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OECD Endiistriyel Uretim Verilerinde Bulunan Kayip Verilerin KNN Yéntemi ile
Tahmini

Estimation Of Missing Data In OECD Industrial Production Data By KNN Method
Serkan Metin”

Oz: Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Orgiitii (OECD), daha iyi yasamlar olusturmak igin ¢alisan uluslararasi bir
organizasyondur. Bu amag¢ dogrultusunda OECD iilkeler hakkinda bir¢ok gdstergede veri toplamaktadir. Daha
dogru analizler yapabilmek igin bu verilerin eksiksiz olmasi gerekmektedir. Fakat ulusal ve uluslararast farkli
kaynaklardan toplanan bilgilerde eksiklikler olmaktadir. Bu eksiklikler 6zellikle istatiksel analiz ve makine
O0grenmesi yontemleri kullanarak calismak isteyen arastirmacilara problem ¢ikartmaktadir. Bu tiir analizler i¢in
veri setlerinin dncelikle eksik verilerden temizlenmesi gerekmektedir. Genel olarak eksik veriler istatistiksel
analizleri {izerinde olumsuz bir etkiye sahiptir. Bu sorunu ¢dzmek i¢in geleneksel ve modern yontemler vardir.
Degiskenler tamamen rastgele eksik (MCAR), rastgele eksik (MAR) ve rastgele eksik degil (MNAR) olabilir. Bu
neden ile her degisken ayr1 ayri ele alinmalidir. Temel Ekonomik Gostergeler veri tabani icerisindeki endiistriyel
tiretim baglikl1 veriler setinde 34 tilkeye ait 113 eksik veri ve 3933 tam veri olmak iizere 4046 deger bulunmaktadir.
Veri setini farkli gruplara ayirmak i¢in c¢aligmada k-en yakin komsu (kNN) adi verilen makine &grenimi
algoritmasint kullanilmis. kNN algoritmast kullaniminin basit oldugundan yaygin olarak kullanilmaktadir.
Calismada kullanilan algoritmaya ait en yakin komsuluk degeri k=15 olarak belirlenmistir. Eksik verileri tahmin
etmede %86,8’1ik bir basari elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: OECD, Eksik Veri, KNN Algoritmasi

Abstract: The Organization for Economic Co-operation and Development (OECD) is an international
organization that works to create better policies for better lives. For this aim, OECD collects data on countries in
many indicators. In order to make more accurate analyses, these data must be complete. But there are deficiencies
in the information collected from different national and international sources. These deficiencies are especially
problematic for researchers who want to work using statistical analysis and machine learning methods. For such
analysis, data sets must first be cleared of missing data. In general, incomplete data has a negative effect on
statistical analysis. There are traditional and modern methods to solve this problem. The data can be missing
completely at random (MCAR), missing at random (MAR), and not missing at random (MNAR). For this reason,
each data must be handled separately. In the data set titled industrial production in the Main Economic Indicators
database, there are 4046 values, 113 missing data and 3933 complete data belonging to 34 countries. In order to
divide the data set into different groups, the study used a machine learning algorithm called K-Nearest
Neighbor(KNN). Because the KNN algorithm is simple to use, it is widely used. The nearest neighborhood value
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of the algorithm used in the study was determined as k=15. There was an 86.8% success rate in estimating the
missing data.

Keywords: OECD, Missing Data, KNN Algorithm

Giris

Ulkelere ait guvenilir veriler diizenlemek igin Ekonomik isbirligi ve Kalkinma Orgiitii (OECD)
tarafindan veritabanlari olusturulmaktadir. Bu veritabanlari igerisinde iilkelere ait 23 kategoriye ayrilmis
gosterge bilgileri bulunmaktadir. Temel Ekonomik Gostergeler veri tabani, tiim OECD f{iye iilkeleri ve
Uye olmayan iilkelerin bir kismi icin aylik ve ii¢ aylik istatistikleri ve ilgili istatistiksel metodolojik
bilgileri igermektedir. Veritabani, endiistriyel iiretim, bilesik dncii gostergeler, is egilimi ve tiiketici
goriisii anketleri, perakende ticaret, tiiketici ve tiretici fiyatlari, saatlik kazanglar, istihdam, igsizlik, faiz
oranlari, parasal biyiiklikler, doviz kurlari, uluslararasi ticaret ve &demeler dengesi verilerini
icermektedir (OECD, 2021).

