkii bu, mevcut zaman adimindaki durumun bir tahmini
olmasina ragmen, mevcut zaman adimindan gézlem bilgilerini igermez. Giincelleme
asamasinda, yenilik (uygulama oncesi kalint1), yani mevcut 6nsel tahmin ile mevcut
gbzlem bilgisi arasindaki fark, optimal Kalman kazanci ile ¢arpilir ve durum tahminini
tyilestirmek icin Onceki durum tahmini ile birlestirilir. Mevcut gézleme dayali bu
gelistirilmis tahmin, sonsal durum tahmini olarak adlandirilir.

Kalman filtresi asamalari, tahminin durumunun bir sonraki programlanmig
gbzleme kadar ilerlemesi ve gdzlemi igeren gilincelleme ile degisir. Ancak bu gerekli
degildir. Herhangi bir nedenle bir gdzlem kullanilamiyorsa, giincelleme atlanabilir ve
birden fazla tahmin adimi gergeklestirilebilir. Benzer sekilde, ayni anda birden fazla
bagimsiz gozlem mevcutsa, birden fazla glincelleme adimi1 gergeklestirilebilir (Kelly,
1994).

Tahmin asamasinda Tahmin edilmis durum tahmini,

Xijk-1 = FieXp—1k-1 + B (6.19)
tahmin edilmis kovaryans tahmini
Pijie—1 = FiePe—1jie-1F¢ + Qi (6.20)

seklinde hesaplanir. Giincelleme asamasinda ise Yyenilik veya 6l¢iim oncesi uyum

artigi,
Vi = Zi — Hi X1 (6.21)
yenilik kovaryanst,
Sk = HyPyje—1Hyg + Ry (6.22)
optimal Kalman,
Ky = Pr—1Hy Sic*t (6.23)

giincellenmis durum tahmint,
Xije = Xpepk—1 + KV (6.24)
giincellenmis kovaryans tahmini,

Py = (I = KiHi) Prejge—1 (6.25)
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uydurma sonrasi artik,
Vil = 2k — He Xk (6.26)
seklinde hesaplanir.

Giincellenmis sonsal tahmin kovaryansi i¢in formiil, artik hatay1 en aza indiren
optimal K}, kazanci igin gegerlidir. Xy glincellenmis durum tahmini, daha sezgisel bir
sekilde

R = (I = KieHi) (Rgre—1) + (Kie) (Hiexye + ) (6.27)
seklinde ifade edilebilir. Bu ifade, [0,1] araligindaki t i¢in x = (1 —t)(a) + t(b)
dogrusal interpolasyonuna benzemektedir. Bu durumda t, 0 ile I arasinda deger alan
bir matris seklindeki K;, Kalman kazancidir. a, modelden tahmin edilen degerdir. b ise

6lciimden elde edilen degerdir.
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7. TRAFIK KAZASI VERi SETINDE EKSIK GOZLEM
TAMAMLAMA

Bu calismada literatiirde ulasilmasi miimkiin olan Seatbelts isimli veri seti
kullanild1 (Harvey, 1989; Durbin ve Koopman, 2001). Bu veri seti 1969-1984 arasinda
Birlesik Krallik trafik kazalar1 hakkinda aylik bilgileri igermektedir. Veri setinde
bulunan degiskenler icerisinde baz1 degiskenler kullanilmig, bazilar1 ise
kullanilmamigtir. Kullanilan degiskenler Tablo 7.1’de agiklamalariyla birlikte
verilmistir. Bagimli degisken 6len araba soforii sayisi, yani bir sayim verisidir. Veri
setindeki Petrol Fiyat1 degiskeni hari¢ diger degiskenlerde mevsimsellik
bulunmaktadir. Sekil 7.1’de degiskenlere ait ¢izgi grafikleri goriilmektedir.
Sekillerdeki dikey kesikli ¢izgiler, mevsimler arasi kesim noktalarin1 géstermektedir.
Olen araba soforii, sofér ve kamyonet soforlerinin kis mevsiminde artis gosterip, yaz
mevsiminde azaldig1 goriilmektedir.

Tablo 7.1. Veri setine ait degiskenler ve agiklamalari

Degisken Aciklama

Y Olen araba soforii say1s1

X, Olen sofor sayist

X, Olen veya yaralanan &n oltuktaki yolcu sayisi
X3 Olen veya yaralanan arka oltuktaki yolcu sayisi
X, Gidilen mesafe (km)

Xs Petrol fiyat1

X Olen kamyonet soforii sayis1

Y degiskeninin Poisson dagilimina uygun oldugu varsayimi altinda bahsedilen
degiskenler ile Poisson zaman serisi modeli olusturuldu. 0.1, 0.25, 0.5, 0.75
oranlarinda her bir oran i¢in 100 farkli olacak sekilde kayip veri iceren veri setleri
olusturuldu. Olusturulan tiim veri setlerinde kayip veri tiirli MAR olarak ayarlandi.
Poisson zaman serisi i¢in R programinda glarma paketi (Dunsmuir ve Scott, 2015)
icinde glarma fonksiyonu kullanildi. Veri seti tizerinden kayip veri seti olustururken
mice paketindeki (Buuren ve Groothuis-Oudshoorn, 2010) ampute fonksiyonu
kullanildi. Ardindan bu yontemler farkli kayip veri doldurma yontemleri kullanilarak

dolduruldu. Uygulamada kullanilan kay1p veri doldurma yontemleri kullanim sekilleri
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ile birlikte Tablo 7.2°de goriilmektedir. Veri seti mevsimsellik igerdigi i¢in kayip veri

doldurma yontemleri, her bir mevsim yani her yil igin ayr1 ayr1 uygulanmustir.
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Sekil 7.1. Veri setindeki degiskenlerin zamana gore cizgi grafikleri

