
 
 

 T.C. 

 TRAKYA ÜNĠVERSĠTESĠ 

SAĞLIK BĠLĠMLERĠ ENSTĠTÜSÜ 

BĠYOĠSTATĠSTĠK ANABĠLĠM DALI 

     YÜKSEK LĠSANS PROGRAMI 
 

 Tez Yöneticisi 

 Prof. Dr. Necdet SÜT 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

KARAR AĞAÇLARI ĠLE LOJĠSTĠK REGRESYON 

ANALĠZĠNĠN PERFORMANSLARININ SĠMÜLASYON 

ÇALIġMASI ĠLE KARġILAġTIRILMASI 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(Yüksek Lisans Tezi) 

 

 

 

Mehmet KARADAĞ 

 

 

 

 

 

 

 
EDĠRNE – 2014   



 
 

 T.C. 

 TRAKYA ÜNĠVERSĠTESĠ 

SAĞLIK BĠLĠMLERĠ ENSTĠTÜSÜ 

BĠYOĠSTATĠSTĠK ANABĠLĠM DALI 

     YÜKSEK LĠSANS PROGRAMI 
 

 Tez Yöneticisi 

 Prof. Dr. Necdet SÜT 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

KARAR AĞAÇLARI ĠLE LOJĠSTĠK REGRESYON 

ANALĠZĠNĠN PERFORMANSLARININ SĠMÜLASYON 

ÇALIġMASI ĠLE KARġILAġTIRILMASI 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(Yüksek Lisans Tezi) 

 

 

 

Mehmet KARADAĞ 

 

 

 
Destekleyen Kurum: TÜBAP 

Proje No: 2012/125 

 

 
EDĠRNE – 2014  



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

TEġEKKÜR 

Yüksek lisans tez çalıĢmamda gerek 

yazım gerek analiz aĢamasında desteğini ve 

yardımını esirgemeyen akademik danıĢmanım 

Sayın Prof. Dr. Necdet SÜT‟e, ArĢ. Gör. Selçuk 

Korkmaz‟a, desteklerinden dolayı TÜBAP‟a, 

bana her konuda sabırla yardımcı olan eĢim Arzu 

Karadağ‟a ve aileme teĢekkür ederim. 

 

 

 

Mehmet KARADAĞ 

 



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

ĠÇĠNDEKĠLER 

 

GĠRĠġ VE AMAÇ ....................................................................................... 1  

GENEL BĠLGĠLER ................................................................................... 3 

SINIFLANDIRMADA KULLANILAN KARAR AĞAÇLARI YÖNTEMLERĠ.... 5 

Karar ağaçlarının dallanma kriterleri................................................................ 6 

ID3 Algoritması............................................................................................... 7 

Karar ağacında entropi........................................................................... 8 

C4.5 Algoritması.............................................................................................. 8 

Alt ağaçları bölme................................................................................. 9 

C4.5 algoritmasında budama.................................................................. 10 

CART Algoritması........................................................................................... 12 

Regresyon ağacın büyüme süreci............................................................ 12 

Bölünme kıstasları ve saflığın bozulması.................................................. 13 

Kategorik bağımlı değiĢken.................................................................... 13 

Gini kriteri............................................................................................ 14 

Twoing kriteri….................................................................................... 14 

DüzeltilmiĢ twoing kriteri....................................................................... 14 

Sürekli bağımlı değiĢkenler..................................................................... 15 

Kuralların durması................................................................................ 15 



 
 

CHAID Analizi ................................................................................................ 16 

CHAID analizinin algoritması................................................................... 17 

BirleĢtirme ............................................................................................. 18 

Dağıtma ................................................................................................ 18 

Durdurma .............................................................................................. 18 

Açıklayıcı değiĢkenler önemliliği .............................................................. 19 

LOJĠSTĠK REGRESYON ................................................................................ 19 

GEREÇ VE YÖNTEMLER ...................................................................... 23 

BULGULAR ................................................................................................ 28 

TARTIġMA ................................................................................................. 54 

SONUÇLAR ................................................................................................ 59 

ÖZET ........................................................................................................... 60 

SUMMARY.................................................................................................. 61 

KAYNAKLAR ............................................................................................ 62 

ġEKĠLLER LĠSTESĠ ................................................................................. 67 

TABLOLAR LĠSTESĠ................................................................................ 69 

ÖZGEÇMĠġ ................................................................................................ 71 

 

  

  

  

 

 

 

  



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

SĠMGE VE KISALTMALAR 

 

AUC    : ROC eğrisi altında kalan alan  

CART   : Classification and Regression Tree (Sınıflandırma ve Regresyon  

     Ağaçları) 

CHAID  : Chi-squared Automatic Interaction Detection (Otomatik Ki-Kare  

     etkileĢim belirleme) 