Gostergeler, ulusal istatistik kuruluslar tarafindan oncelikle kendi iilkelerindeki kullanicilarin
gereksinimlerini karsilayacak sekilde hazirlanmigtir. Cogu durumda, gdstergeler uluslararasi istatistiki
kilavuzlara ve tavsiyelere gore derlenir. Ancak, ulusal uygulamalar bu kilavuzlardan farkli olabilir ve
bu ayriliklar iilkeler arasindaki karsilagtirilabilirligi etkileyebilir. Veri tabaninin kisa vadeli ekonomik
analiz i¢in uygunlugunu en iist diizeye ¢ikarmak igin veritabaninin igeriginin siirekli olarak gozden
gecirilmesi ve eksik verilerin olmamasi gerekmektedir. Fakat ulusal ve uluslararast kurumlar ile
hiikiimetlerin hazirlayip diizenledigi gostergelere dayali olarak (Cilingirtiirk ve Altas, 2010, s.74)
olusturulan OECD verilerinde iilkelere ait bazi bilgilerin elde edilememesi nedeniyle eksik veriler
olusmaktadir.

Eksik veri, verilerde bos veya eksik degerlerin bulunmasidir. Istatiksel analiz yontemlerinin
bircogu sadece tam veriler iizerinde dogru sonu¢ vermektedir. Veri seti igerisinde eksik degerler
oldugunda (Huang ve Sun, 2016, s.9) yapilan analizler hatali sonug¢lar vermektedir (Zhang, 2012,
$.2542). Eksik verilerin olusumu, gercek diinya verilerindeki siniflandirma problemlerini ¢ézen veri
bilimcileri i¢cinde en biiyiik zorluklardan biridir (Choudhury ve Kosorok, 2020, s.1). Cogu durumda,
aragtirmacilar eksik degerlere sahip gbzlemleri ¢alismalarinda ¢ikarirlar (Folch-Fortuny vd., 2016, 5.93);
ancak eksik verilerin ¢ikartilmasi, 6rneklem boyutunu azaltacagindan daha biiyiik standart hatalarla
tahminler yapmaya yol acar (Silva ve Perera, 2017, s.2). Bunun i¢in arastirmacilar eksik verileri silmek
yerine farkli yontemler kullanarak deger atamayi tercih ederler (Ordofiez vd., 2017, s.705). Bu
yontemler, cok degiskenli istatistiksel analizde kullanilan ortalama ve regresyon yontemini igeren yerine
koyma yontemi, makine 6grenimi ve derin 6grenme temelli yaklagimlardir. Metasezgisel yontemlerde
eksik veri tamamlama i¢in kullanilmaktadir. Bunlardan Tavlama Benzetimi yontemi hafiza kullanmayan
bir metasezgisel yontemdir. Tavlama Benzetimi, metalin tavlama igslemini 6rnek alarak caligan bir
algoritmadir (Fendoglu, 2020, s.18).

Bu calismada, eksik gézlemlerin tahmini i¢in, gozetimli 6grenme algoritmalarindan kNN modeli
kullanilmigtir. Bu yontemin gegerliligini test etmek igin, dncelikle veri seti icerisindeki bazi degerler
rastgele ¢ikartilmis ve egitim igin kullanilarak olusturulan modelin basarisi dl¢lilmiistiir. Elde edilen
sonuclarin basarili oldugu belirlendikten sonra yontem gercek veri seti {izerine uygulanmustir.

Eksik Veri Tamamlama Yoéntemleri

Eksik veri tamamlama yontemleri, bir veri seti icerisindeki eksik verileri uygun algoritmalar
kullanarak tamamlamay1 ve veri setini analizler i¢in uygun hale getirmeyi amaglar. Eksik veri
tamamlama yontemlerinin basarisi verilerin eksik olma nedenlerine baglidir (Pini vd., 2020, s.2). Rubin
ve Little eksik verileri, tamamen rastgele eksik (MCAR), rastgele eksik (MAR) ve rastgele eksik degil
(MNAR) olarak {i¢ gruba ayirmistir (Malarvizhi ve Thanamani, 2012, s.5). MCAR, eksikligin nedeni
tamamen rastgeledir, yani bir gézlemin eksik olma olasilig1 baska herhangi bir degerle iliskili degildir
(Dondersa vd., 2006, s.1088). MAR, eksikligin sadece gozlemlenen degiskenlere bagli oldugu durumdur
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(Yoon vd., 2018, s.1). MNAR, bir gozlemin eksik olma olasiligi, gézlemin kendi degeri gibi,
gozlemlenmeyen bilgiye de baglhidir (Dondersa vd., 2006, s.1088). Eksik veriler ile ¢aligmalarda farkli
metotlar kullanilabilir.