29



Tablo 7.2. Calismada kullanilan kayip veri doldurma yontemler ve kullanim sekilleri

Yontem Fonksiyon Paket
MICE Random Forest mice(..., method = “rf) mice
MICE Midastouch mice(..., method = “midastouch”) mice
MICE PMM mice(..., method = “pmm”) mice
MI AMELIA amelia(...) amelia
Enterpolasyon na_seadec(..., algorithm = “interpolation”)  imputeTS
LOCF na_seadec(..., algorithm = “locf™) imputeTS
Kalman na_seadec(..., algorithm = “kalman”) imputeTS
MA na_seadec(..., algorithm = “ma” imputeTS

Sekil 7.2°de calismanin uygulama kismini anlatan akis semasi goriillmektedir.
Poisson zaman serisi modellerinden katsayilar elde edildikten sonra, tam veri setine
ait katsayilar ile kayip veri iceren veri setlerinden elde edilen katsayilar arasindaki
farklar hesaplanmis ve “hata” olarak kabul edilmistir. Ardindan gercek katsayilar ile
hatalardan faydalanilarak

hata
gercek katsayt

Etkinlik = 100 — | | x 100

seklinde etkinlik degerleri elde edilmistir. Burada elde edilen etkinlik, gercek degere
kiyasla yiizdelik dogru tahmin edilen katsayiya karsilik gelmektedir.

[ Tam veri seti ]

— T

Kayip verili veri seti

1 2 100

e N
\ ) Poisson zaman serisi

katsayilarii hesapla
| >y

v

~ A

Tam veri seti katsayilari ile

kayip verili setler arasindaki
farklari hesapla (hata)

. S

v

( Etkinlikleri ve ranklar
hesapla

~

Sekil 7.2 Calismanin akis semasi
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Tablo 7.3’te elde farkli yontemler kullanilarak elde edilen Poisson zaman serisi
modeli katsayilar1 goriilmektedir. Tablo 7.4’te ise katsayilara ait hata miktarlar
goriilmektedir. Burada kayip veri doldurma yontemi hiicrelerindeki degerler,
hesaplanan 100 farkli degerlerin ortalamalaridir. Tablo 7.3 ve 7.4’te farkliliklar her ne
kadar goriililyor olsa da buradan yorum ¢ikarmak zordur. Bu nedenle Tablo 7.5’te
verilen etkinlikler hesaplanmustir.

Tablo 7.3. Katsayilar Tablosu

Kayip

Orant Yontem X1 X5 X3 X4 X5 X6
Tam veri Yok 8.38E-04  1.50E-03  -1.90E-03  7.37E-05 1.55E+01  1.58E-02
Enterpolasyon 8.52E-04 143E-03 -1.73E-03  7.14E-05 156E+01  1.56E-02
Kalman 8.52E-04 143E-03 -1.74E-03 7.16E-05 1.55E+01  1.60E-02
LOCF 8.52E-04 1.42E-03 -1.73E-03  7.14E-05 156E+01  1.55E-02
01 MA 8.50E-04 143E-03 -1.73E-03 7.12E-05 156E+01  1.58E-02
) M|l AMELIA 8.23E-04  155E-03 -2.03E-03 7.50E-05 1.56E+01 1.57E-02
MICE Midastouch 8.45E-04 1.43E-03 -1.73E-03 6.97E-05 159E+01  1.51E-02
MICE PMM 8.25E-04  1.53E-03 -1.96E-03 7.43E-05 156E+01  1.58E-02
MICE Random Forest 8.55E-04 1.40E-03 -1.67E-03 6.98E-05 158E+01  1.52E-02
Enterpolasyon 8.73E-04  1.35E-03 -1.56E-03 6.89E-05 156E+01  1.51E-02
Kalman 8.75E-04  1.35E-03  -1.56E-03 6.91E-05 1.55E+01  1.59E-02
LOCF 8.62E-04  1.35E-03 -1.52E-03 6.79E-05 1.58E+01  1.50E-02
0.25 MA 8.70E-04  1.35E-03  -1.53E-03 6.82E-05 156E+01  1.56E-02
M|l AMELIA 8.05E-04 1.61E-03 -2.12E-03  7.56E-05 1.58E+01  1.54E-02
MICE Midastouch 8.51E-04 1.34E-03 -1.46E-03 6.27E-05 1.65E+01  1.40E-02
MICE PMM 8.10E-04  156E-03  -1.99E-03 7.35E-05 158E+01  1.53E-02
MICE Random Forest 8.65E-04 1.31E-03  -1.45E-03 6.57E-05 1.60E+01  1.50E-02
Enterpolasyon 9.00E-04 1.25E-03 -1.31E-03 6.48E-05 156E+01  1.41E-02
Kalman 9.01E-04 1.25E-03 -1.31E-03 6.52E-05 1.55E+01  1.58E-02
LOCF 8.77E-04  124E-03 -1.17E-03 6.25E-05 1.59E+01  1.42E-02
05 MA 8.96E-04 1.25E-03 -1.28E-03 6.41E-05 156E+01  1.52E-02
' M|l AMELIA 7.78E-04  1.74E-03  -2.38E-03 7.87E-05 158E+01  1.48E-02
MICE Midastouch 8.85E-04 1.19E-03 -1.12E-03 5.64E-05 1.69E+01  1.33E-02
MICE PMM 791E-04 1.61E-03 -2.05E-03 7.40E-05 159E+01  1.50E-02
MICE Random Forest 8.98E-04 1.16E-03  -1.06E-03 5.84E-05 1.64E+01  1.43E-02
Enterpolasyon 9.18E-04 1.21E-03 -1.18E-03 6.29E-05 1.56E+01  1.34E-02
Kalman 9.17E-04  1.21E-03 -1.20E-03  6.34E-05 154E+01 1.51E-02
LOCF 8.69E-04 1.20E-03 -9.50E-04 593E-05 1.61E+01  1.34E-02
075 MA 9.09E-04 1.22E-03 -1.14E-03 6.17E-05 156E+01  1.41E-02
MI AMELIA 7.61E-04 1.83E-03 -2.57E-03 8.08E-05 158E+01  1.39E-02
MICE Midastouch 8.84E-04 1.16E-03 -9.04E-04 4.94E-05 1.75E+01 1.16E-02
MICE PMM 8.01E-04 1.61E-03 -2.02E-03  7.25E-05 1.61E+01  1.34E-02
MICE Random Forest 8.95E-04 1.11E-03 -8.71E-04 5.50E-05 1.66E+01  1.30E-02