C4.5   : C4.5 Karar Ağacı 

C5.0   : C5.0 Karar Ağacı 

C(i / j) : Kayıp sınıflandırma değeri bir sınıfın j gözlemi gibi bir sınıfın i          

   gözlemi C(i / j) = 0 

𝒇𝒏 : n-nci gözlemin frekansının ağırlığı 

ℏ(t)   : t-nci düğüme düĢen örneklem bilgisi 

ℏ =  𝑿𝒎, 𝒀𝒏 𝒏=𝟏
𝑵  : Bütün örneklem bilgisi 

ID3   : ID3 Karar Ağacı 

J48   : C4.5 Karar Ağacının Java uygulaması 

LR   : Lojistik Regresyon 

MARS   : Multivariate Adaptive Regression Splines (Multivariate Adaptive 

     Regression Splines) 

NKD   : Negatif kestirim değeri  

PKD   : Pozitif kestirim değeri 

𝑷 𝒋, 𝒕 , 𝒋 = 𝟏, 𝒋     : j-nci sınıf ve t-nci sınıf düğümdeki bir gözlemin olasılığı 

𝑷(𝒕)   : t-nci düğüme düĢen gözlem değerinin olasılığı 

𝑷(j / t),j= 𝟏, 𝒋      : t-nci düğümdeki j sınıfındaki gözlemim olasılığı 



 
 

ROC   : Receiver Operating Characteristic Curve  

QUEST  : Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree (Hızlı, Tarafsız, Verimli  

     Ġstatistiksel Ağaç) 

𝑿𝒎, 𝒎 = 𝟏, 𝒎       :Tahmin edici değiĢken Bu değiĢken sıralı ölçülü kategorik sürekli  

  olabilir 

𝑾𝒏   : Gözlem ağırlığı, n-nci gözlemle alakalı ağırlık 

𝒀 : Bağımlı değiĢken 

𝜋(𝑗 ), 𝒋 = 𝟏, 𝒋     : Y‟nin önceki olasılığı 
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GĠRĠġ VE AMAÇ 

 

Veri madenciliği çeĢitli Ģekillerde elde edilmiĢ veriyi analiz ederek anlaĢılır bir yapıya 

dönüĢtürmeyi hedeflemektedir (1). Özellikle tıp ve biyoloji alanında yapılan çalıĢmalarda, 

veri setleri oldukça karmaĢık bir yapı teĢkil etmektedir (2). Bu noktada veri madenciliği sağlık 

ve tıp alanındaki büyük veri tabanlarından faydalı bilgileri ortaya çıkararak hem tıp hem de 

hizmet kalitesinin artması bakımından büyük katkılar sağlamaktadır (2). 

Verinin içerdiği ortak özelliklere göre ayrıĢtırılması iĢlemi sınıflandırma olarak 

adlandırılır; veri madenciliğinde önemli bir konudur (3). Verilerin sınıflandırılmasında 

Diskriminant Analizi, Kümeleme Analizi, Faktör Analizi, Uyum Analizi gibi yöntemler 

kullanılır. Bu yöntemlerin yanı sıra karar ağaçları da verilerin sınıflandırılmasında kullanılan 

yöntemlerden birisidir (3).  

Verilerin içerdiği ortak özellikleri kullanarak söz konusu verileri sınıflandırmak 

mümkündür (3). Sınıflandırma bir öğrenme algoritmasına dayanır (3). Tüm veriler 

kullanılarak eğitme iĢi yapılmaz (3). Bu veri topluluğuna ait bir örmek veri üzerinde 

gerçekleĢtirilir (3). Öğrenmenin amacı bir sınıflandırma modelinin yaratılmasıdır (3). Bir 

baĢka deyiĢle sınıflandırma, hangi sınıfa ait olduğu bilinmeyen bir kayıt için bir sınıf 

belirleme sürecidir (3).   

Veri madenciliği Biyotıp, Gen fonksiyonları ve DNA sıralama desenlerinin veri 

analizlerinde, hastalık tanısında, telekomünikasyon endüstrisinde, finans analizi, astronomi ve 

birçok alanda uygulanmaktadır (4). 

Verileri sınıflandırma yöntemlerinden biri “karar ağaçları” (decision trees) ile 

sınıflandırma adını taĢımaktadır (3). Karar ağacının oluĢturulmasında CHAID (Chi-squared 
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Automatic Interaction Detection), CART (Clasification and Regression Trees), ID3, QUEST 

(Quick, Unbiased, Efficient Statistical Trees), C4.5, C5.0, gibi algoritmalar kullanılır (5). Bu 

algoritmaların bazıları aynı zamanda regresyon için de uyarlanabilir (5). ÇeĢitli algoritmaların 

ortaya çıkıĢ sebebi, karar ağacı oluĢturulurken herhangi bir kökten itibaren ayrıĢmanın ve 

dallanmanın hangi kritere göre yapılacağı sorununa farklı yaklaĢımlarda bulunmasından 

kaynaklanmaktadır (5). Karar ağaçlarına ek olarak LR (Lojistik Regresyon) analizi, 

temelde regresyon analizi olmakla birlikte bir ayırıcı analiz tekniği olma özelliğini de 

taĢımaktadır (6). 