Hot-deck Metodu: Anket arastirmalarinda olusan eksik verilerin tamamlanmasinda yaygin olarak
kullanilan bu yontemde her bir eksik deger, benzer bir birimdeki yanitla degistirilir (Andridge ve Little,
2010, s.1).

Silme Metodu: Silme yontemlerinde verimli sonuclar alabilmek icin, eksiklik MCAR tlriinde
olmal1 ve eksik veri sayis1 miimkiin oldugunca az olmalidir. Silme islemi iki farkli sekilde yapilir.
Birincisi liste halinde silme, ikincisi ise ikili silme yontemidir (Toka ve Cetin, 2016, s.800)

Ortalama Metodu: Her degisken i¢in gézlemlenen degerlerin ortalamas1 hesaplanir ve eksik deger
atamalarinda bu ortalama degerler kullanilir (Jamshidian ve Mata, 2007, s.27).

Regresyon Metodu: Regresyon uygulamasi, bir girdi ile ¢ikti arasindaki veya bir veri noktasi ile
iligkili degisken arasindaki iligkiyi tahmin etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir (Osman vd.,
2018, 5.63282).

Coklu Isnat Metodu: Bu ydéntemde eksik veriler iki asamali bir siire¢ ile tamamlanir. ilk asamada,
eksik degerler, mevcut verilere dayali bir ispat modeli kullamlarak tahmin edilir. Ikinci asama olan
analiz asamasinda, tamamlanmig veri setleri analiz edilir ve elde edilen sonuglar Rubin kurallar
kullanilarak birlestirilir (Sanjar vd., 2020, s.2).

Eksik veri tamamlama i¢in uygun igleme tekniklerinin se¢ilmesine yardimei olabilecek diyagram
Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Uygun Eksik Veri Tamamlama Tekniginin Seg¢ilmesi (Idri vd., 2016, $.2865)

Geleneksel yontemler, az miktarda eksik veri icgin iyi sonug verir. Bir veri setindeki eksik veri
orani %5’ten bilyiik oldugunda, daha gelismis teknikler ve modeller kullanilmalidir (Osman vd., 2018,
5.63282). Fuzzy c-Means, Multilayer Perceptrons (MLP) ve k-Nearest Neighbors (KNN) gibi makine
Ogrenimi teknikleri eksik verilerin tamamlanmasmda kullanilan parametrik olmayan gelismis
tekniklerdir (Kenyhercz ve Passalacqua, 2016, s.3).

kNN ile yapilan eksik veri tamamlama ¢alismalari incelendiginde Minakshi vd.(2014) tarafindan
yapilan ¢alismada, bazi degerlerin eksik oldugu bir 6grenci veri seti kullanilmis ve eksik degerleri
belirlemek icin Litwise silme, ortalama/mod atama, kNN olmak iizere {i¢ farkli teknik kullanilmistir.
Sonuglar karsilagtirildiginda kNN yonteminin diger iki teknikten daha dogru sonuglar verdigi
goriilmiigtiir. Thirumahal ve Patil (2014), eksik degerleri tahmin etmek i¢cin kNN ve ARL olmak iizere
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iki algoritma kullanmustir. Sanjar vd. (2020), ulusal ekonomi politikalarin1 formiile etmek igin veri
kiimelerindeki eksik verileri KNN-MCF yontemi ile tahmin etmislerdir. Batista ve Monard (2002)
yaptiklart ¢aligmada, kNN algoritmasinin biiyilk miktarda eksik veri olan veri setlerinde de iyi
performans verdigini gostermislerdir. Marchang ve Tripathi (2017), ¢alismasinda kNN'in {i¢ farkli
formatin1 incelemistir. kKNN-ST (KNN-Spatio-Temporal), KNN-S (kNN-Spatial) ve KNNT (kNN-
Temporal). Bu (¢ yontemden KNN-ST'nin, kayip veriler iizerinde ¢ok iyi performans gosterdigini
belirlemislerdir. Basitligi, kolay anlasilmas1 ve nispeten yiiksek dogrulugu nedeniyle, kNN yaklasimu,
Kanada istatistikleri, ABD Calisma Istatistikleri Biirosu ve ABD Niifus Biirosu'nda yiiriitiilen anketler
gibi gercek veri isleme uygulamalarinda da basariyla kullanilmistir (Chen ve Shao, 2000, 113). Yapilan
diger bir calismada Malarvizhi ve Thanamani (2012), analiz i¢in 5 degiskenli 5000 kayittan olusan bir
veri seti igerisindeki eksik verileri tahmin etmek i¢in kNN algoritmasi kullanmislardir. Zhang vd.
(2017), eksik veri atama islemi icin Korelasyon Matrisi KNN (CM-kNN) siniflandirmast olarak
adlandirilan, farkli test veri noktalarina farkli k degerleri atayarak veri noktalarimi yeniden
yapilandirmak i¢in bir korelasyon matrisi olugturmay1 6nermislerdir. Susanti vd. (2018) calismalarinda,
KNN yodntemi kullanilarak eksik deger tahmini yapmuslardir. Calismada en iyi k degerini belirleyebilmek
i¢in 1,5,10,15,20 degerleri kullanilmistir. En iyi sonucu k=15 degerinin verdigi belirlenmistir.