Tablo 7.4. Hatalar tablosu
Kayip .

Orant Yontem X X, X3 Xa X5 Xe
Enterpolasyon 140E-05 -6.99E-05 1.62E-04 -2.24E-06 6.37E-02  -2.19E-04
Kalman 1.34E-05 -6.93E-05 158E-04 -2.11E-06 3.62E-02 1.52E-04
LOCF 1.36E-05 -7.31E-05 1.65E-04 -2.30E-06 1.07E-01  -3.18E-04
01 MA 1.15E-05 -6.82E-05 1.69E-04 -2.46E-06 8.34E-02  -2.29E-05
' MI AMELIA -1.51E-05 5.71E-05  -1.29E-04  1.36E-06 1.04E-01  -1.09E-04
MICE Midastouch 7.03E-06 -6.60E-05 1.65E-04 -3.95E-06 4.12E-01  -7.71E-04
MICE PMM -1.32E-05 3.63E-05 -6.22E-05 5.71E-07 8.87E-02  -6.77E-05
MICE Random Forest 1.73E-05 -9.97E-05 2.22E-04 -3.91E-06 2.87E-01  -6.66E-04
Enterpolasyon 3.49E-05  -1.44E-04 3.35E-04 -4.83E-06 9.03E-02 -7.57E-04
Kalman 3.66E-05 -1.50E-04 3.35E-04 -4.63E-06 1.87E-02 6.64E-05
LOCF 2.41E-05 -1.47E-04 3.79E-04 -5.82E-06 2.67E-01  -8.18E-04
0.25 MA 3.23E-05 -1.50E-04 3.65E-04 -547E-06 1.15E-01 -2.05E-04
' MI AMELIA -3.28E-05 1.14E-04  -2.27E-04  1.92E-06 2.63E-01  -4.37E-04
MICE Midastouch 1.33E-05 -1.57E-04 4.40E-04 -1.10E-05 1.06E+00 -1.86E-03
MICE PMM -2.85E-05 6.88E-05 -9.63E-05 -2.00E-07 3.49E-01 -5.01E-04
MICE Random Forest 2.73E-05 -1.82E-04  4.45E-04 -7.96E-06 5.17E-01  -8.39E-04
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Enterpolasyon 6.22E-05  -2.41E-04 5.88E-04 -8.92E-06 1.44E-01 -1.77E-03

Kalman 6.31E-05  -2.49E-04 5.82E-04 -8.47E-06 1.69E-02  -8.37E-06

LOCF 3.87E-05 -2.59E-04 7.27E-04 -1.11E-05 4.49E-01 -1.67E-03

05 MA 5.79E-05  -2.46E-04 6.14E-04  -9.55E-06 1.59E-01  -6.33E-04
' MI AMELIA -6.02E-05 2.41E-04  -4.86E-04  5.05E-06 3.17E-01  -1.07E-03
MICE Midastouch 4.65E-05 -3.03E-04 7.77E-04 -1.72E-05 1.39E+00 -2.56E-03

MICE PMM -4.71E-05  1.15E-04  -155E-04  3.04E-07 459E-01  -7.92E-04

MICE Random Forest 6.01E-05 -3.39E-04  8.32E-04  -1.52E-05  8.67E-01  -1.49E-03
Enterpolasyon 7.94E-05  -2.86E-04 7.12E-04 -1.08E-05 8.30E-02  -2.44E-03

Kalman 7.86E-05 -2.86E-04 6.98E-04 -1.03E-05 -6.08E-02 -6.94E-04

LOCF 3.06E-05  -2.95E-04 9.47E-04 -1.44E-05 5.69E-01 -2.44E-03

075 MA 7.03E-05 -2.80E-04 7.60E-04 -1.20E-05 1.35E-01 -1.71E-03
MI AMELIA -7.68E-05  3.35E-04  -6.69E-04  7.07E-06 3.50E-01  -1.88E-03

MICE Midastouch 463E-05 -3.39E-04 9.92E-04 -2.43E-05 2.03E+00 -4.26E-03

MICE PMM -3.71E-05  1.13E-04 -1.23E-04 -1.17E-06 5.72E-01  -2.40E-03

MICE Random Forest 5.69E-05 -3.81E-04 1.03E-03 -1.87E-05 1.13E+00 -2.87E-03

Etkinlik degerinin 100 olmasi, kusursuz tahmin yapildig1 anlamina
gelmektedir. Bu deger, 100 veya daha kiigiik deger almaktadir. Yani, ne kadar kiigiik
deger alirsa o kadar basarisiz olundugu anlamina gelmektedir. Tablo 7.5’teki
etkinlikler incelendiginde beklendigi iizere, 0.1 kayip oranindan 0.75 kayip oranina
dogru etkinliklerin azaldig1 goriilebilmektedir.

Tablo 7.5. Etkinlikler Tablosu

gg‘l}l’ Yontem X, X, Xs X, Xs Xe
Enterpolasyon 97.283 93.896 90.058 96.047 98.815 93.236
Kalman 97.335 94.058 90.238 96.168 98.889 93.621
LOCF 96.717 93.386 90.260 96.195 98.657 92.452
01 MA 97.304 93.949 89.917 95.922 98.783 93.577
' MI AMELIA 97.151 95.301 92.526 97.131 98.570 90.951
MICE Midastouch 94.538 91.182 87.939 93.867 96.796 87.434
MICE PMM 96.533 94.905 93.738 96.765 98.321 89.927
MICE Random Forest 95.062 91.177 87.006 93.761 97.291 88.073
Enterpolasyon 94918 89.488 82.188 93.109 98.126 87.954
Kalman 94.850 89.280 82.102 93.321 98.036 90.427
LOCF 94.408 88.729 79.981 91.852 97.611 86.469
025 MA 94.946 89.058 80.587 92.413 97.949 88.846
' MI AMELIA 94.583 91.108 87.055 95.717 97.470 86.825
MICE Midastouch 90.515 84.104 75.531 84.981 92.523 80.398
MICE PMM 94.356 92.236 91.003 96.177 96.953 84.017
MICE Random Forest 92.277 85.421 76.168 88.872 95.951 79.901
Enterpolasyon 92.005 83.362 68.895 87.835 97.498 81.432
Kalman 92.046 83.017 69.295 88.476 97.595 84.567
LOCF 93.184 82.458 61.669 84.721 96.274 80.772
05 MA 92.581 83.279 67.626 87.043 97.256 82.899
' MI AMELIA 91.045 83.047 73.627 91.835 96.537 79.876
MICE Midastouch 88.580 76.430 58.541 76.495 90.726 72.341
MICE PMM 90.671 87.709 85.180 93.136 95.774 79.090
MICE Random Forest 90.770 77.159 56.130 79.234 93.407 74.903
Enterpolasyon 90.364 80.781 62.458 85.145 96.951 75.709
Kalman 90.441 80.614 63.173 85.827 96.936 81.165
LOCF 92.829 79.740 50.075 80.427 95.648 75.503
075 MA 91.197 80.817 59.955 83.614 96.539 77.579
' MI AMELIA 88.188 76.945 64.303 89.657 95.604 71.898
MICE Midastouch 88.394 73.732 47.434 67.075 86.869 64.330
MICE PMM 89.812 85.425 82.553 91.805 94.181 72.481
MICE Random Forest 89.517 73.997 45,934 74.615 92.096 69.692

Yontemlere ait etkinliklerin arasindaki farkliliklar1 daha 1yi incelemek i¢in

ANOVA testleri uygulandi. Tablo 7.6’da kayip oran1 0.1 i¢in yontemlerin ANOVA ve
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coklu karsilastirma testi sonuglari verildi. Ortalamaya goére en basarili yontemin MI
AMELIA yontemi oldugu goriilse de ¢oklu karsilagtirma sonucglarinda istatistiksel
olarak Enterpolasyon, Kalman, LOCF, MA, Ml AMELIA ve MICE PMM yontemleri
arasinda anlamli farklilik goriillmedi. Sekil 7.3’te kayip orani 0.1 i¢in 100 iterasyona
ait keman grafigi goriilmektedir. MICE Midastouch ve MICE Random Forest
yontemlerinin etkinliklerinin 75’e kadar diisebildigi goriilmektedir. MI AMELIA ve
MICE PMM yontemlerinin Enterpolasyon, Kalman, LOCF ve MA yontemleri ile
ortalamalar1 arasinda anlamli fark olmasa da standart sapmalar1 daha diisiiktiir. Sekil
7.3’te de goriildigi gibi, diisiik etkinlik seviyelerine inilmemistir. Bu da 0.1 kayip
orani i¢in daha az riskli olduklarina bir isarettir.

Tablo 7.6. Kayip orani 0.1 i¢in yontemlerin etkinlik degleri ANOVA tablosu

Yontem Ort. SS Test Ist. P Grup
Enterpolasyon 94.889  3.166 a
Kalman 95.051 3.073 a
LOCF 94.611 3.138 a
- MA 94.909 3.179 a
Etkinlik v AMELIA 95272 2250 12094 0000 a
MICE Midastouch 91.959 4.681 b
MICE PMM 95.031 2.361 a
MICE Random Forest 92.062 4122 b

99.562 9

97.123 1

f o= 95.7)

.a%

Ort=91.96

94.684 4

Ort = 92.06

92.244 4

89.805

87.366

Etkinlik

84.9274

82.4881
80.0484

77.6094

75.17-

Enterpolasyon Kalman LOCF MA MI AMELIA  MICE Midastouch MICE PMM MICE Random Forest
Yontem