Yodntem ve Uygulama

KNN (k-en yakin komsu) yoOntemi, basitligi ve bir¢ok eksik deger tamamlama probleminde
kanitlanmig etkinligi nedeniyle yaygin olarak kullamilmaktadir. Kayip bir deger i¢in yontem, en yakin
k degiskenlerini arar ve belirlenen komsularin gézlemlenen degerlerinin agirlikli ortalamasini hesaplar
(Liao vd., 2014, s.3). Makalede kullanilan program Python 3.7 kullamilarak yazilmistir. Python
kutliphanelerinden Scikit-learn makine 6grenimi kitapligi, en yakin komsu atamasini destekleyen
KNNImputer simifini igerisinde bulundurmaktadir. KNNImputer, eksik degerleri tahmin etmek igin
kullanilan yonteme gore veri doniislimil yapmaktadir. Algoritma adimlari:

Adim 1: Eksik bir deger secin.

Adim 2: O satirdaki diger degerleri segin.

Adim 3: Komsularin sayisini segin.

Adim 4: Diger ilgili satir elemanlarindan Oklid mesafesini hesaplayin.
Adim 5: En kiigiik iki mesafeyi segin.

kNN Algoritmasi

kNN algoritmasi, makine 6grenimi algoritmalarinin en basitlerinden biridir. Bu teknik, eksik
verilerin en yakin komsudan gelen benzer verilerle degistirildigi etkin bir siniflandirma algoritmasidir.
kNN ile eksik verilerin ele alinmasi, en yakin komsularin sayisini veya k ile sembolize edilen en yakin
gozlemleri belirleyerek baslar, ardindan eksik verileri igermeyen her gozlemden en kiigiik mesafeyi
hesaplar. kNN, Oklid mesafesini kullanarak yeni veriler (test verileri) ve 6nceden bilinen simif verileri
(egitim verileri) arasindaki mesafeyi hesaplayarak ¢aligir (Idri vd., 2016, 5.596).

d(x,y) = (1)

kNN, en yakin komsularinin sayisina gore siniflandirma yaparken belirlenen k degeri i¢in 1 no’lu
denklemde verilen formiil kullanilarak Oklid uzaklik mesafelerini hesaplar ve bir grup olusturur.
Siiflandirilmasi yapilacak veri elemani, sayisi en fazla olan gruba dahil edilir. k=1,3,5,15 i¢in drnek
bir gruplandirma S$ekil 2’de verilmistir.
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Simiflandirma yapilirken k degerinin dogru secilmesi algoritmanin performans: tizerinde etkili
olmaktadir. Farkli grup elemanlarmin ayni sayida kalmamasi i¢in k degerinin tek sayir olarak
belirlenmesi dogru bir yaklasim olarak goriilmektedir. Eksik veriler {izerinde galisilirken Oklid mesafesi
i¢in kullanilan denklem degistirilir. Bunun i¢in asagida verilen denklem mesafe hesaplamasi igin
kullanilir.

dyy = \/ agirlik * mevcut koordinatlarin farklarinin karesi (2

toplam koordinat sayist 3)

agirlik = -
& mevcut koordinatlarin sayisi

Bulgular

Calismada OECD Temel Ekonomik Gostergeler veri tabani igerisindeki endiistriyel iiretim
baslikli veriler kullamlmistir. Bu baglik altinda 34 {ilkeye ait biiylime degerleri yiizdesel olarak
verilmistir. Veri setine ait 6znitelikler tiretim degerleri, fiziksel hacimler, ciro ve ¢aligma saatleridir.