Sekil 7.3. Kayip veri orani 0.1 igin etkinlik 6l¢iilerinin 100 iterasyona ait keman
grafigi

Tablo 7.7°de kayip oran1 0.25 i¢in yontemlerin ANOVA ve ¢oklu karsilastirma
testi sonuglari verildi. Ortalamaya gore en basarili yontemin MI PMM yontemi oldugu
goriilse de c¢oklu karsilastirma sonucglarinda istatistiksel olarak Enterpolasyon,
Kalman, MA, Ml AMELIA ve MICE PMM yoéntemleri arasinda anlamli farklilik
goriilmedi. Sekil 7.4’te kayip oran1 0.25 i¢in 100 iterasyona ait keman grafigi
goriilmektedir. MICE Midastouch ve MICE Random Forest yontemlerinin
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etkinliklerinin 66’ya kadar diisebildigi goriilmektedir. Enterpolasyon, Kalman, MA,
MI AMELIA ve MICE PMM yodntemleri arasinda anlamli fark bulunmasa da Ml
AMELIA yonteminin standart sapmasi diger yontemlerden daha azdir. Bu da 0.25
kayip orani i¢in daha az riskli bir yontem olduguna isarettir.

Tablo 7.7. Kay1p oran1 0.25 igin yontemlerin etkinlik degleri ANOVA tablosu

Olcu Grup Ort. SS Test ist. P
Enterpolasyon 90.964  4.335 ab
Kalman 91.336  4.313 ab
LOCF 89.842 4.504 a
L MA 90.633 4471 ab
Etkinlik 1) AEMLIA 02.126 3198 24870 0000
MICE Midastouch 84.675  7.250 c
MICE PMM 92.457  3.686 b
MICE Random Forest 86.432  5.587 c
98.9374
95.706 4
92.475 Ort = 89.84
89.2444 ‘
2 860134
S
.
69.858 4
[’utrrp:ral;l.\}on KILI:J'\.‘IH ].()I('I' Ml.\ MI -‘\I\‘H{].h‘\ MICE .\1:d‘m'lnuch MIC FII"\'I\-I MICE R‘;mldc!m Forest

Yontem

Sekil 7.4. Kay1p veri orani1 0.25 i¢in etkinlik 6l¢iilerinin 100 iterasyona ait keman
grafigi

Tablo 7.8’de kayip oran1 0.50 i¢in yontemlerin ANOVA ve ¢oklu karsilagtirma
testi sonuglari verildi. Ortalamaya gore en basarili yontemin MI PMM yontemi oldugu
goriildii. Sekil 7.5’te kayip orani 0.50 icin 100 iterasyona ait keman grafigi
goriilmektedir. Coklu karsilastirma sonuclarinda da MI PMM yo6nteminin diger

yontemlerden anlamli derecede farkli oldugu goriildii.

Tablo 7.8. Kayip orani 0.50 igin yontemlerin etkinlik degleri ANOVA tablosu

Olcu Grup Ort. SS Test ist. p Grup
Enterpolasyon 85.171  5.566 ab

Kalman 85.833  4.889 a

LOCF 83.180 5.200 b

L MA 85.114 5.185 ab
Etkinlik 11 AMELIA 85004 5869 100 0000 a
MICE Midastouch 77.186  8.493 C

MICE PMM 88.593 5.323 d

MICE Random Forest 78.601 6.398
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85.523 1
4 81.094 4 Ort = 78.60
E 76.665 4
E 72.2364
67.8074
63.378 4
58.949 4
54.519-
Futcrpur;lu\_um Kul:n;m I ()I(‘F Ml.'\ MI ’\I\:1F] IA  MICE \‘I:dmlnuc]w MIC F'P\I\l MICE le‘dnm Forest
Yontem
Sekil 7.5. Kayip veri oran1 0.50 i¢in etkinlik dlgiilerinin 100 iterasyona ait keman
grafigi

Tablo 7.9°de kayip oran1 0.75 i¢in yontemlerin ANOVA ve c¢oklu karsilagtirma
testi sonuglari verildi. Ortalamaya gore en basarili yontemin MI PMM yontemi oldugu
goriildi. Sekil 7.6’de kayip orami 0.75 igin 100 iterasyona ait keman grafigi
goriilmektedir. Coklu karsilastirma sonuglarinda da MI PMM yonteminin diger
yontemlerden anlamli derecede farkli oldugu goriildii.

Tablo 7.9. Kay1p orani 0.75 igin yontemlerin etkinlik degleri ANOVA tablosu

Olcu Grup Ort. SS Test ist. P
Enterpolasyon 81.901 5.621 a
Kalman 83.026 5418 a
LOCF 79.037 6.760 b
- MA 81.617 5.938 ab
Etkinlik 1) AMELIA 81009 8121 4248 0000
MICE Midastouch 71.306  7.989 c
MICE PMM 86.043  6.199 d
MICE Random Forest 74.308 7.686 C

49,421

: T T : . T T !
Enterpolasyon Kalman LOCF MA MI AMELIA  MICE Midastouch MICE PMM MICE Random Forest
Yontem

Sekil 7.6. Kayip veri oran1 0.75 i¢in etkinlik dlgiilerinin 100 iterasyona ait keman
grafigi
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Tablo 7.10°da tiim kayip oranlar1 igin yontemlerin ANOVA ve coklu
karsilastirma testi sonuglar1 verildi. Ortalamaya gore en basarili yontemin MI PMM
yontemi oldugu goriildii. Sekil 7.7°de tiim kay1p oranlar1 i¢in 100 iterasyona ait keman
grafigi goriilmektedir. Coklu karsilastirma sonuglarinda da MI PMM yonteminin diger
yontemlerden anlamli derecede farkli oldugu goriildii. MI PMM yo6ntemi en yiiksek
etkinlik ortalamasina sahip oldugu gibi en diisiik varyansa da sahip yontemdir. En kotii
performans gosteren yontemler ise MICE Midastouch ve MICE Random Forest
yontemleridir.

Tablo 7.10. Tiim kayip oranlari i¢in yontemlerin etkinlik degleri ANOVA tablosu

Olcu Grup Ort. SS Test ist. p Grup
Enterpolasyon 88.231  6.932 ab
Kalman 88.812 6.492 a
LOCF 86.667  7.843 b
- MA 88.068  6.992 ab
Etkintik V1 AMELIA 88623 7667 Oro00  0.000 a
MICE Midastouch 81.281 10.622 c
MICE PMM 90.531 5.772 d
MICE Random Forest 82.851 9.169 c

99.562 ; >y
94.5487 "L':" S Ort=90.53
89.534 Ot = 88.07 -‘13—62 e '
) ] S
; - .
24 795064 1) :
= ,
i=]
5 74492 .
= 594784
64.463
50.449 4
54.435 1
49.421 -

Enterpolasyon Kalman LOCF MA MI AMELIA  MICE Midastouch  MICE PMM MICE Random Forest
Yontem

Sekil 7.7. Tiim kay1ip oranlari icin etkinlik 6l¢iilerinin 100 iterasyona ait keman
grafigi

Tablo 7.5’teki etkinlikler kullanilarak Tablo 7.11°deki rank degerleri elde
edilmistir. Burada amacimiz degiskenlerin katsayisini hesaplarken hangi yontemin
daha basarili oldugunu gérmektir. Kirmiz1 renkli hiicreler, diger yontemlere kiyasla
basarisiz olan yontemleri, beyaz hiicreler ise basarili hiicreleri gostermektedir. Yani
rank numaralar1 bagarilidan basarisiza, kiigiikten biiyiige olacak sekilde kodlanmastir.
Ortalamalara bakildiginda en iyi yontem olarak goriilen MICE PMM yd&nteminin

X1, X5 ve X degiskenlerinin katsayilar1 konusunda diger yontemlere kiyasla basarisiz
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oldugu goriilmektedir. Enterpolasyon ve o6zellikle Kalman yonteminin diger
yontemlere gore daha genellenebildigi goriilmektedir.

Tablo 7.11. Rank tablosu

Kayip

Orant Y ontem

23

Xo Xz Xy Xs

o1
o1
o1
N

Enterpolasyon
Kalman

LOCF

MA

MI AMELIA

MICE Midastouch
MICE PMM

MICE Random Forest
Enterpolasyon
Kalman

LOCF

MA

Ml AMELIA

MICE Midastouch
MICE PMM

MICE Random Forest
Enterpolasyon
Kalman

LOCF

MA

Ml AMELIA

MICE Midastouch
MICE PMM

MICE Random Forest
Enterpolasyon
Kalman

LOCF

MA

Ml AMELIA

MICE Midastouch
MICE PMM

MICE Random Forest

0.1

0.25

0.5

0.75

O |O1 N[00 (N P WO N0 FPW AN FRPIOTWININ OO0 (N|OT - |W
~N (00N OIS WINFPOO A WO |01 |00N|O1o || Wloo (N (N (s O Ww
00— |~NIN|O1O | W | (PN OO W AN PN OO AW (RN W

~N (P[00 OO W AN PN OO W RINIFP|00N|O1o W |0 (NN (-0 w| B>
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Tablo 7.11°1 daha 1y1 yorumlayabilmek icin bu degerlerin yontemler ve kayip
oranlarma gore ortalamalar1 hesaplanarak Tablo 7.12°de verilmistir. Onceki
karsilastirmalar parametrik sonuglar1 gosteriyor iken bu degerler parametrik olmayan
sonuglar1 gosteriyor denilebilir. Tablo 7.11°de sezilen sonuglarin dogru oldugu Tablo
7.12°de goriilmektedir. Kalman yonteminin rank ortalamalar tiim kayip oranlar igin

en yliksek basarty1 gostermistir. MICE PMM yonteminin genel rank ortalamasi
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bakimindan sekiz yontem arasinda dordiincii oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bunun
nedeni MICE PMM yonteminin basarili performans gosterdigi degiskenlerde ¢ok
etkili, basarisiz oldugu degiskenlerde ise ¢ok basarisiz olmasidir. Bu da genel rank
ortalamasinda geride kalmasina neden olmaktadir. En basarisiz yontem ise 7.708 rank
ortalamasi ile MICE Midastouch yontemidir.

Tablo 7.12. Yontemlere ve kayip oranlarina gore rank ortalamalari

Kayip orani

Yontem 01 025 05 075 _ on

Enterpolasyon 3.833 2.667 3.167 3.167 3.208
Kalman 2.333 2.833 2.667 2.667 2.625
LOCF 4.167 5.333 4.667 4,333 4.625
MA 3.833 3.500 3.333 3.167 3.458
MI AMELIA 3.000 3.167 3.667 4.833 3.667
MICE Midastouch 7.500 7.833 7.833 7.667 7.708
MICE PMM 3.833 3.500 3.667 3.167 3.542
MICE Random Forest 7.500 7.167 7.000 7.000 7.167
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8. SONUC VE CIKARIMLAR

Say1 verileri, zaman serilerinde siklikla karsilasilan bir veri tiirtidiir. Say1 verileri
kesikli dagilima sahip olarak goriilebilir. Bu nedenle say1 verileri icin model kurarken,
genellikle Poisson dagilimi gibi dagilimlardan faydalanilir. Bu yonteme Poisson
zaman serisi yontemi denir.