Gergek veri seti igerisinde 113 eksik veri ve 3933 tam veri olmak iizere 4046 adet deger
bulunmaktadir. Gergek veri setine ait dagilim Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. Gercek Veri Seti Igerisindeki Eksik Ve Tam Veri Sayisi

kNN algoritmasinin yiiksek orandaki eksik veriler lizerindeki basar1 yiizdesini belirleyebilmek
i¢in veri seti i¢erisinde kolonlardan rastgele veriler ¢ikartilarak yeni eksik veri seti olusturulmustur. Yeni
veri setine ait istatiksel degerler Sekil 4’te verilmistir.
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Sekil 4. Veri Seti igerisindeki Eksik Ve Tam Veri Sayisi

Veri seti Aralik 2010- Ekim 2020 aras1 toplam 4046 veriden olugsmaktadir. Veri seti igerisinde
485 adet eksik veri bulunmaktadir. Program tarafindan endiistriyel {iretim veri seti igerisinde belirlenen
eksik veri say1 ve oranlar1 Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1. Endistriyel Uretim Veri Seti Eksik Veri Bilgileri

Ulke n % Ulke n %
Avusturya 19 16 Japonya 11 9,2
Belcika 11 9,2 Kore 12 10,1
Kanada 15 12,6 Letonya 13 10,9
Sili 11 9,2 Litvanya 8 6,7
Kolombiya 34 28,6 Liksemburg 5 4,2
Cek Cumhuriyeti 12 10,1 Meksika 38 31,9
Danimarka 15 12,6 Hollanda 9 7,6
Estonya 12 10,1 Norveg 12 10,1
Finlandiya 14 11,8 Polonya 10 8,4
Fransa 12 10,1 Portekiz 13 10,9
Almanya 13 10,9 Slovak Cumhuriyeti 11 9,2
Yunanistan 15 12,6 Slovenya 9 7,6
Macaristan 13 10,9 Ispanya 10 8,4
izlanda 42 35,3 Isveg 13 10,9
Irlanda 15 12,6 Tarkiye 11 9,2
[srail 12 10,1 ingiltere 9 7,6
Italya 14 11,8 ABD 12 10,1

kNN algoritmasi ile siniflandirma yapmak i¢in kullanilan k degerlerine ait basar1 yiizdeleri Tablo
2’de verilmistir.

Tablo 2. k Degerleri i¢in Basar1 Oran1

k degeri Basar1 Orani (%)
1 86,3
3 85,4
5 86,6
7 86,3
9 86,1
15 86,8
17 85,6
21 86,3

Calismanin sonunda, her sonug¢ grubu i¢in kutu ve Whisker grafigi olusturularak sonuglarin
dagilimi karsilagtirllmali olarak Sekil 5°te verilmistir. Sekil 5 incelendiginden eksik degerleri
hesaplarken k degerlerinde ¢ok fazla fark olmadigi, ortalama performansin (yesil licgen) birbirine yakin
oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5. k Degerleri icin Olusturulan Whisker Grafigi
kNN yontemi i¢in en yiiksek dogru tahmin sonucu veren k degeri 15 olarak tespit edilmistir.
Yontemin eksik verileri dogru tahmin etme orani kabul edilebilir seviyede oldugu ispatlanmistir. Bir
sonraki adim olarak OECD Temel Ekonomik Gostergeler basligi altindaki endiistriyel iiretim verilerinde
bulunan 113 eksik veri tamamlanmustir. Eksik veri miktar1 en fazla olan 3 iilkeye ait tahmin sonuglari
Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5’te verilmistir.
Tablo 3. Kolombiya Eksik Veri Tahmin Sonuglari

Gergek Tahmini Gergcek Tahmini Gergek Tahmini Gercek Tahmini  Gercek  Tahmini
Veriler Veriler Veriler  Veriler Veriler Veriler Veriler Veriler  Veriler  Veriler
-2,6 -2,6 1,6 1,6 0,7 v 1,7 1,7 -3,6 -3,6
51 51 0,9 0,9 -1,2 -1,2 -1,5 -1,5 NaN 0,8
-1,7 -1,7 -2,4 -2,4 1,6 1,6 -1,6 -1,6 NaN 0,1
2,6 2,6 -4,5 -4,5 -0,6 -6 -0,0 0 NaN 0,0
-0,6 -0,6 111 11,1 -0,3 -3 -1,1 -1,1 NaN -0,4
0,7 0,7 -5,2 -5,2 2,2 2,2 1,7 1,7 NaN -0,3
-2,1 -2,1 1,9 1,9 -1,1 -1,1 0,2 0,2 NaN -1,0
0,1 0,1 -0,0 ,0 1,4 1,4 3,2 3,2 NaN -0,2
50 50 -0,6 -6 2,7 2,7 -2,9 -2,9 NaN -1,0
-4,7 -4,7 0,6 ,6 -2,2 -2,2 1,2 1,2 NaN 0,5
2,6 2,6 0,4 4 1,5 15 -1,9 -1,9 NaN 0,5
0,8 0,8 0,2 2 1,1 1,1 1,6 1,6 NaN -0,3
-1,2 -1,2 -1,1 -1,1 -0,6 -0,6 0,7 0,7 NaN -0,5
-1,2 -1,2 -0,1 -1 2,9 2,9 -1,1 -1,1 NaN 0,5
1,9 1,9 1,9 1,9 0,0 0,0 0,3 0,3 NaN -0,2
-0,6 -0,6 0,4 4 -5,6 -5,6 1,4 1,4 NaN -1,4
-4,5 -4,5 0,5 5 6,1 6,1 2,6 2,6 NaN -1,2
3,6 3,6 1,0 1,0 -3,0 -3,0 -1,8 -1,8 NaN 1,2
3,0 3,0 -5,8 -5,8 3,5 3,5 1,1 1,1 NaN 1,4
-1,8 -1,8 5,6 5,6 -9,0 -9,0 0,3 0,3 NaN 14
-1,1 -1,1 -2,5 -2,5 12,5 12,5 0,6 0,6 NaN 0,2
1,3 1,3 0,7 7 -4,4 -4,4 0,3 0,3 NaN -0,2
-1,5 -1,5 -1,0 -1,0 1,4 1,4 -0,4 -0,4 NaN -0,6

-3,1 -3,1 0,4 4 -1,2 -1,2 -0,6 -0,6
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Tablo 4. Izlanda Eksik Veri Tahmin Sonuglar1

963

Gergek Tahmini  Gergek Tahmini Gercek  Tahmini  Gergek Tahmini  Gergek Tahmini
Veriler Veriler  Veriler Veriler  Veriler  Veriler  Veriler Veriler  Veriler Veriler
4.4 44 -9,8 -9,8 -1,1 -1,1 0,7 0,7 NaN 0,4
1,0 1,0 12,0 12,0 0,8 0,8 -2,0 -2,0 NaN 0,9
-0,3 -0,3 12,8 12,8 2,2 2,2 -0,8 -0,8 NaN 1,6
-1,0 -1,0 -8,0 -8,0 2,1 2,1 1,6 1,6 NaN 1,7
1,0 1,0 -4,6 -4,6 35 35 1,4 1,4 NaN 0,7
51 51 -1,9 -1,9 -1,3 -1,3 -2,4 -2,4 NaN 18
71 7,1 0,1 0,1 -0,7 -0,7 -2,3 -2,3 NaN 0,8
-2,1 -2,1 0,3 0,3 -4,6 -4,6 8,1 8,1 NaN 2,5
-0,9 -0,9 1,4 1,4 -4,0 -4,0 9,4 9,4 NaN -1,1
-1,9 -1,9 0,1 0,1 -2,6 -2,6 -4.,5 -4,5 NaN 0,5
-0,3 -0,3 1,7 1,7 -0,9 -0,9 -2,8 -2,8 NaN 2,2
-0,2 -0,2 -1,0 -1,0 2,9 2,9 4,3 4,3 NaN 0,0
-0,9 -0,9 -1,1 -1,1 3,7 3,7 57 5,7 NaN 0,7
4,2 4,2 -1,0 -1,0 -4.5 -4.5 -2,4 -2,4 NaN 18
4,2 4,2 -0,5 -0,5 -4,1 -4,1 -1,3 -1,3 NaN -0,7
1,8 1,8 -3,4 -34 -2,2 -2,2 NaN 1,0 NaN 0,0
4,3 4,3 -0,4 -0,4 -1,3 -1,3 NaN 0,5 NaN -0,1
-6,4 -6,4 0,7 0,7 2,3 2,3 NaN -0,5 NaN 0,1
-4,4 -4,4 2,0 2,0 2,2 2,2 NaN 1,2 NaN 0,5
-1,7 -1,7 3,5 3,5 2,5 2,5 NaN 0,5 NaN 0,7
-0,6 -0,6 4,7 4,7 39 39 NaN -0,3 NaN 1,3
2,8 2,8 3,3 3,3 5,4 5,4 NaN 2,0 NaN 2,6
4,0 4,0 4,6 4,6 -4,0 -4,0 NaN -0,5 NaN 0,0
-8,6 -8,6 -1,6 -1,6 -0,7 -0,7 NaN 0,7