Poisson zaman serisi, bagimsiz degiskenler kullanilarak daha verimli hale
getirilebilir. Fakat, say1 verisini etkileyen degiskenleri toplayabilmek her zaman
miimkiin olamamaktadir. Bu durumlarda genellikle, ya kayip verili 6rnekler veri
setinden c¢ikarilmakta veya fazla kayip veri oranina sahip degisken modelden
atilmaktadir. Poisson zaman serisi i¢in kayip veri doldurma ydntemleri kullanilarak
daha verimli sonuclar elde edilebilir.

Calismada sayim verisi, zaman serisi ve kayip veri kavramlari tanitilmis ve bu
kavramlarla ilgili yontemlere deginilmistir. Sayim verilerinde zaman serisi
yontemlerinden birisi olan Poisson zaman serisine uygun bir veri seti ele alinarak
zaman serilerinde kullanilan kayip veri doldurma yontemleri karsilastirilmistir. Bu
karsilastirma i¢in gercek bir veri seti alinmig ve 0.1, 0.25, 0.50, 0.75 kayip oranlari ile
kayip wverili veri setleri olusturulmustur. Sekiz farkli kayip gozlem doldurma
yontemlerine (Enterpolasyon, Kalman, LOCF, MA, Ml AMELIA, MICE Midastouch,
MICE PMM ve MICE Random Forest) ait etkinlik ortalamalarina goére sonuglar
sOyledir;

e (.10 kayip orani i¢in yapilan istatistiksel test sonucunda ortalama etkinlik
degerleri arasinda anlamli farklilik bulunmustur. Etkinlik ortalamalarina gore
en 1y1 yontem Enterpolasyon, Kalman, LOCF, MA, MI AMELIA ve MICE
PMM yontemidir. En basarisiz yontemler ise MICE Midastouch ve MICE
Random Forest yontemidir.

e (.25 kayip orani i¢in yapilan istatistiksel test sonucunda ortalama etkinlik
degerleri arasinda anlamli farklilik bulunmustur. Etkinlik ortalamalarina gore
en iyl yontem Enterpolasyon, Kalman, MA, MI AMELIA ve MICE PMM
yontemidir. En basarisiz yontemler ise MICE Midastouch ve MICE Random
Forest yontemidir.

e 0.50 kayip orani i¢in yapilan istatistiksel test sonucunda ortalama etkinlik

degerleri arasinda anlamli farklilik bulunmugstur. Etkinlik ortalamalarina goére
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en iyi yontem MICE PMM yontemidir. En basarisiz yontemler ise MICE
Midastouch ve MICE Random Forest yontemidir.

0.75 kayip orani i¢in yapilan istatistiksel test sonucunda ortalama etkinlik
degerleri arasinda anlamli farklilik bulunmustur. Etkinlik ortalamalarina goére
en iyi yontem MICE PMM yoéntemidir. En basarisiz yontemler ise MICE
Midastouch ve MICE Random Forest yontemidir.

Tiim kayip oranlart i¢in yapilan istatistiksel test sonucunda ortalama etkinlik
degerleri arasinda anlamli farklilik bulunmustur. Etkinlik ortalamalarina goére
en iyi yontem MICE PMM yontemidir. En basarisiz yontemler ise MICE
Midastouch ve MICE Random Forest yontemidir.

Sekiz farkli kayip gozlem doldurma yontemlerine ait rank ortalamalarina gore

sonuglar sdyledir;

0.10 kayip orani i¢in en iyi yontem Kalman yontemi, en kotii yontemler ise
MICE Midastouch ve MICE Random Forest yontemidir.

0.25 kayip orani i¢in en iyi yontem Enterpolasyon yontemi, en kotii yontemler
ise MICE Midastouch yontemidir.

0.50 kayip orani i¢in en iyi yontem Kalman yontemi, en kotii yontemler ise
MICE Midastouch yontemidir.

0.75 kayip orani i¢in en iyi yontem Kalman yontemi, en kotii yontemler ise
MICE Midastouch yontemidir.

Tiim kay1p oranlart i¢in en iyi yontem Kalman yontemi, en kotli yontemler ise

MICE Midastouch yontemidir.

Hem etkinlik ortalamasi hem de sira ortalamalarina gére MICE Midastouch ve

MICE Random Forest yontemlerinin kotii performans sergiledikleri goziikmektedir.

Poisson zaman serisinde bagimsiz degiskenlerdeki kayip verilerin doldurulmasinda bu

iki yontemin kullanilmasi Onerilmemektedir. Alternatif yontemler daha basarili

performans gostermektedir. Etkinlik ortalamalar1 ve rank ortalamalarina bakildiginda

MICE PMM ve Kalman yontemlerinin basarist ortaya ¢ikmistir. Bu calismadaki

sonuglara bakilarak Poisson zaman serisinde kayip gozlem durumunda MICE PMM

ve Kalman kayip veri doldurma yontemlerini 6nermektedir.
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library (tscount)
library (missCompare)
library (mice)
library (forecast)
library (Amelia)

library (imputeTS)
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. library(glarma)
L R
L R R S
##
##-—
data <- Seatbelts
y <- datal, "DriversKilled"]
x <- datal[,c("drivers","front",
n <- nrow(x)

. P <- ncol (x)

. var names <- colnames (x)

. seasonality plot

n <- length(y)

w w W w w w
~ o s W N

38.
39.
40.
41.
42.
43.