Tablo 5. Meksika Eksik Veri Tahmin Sonuglari
Gercgek Tahmini  Gergek Tahmini  Gercek Tahmini Gergek Tahmini Gergek Tahmini
Veriler Veriler Veriler Veriler Veriler Veriler  Veriler Veriler  Veriler Veriler
0,7 0,7 -1,2 -1,2 0,0 0,0 -0,1 -0,1 NaN 0,3
0,2 0,2 -0,5 -0,5 -0,3 -0,3 0,1 0,1 NaN -0,1
0,2 0,2 0,5 0,5 0,3 0,3 -0,1 -0,1 NaN 0,1
0,6 0,6 0,4 0,4 0,1 0,1 0,1 0,1 NaN 0,0
0,0 0 -1,0 -1,0 0,7 0,7 -0,2 -0,2 NaN 0,2
0,8 0,8 0,1 0,1 -1,3 -1,3 -0,1 -0,1 NaN 0,3
-0,4 -0,4 0,3 0,3 0,4 0,4 0,0 0,0 NaN 0,1
0,3 0,3 0,2 0,2 0,4 0,4 -0,9 -0,9 NaN 0,0
0,2 0,2 0,3 0,3 0,4 0,4 0,3 0,3 NaN 0,0
0,6 0,6 -0,3 -0,3 0,5 0,5 -0,5 -0,5 NaN 0,1
0,6 0,6 0,3 0,3 -0,8 -0,8 0,5 0,5 NaN 0,0
0,1 0,1 0,4 0,4 -0,7 -0,7 -0,6 -0,6 NaN 0,1
0,5 0,5 0,2 0,2 0,5 0,5 14 1,4 NaN 0,2
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0,0 0,0 0,5 0,5 0,3 0,3 -0,5 -0,5 NaN 0,0
0,3 0,3 0,1 0,1 -0,1 -0,1 1,0 1,0 NaN 0,0
0,2 0,2 0,3 0,3 04  -04 NaN 0,2 NaN 0,1
0,5 0,5 0,7 0,7 -0,3 -0,3 NaN 0,0 NaN 04
0,1 0,1 04 0,4 0,1 0,1 NaN 0,0 NaN 0,1
0,6 0,6 -0,2 -0,2 0,2 0,2 NaN 0,2 NaN 0,0
0,4 -0,4 0,1 0,1 0,3 0,3 NaN 0,1 NaN -0,1
-0,8 -0,8 0,1 0,1 -04 -0,4 NaN -0,1 NaN 0,1
1,2 1.2 0,2 0,2 00 00 NaN 04 NaN 0,2
-1,6 -1,6 0,1 0,1 0,3 0,3 NaN 0,0 NaN 0,1
15 15 0,2 0,2 0,1 0,1 NaN 0,2
Sonug

Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Orgiitii (OECD), daha iyi yasam standartlar1 olusturmak icin
calisan uluslararasi bir organizasyondur. Amaci, herkes i¢in refah, esitlik, firsat ve refahi tesvik eden
politikalar1 sekillendirmektir. Hiikiimetler, politika yapicilar ve vatandaglarla birlikte, kanita dayali
uluslararasi standartlar olusturmak ve bir dizi sosyal, ekonomik ve ¢evresel zorluklara ¢éziimler bulmay1
amaglamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda iilkeler hakkinda bir¢ok gostergede veri toplamaktadir. Daha
dogru analizler yapabilmek i¢in bu verilerin eksiksiz olmasi gerekmektedir. Fakat ulusal ve uluslararasi
farkli kaynaklardan toplanan bilgilerde eksiklikler olmaktadir. Bu eksiklikler 6zellikle istatiksel analiz
ve makine 6grenmesi yontemleri kullanarak ¢aligmak isteyen arastirmacilara problem ¢ikartmaktadir.
Bu tur analizler icin veri setlerinin dncelikle eksik verilerden temizlenmesi gerekmektedir.

Bu caligmada kNN algoritmasi kullanilarak OECD verileri iizerinde belirlenen eksik verilerin
tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu ama¢ dogrultusunda OECD Temel Ekonomik Gostergeler basligi
altindaki endiistriyel {iretim verilerinde bulunan 113 eksik veri tahmin edilmistir. Algoritmada en iyi
sonucu alabilmek i¢in iki agamali yontem denenmistir. Birinci asamada en dogru k degeri belirlenmeye
calistlmistir. Veri seti iizerindeki en basarili k degeri 15 olarak belirlenmistir. ikinci asamada
algoritmanin dogrulugunu kiyaslayabilmek icin orijinal veri setinden rastgele veriler silinerek test i¢in
kullanilmigtir. Test sonuglar %86,8’lik bir basar1 sagladigi belirlenince gercek veri seti (zerinde
tahminler yapilmistir. En yiiksek eksik veri degerine sahip olan Kolombiya 22, izlanda ve Meksika 32
eksik veri degerleri yiiksek dogruluk oraniyla tahmin edilmistir.
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Extended Abstract