"rear", "kms", "PetrolPrice","VanKilled") ]

<- function(y, n_seasonality) {

n plots <- ceiling(n/n_seasonality)
start <- 1
y temp <- y[l:n_seasonality] - min(y[l:n_seasonality])
plot(y_temp, col = "white", ylim = c(min(y_temp) , max(y_temp)))
while (Inf) {
lines(y[start: (start + n_seasonality - 1)] - min(y[start: (start +
n_seasonality - 1)1]))
start <- start + n_seasonality
if (start > n) {
break
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77.
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79.
80.
81.
82.
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84.
85.
86.
87.
88.
89.

90.

seasonality plot(y = y, n_seasonality = 12)

e
e
## Full model -
T e
model tspoisson full <- glarma(y y, X x, type "Poi")

coefs full <- data.frame(Variables attr (model tspoisson fullSdelta, "names"),

Coef model tspoisson fullSdelta)

coefs full <- c(model tspoisson_full$delta)

names (coefs full) <- attr(model tspoisson full$delta, "names")

write.csv(x = coefs_full, file = "coefficients full model.csv")

e
e
## Calisma Frameworku -
e

missing rates <- c(0.1, 0.25, 0.5, 0.75)

imputation methods names <- c("MICE random forest",
"MICE Midastouch",
"MICE PMM",
"MI AMELIA",
"Decomposed interpolation",
"Decomposed LOCF",
"Decomposed kalman smoothing”,
"Decomposed MA",
"Splitted interpolation",
"Splitted LOCF",
"Splitted kalman smoothing",
"Splitted MA")

imputation functions <- list(
function (x_missing) {
complete (mice(data = x missing, m = 10, method = "rf", printFlag = FALSE))
},
function (x missing) {
complete (mice(data = x missing, m = 10, method = "midastouch", printFlag =
FALSE))
},
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91. function(x missing) {

92. complete (mice (data X missing, m 10, method "pmm", printFlag
FALSE) )

93. },

94. function(x missing) {

95. asd <- amelia(x = as.data.frame(x missing), p2s = 0)

96. asd <- Reduce ("+", asdS$Simputations)/length (asd$Simputations)

97. return (asd)

98. },

99. function(x missing) {

100. imputeTS: :na_seadec(x = x missing, algorithm = "interpolation")

101. },

102. function(x missing) {

103. imputeTS: :na seadec(x x missing, algorithm "locf")

104. },

105. function(x_missing) {

106. imputeTS: :na seadec(x x missing, algorithm "kalman")

107. },

108. function(x missing) {

1009. imputeTS: :na seadec(x x missing, algorithm "ma")

110. },

111. function(x missing) {

112. imputeTS::na seasplit (x x missing, algorithm "interpolation")

113. },

114. function (x missing) {

115. imputeTS::na_seasplit(x = x missing, algorithm = "locf")

116. },

117. function(x missing) {

118. imputeTS::na_seasplit (x x_missing, algorithm "kalman")

119. },

120. function (x_missing) {

121. imputeTS::na_seasplit (x x_missing, algorithm "ma")

122. }

123. )

124. names (imputation functions) <- imputation methods names

125. i e e e L L e L L L L L D e DLt

126.

127.

128. -

129. ## grid -

130. i e e e L L e L L L L L D e DLt

131. grid <- expand.grid(imputation methods = imputation methods names,

132. iter = 1:100,

133. missing rates = missing rates)

134. e

135.

136. Fh—m

137. ## all missing datasets -
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138.
139.
140.
141.
142.
143.
144.
145.
146.
147.
148.
149.
150.
151.
152.

153.
154.
155.
156.
157.

158.
159.

160.
161.
162.
163.
164.
165.
166.
167.
168.
169.
170.
171.
172.
173.
174.
175.
176.
177.
178.

179.
180.

et
x missingler <- lapply(missing rates,
function(m) lapply(l:iter,
function(m2) {
cat(m, m2, "\zr")
mice: :ampute (data X,
prop m) $amp

n)
o
et
## START -
et
coefs estimations grid <- data.frame(matrix (NA, ncol P, nrow

nrow (grid)))

colnames (coefs estimations grid) <- var names

for (i in l:nrow(grid)) {
grid selected <- grid[i,]
x selected <- x missingler[[which (missing rates

grid selectedSmissing rates)]][[grid selectedSiter]]

x_imputed <-—
imputation functions[[grid selected$imputation methods]] (x missing
x_selected)

x_imputed <- ts(x_imputed, start = 1969, frequency = 12)

model <- glarma(y y, X x_imputed, type "Poi™)

coefs estimations grid[i,] <- c(modelSdelta)

process <- i/nrow(grid)

cat (n\rn ,

myn

rep ("-",floor (50*process)),

rep("=",ceiling (50 - 50*process)),

" ",

formatC (process*100, digits 3, format ey,

sep )
}
e
write.csv(x = coefs_estimations_grid, file = "furkan tez seatbelt

katsayilar.csv")

write.csv(x = grid, file = "grid.csv")

48



181. library (xlsx)
182.
183. sonuclar <- read.xlsx(file
sheetIndex 1

184.

185.

rowIndex 1)

Sonuclar

"furkan tez seatbelt katsayilar.xlsx"
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