The Organization for Economic Cooperation and Development (OECD) was established as part of the system of
Western organizations created after World War 1l. The organization was established after World War 11 to help distribute
financial aid, which was about $ 12 billion, which the United States and Canada did at that time under the Marshall Plan,
in order to support and repair the economies of Western Europe. In addition, it was established in place of the
Organisation for European Economic Cooperation (OEEC) and within the framework of a broader mandate after the
completion of the function of the Organisation for European Economic Cooperation (OEEC), which operated between
1947-1960 with the aim of liberalizing and developing trade payments between European countries. OECD databases
are being created to organize reliable data for countries. In these databases, there is indicator information divided into
23 categories for countries. The database of main economic indicators includes monthly and quarterly statistics and
related statistical methodological information for all OECD member countries and part of non-member countries. The
database includes industrial production, leading indicators, business tendency and consumer opinion surveys, retail trade,
consumer and producer prices, hourly earnings, employment, unemployment, interest rates, monetary aggregates, and
exchange rates, international trade and balance of payments data. Indicators have been prepared by national statistical
organizations to meet the needs of users in their own countries. In most cases, indicators are compiled according to
international statistical guidelines and recommendations. In order to maximize the suitability of the database for short-
term economic analysis, the content of the database needs to be constantly reviewed and there is no missing data. But
OECD data, created based on indicators prepared and organized by national and international institutions and
governments, is incomplete due to the inability to obtain some information about countries.

The formation of incomplete data is one of the biggest challenges within data scientists who solve classification
problems in real-world data. In most cases, researchers infer observations with incomplete values in their study; however,
extracting incomplete data leads to making estimates with larger standard errors as it will reduce the sample size. For
this, researchers prefer to assign values using different methods rather than deleting missing data. The success of missing
data completion methods depends on the reasons for missing data. It divided incomplete data into three groups: missing
completely at random (MCAR), missing at random (MAR), and not missing at random (MNAR). MCAR, the cause of
the deficiency is completely random, meaning that the probability of missing an observation is not related to any other
value. MAR is the case where the deficiency depends only on the observed variables. The MNAR, the probability of an
observation being incomplete, also depends on unobserved information, such as the observation's own value. Incomplete
data completion methods are substitution methods, machine learning, and deep learning-based approaches that include
the mean and regression method used in multivariate statistical analysis. The properties of the missing dataset are
important when determining missing data completion methods. The Hot-deck method is commonly used to complete
incomplete data in survey research. The deletion method is used in cases where the lack of data in the data set is of the
MCAR type and the number of missing data is small. Multiple elimination method: in this method, the missing data is
completed by a two-step process. In the first stage, missing values are estimated using a proof model based on existing
data. In the analysis stage, which is the second stage, the completed data sets are analyzed and the results obtained are
combined using Rubin's rules.

In this study, the KNN (K-Nearest Neighbors) model from supervised learning algorithms was used to estimate
incomplete observations. The KNN algorithm is one of the simplest of machine learning algorithms. This technique is
an efficient classification algorithm in which missing data is replaced by similar data from the nearest neighbor. the
handling of missing data with KNN begins by determining the number of nearest neighbors or the nearest observations
symbolized by k, then calculating the smallest distance from each observation that does not contain the missing data.
kNN works by calculating the distance between new data (test data) and previously known class data (training data)
using Euclidean distance. In order to test the validity of this method, some values in the dataset were randomly extracted
and the success of the model created for training was measured. After it was determined that the results were successful,
the method was applied to the actual data set. in order to determine the percentage of success of the kNN algorithm on
the high rate of missing data, a new missing data set was created by randomly extracting data from columns in the
dataset. December 2010 October 2020 the new data set consists of a total of 4046 data. There are 485 missing data in
the data set. The Model was used in two stages. In the first stage, 1,3,5,7,9,15,17,21 values were used to determine the
optimal K value for the KNN method. Compared to the results obtained, the optimal value for k was determined to be
15. It has been proven that the rate at which the method correctly estimates incomplete data is at an acceptable level. In
the second stage, random data was deleted from the original dataset to compare the accuracy of the algorithm and used
for testing. Estimates were made on the actual data set when the Test results were determined to have achieved 86,8%
success. Colombia with the highest missing data values of 22, Iceland and Mexico with 32 missing data values were
estimated with a high accuracy rate.