ÇalıĢmamızın amacı karar ağacı yöntemlerinden olan CART, CHAID ve C4.5 (java 

uygulaması J48) ile LR analizinin performanslarını simülasyon verileri kullanarak 

karĢılaĢtırmaktır. Simülasyon çalıĢması sonucu ilgili yöntemlerin performansları sensitivity 

(duyarlılık), specificity (özgünlük) ve ROC eğrisi altında kalan alan yardımıyla 

karĢılaĢtırılacaktır.  
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GENEL BĠLGĠLER 

 

Bilgisayarın yaĢamımıza daha çok girmesiyle birlikte pek çok alanda yapılan iĢlemler 

sayısal ortamda kayıt altına alınmaya baĢlanmıĢtır (7). Bu verileri faydalı bilgiye çevirme 

ihtiyacı ve edinilen verilerle sahip olunan bilgi arasındaki açığı kapatmak üzere geliĢtirilen 

yöntem ve teknikler, veri tabanındaki bilgi keĢfi sürecinin konusunu oluĢturmuĢtur (8). Bu 

süreç içerisinde yer alan veri madenciliği, veri yığınları içinde tek baĢına bulunmayacak 

iliĢkileri, örüntüleri yani olay dizilerini ve anomalileri keĢfetmeyi sağlayan önemli bir 

tekniktir (8).  

Veri madenciliği bilgi teknolojilerinin doğal evriminin bir sonucu olarak da 

nitelendirilebilir (9). Veri tabanı sistemleri evrimsel yolu izleyerek veri toplama, veri tabanı 

oluĢturma, veri yöntemi (veri saklama ve geri eriĢim dâhil) ve yüksek veri analizi 

aĢamalarından geçerek günümüze gelmiĢtir (9). 1960‟lı yıllardan itibaren veri tabanı ve bilgi 

teknolojileri basit dosya iĢlemlerinden geliĢmiĢ ve güçlü veri tabanı yapılarına doğru geliĢim 

göstermiĢtir (9). 1970‟li yıllarda baĢlayan veri tabanı sistemlerindeki araĢtırma ve geliĢtirme 

çalıĢmaları hiyerarĢik ve ağ veri tabanı yapılarından iliĢkisel veri tabanı, veri modelleme 

araçlar ve indeksleme yapısına geçiĢi sağlamıĢtır (9). 

1980‟li yılların ortasından itibaren iliĢkisel teknolojilerle birlikte yeni ve güçlü veri 

tabanı sistemleri üzerinde durulmuĢtur (5). Ġleri veri modellerindeki araĢtırmalarla nesneye 

yönelik, nesne-iliĢkisel ve tümdengelim yöntemlerinde geliĢmeler sağlanmıĢtır (5).  

Veri madenciliğinin günümüzde yaygın bir kullanım alanı bulunmaktadır (3). Veri 

madenciliği yardımıyla DNA sıra (veri) analizi yapılabilmektedir. Ġnsanda yaklaĢık 100.000 

gen vardır (29). Hastalıklara yol açan gen sıralama örneklerine binlerce gen arasından 
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bulmak, tanımlamak oldukça zor bir iĢtir (29). Veri madenciliği ile geliĢtirilen sıralama örnek 

analizi ve benzerlik arama yöntemleri DNA verisi üzerinde analiz yapmayı kolaylaĢtırır (29).  

 Veri madenciliği, elektronik hasta dosyalarının oluĢturulması hastanın hikâyesine 

yönelik tüm kayıtların; teĢhis tedavi süreçlerinin; laboratuvar sonuçlarının; röntgen, MR gibi 

görüntü dosyalarının bir tek kayıt içerisinde zamana endeksli olarak hazırlanması verilerin 

değerlendirilebilmesinde ve hizmet sunumunda büyük önem taĢımaktadır (29). Günümüzde 

bilgi sistemleri ve iletiĢim teknolojilerindeki geliĢmeler sayesinde tıp ve sağlık alanındaki 

birçok veri sayısal ortamda saklanabilmekte ve kolaylıkla eriĢilebilmektedir (11). 

 Bazı hastalıkların %100 kesin teĢhisi mümkün olmamaktadır (7). Örneğin gebelik 

esnasında çocukta oluĢabilecek herhangi bir down sendromu riskinin kesin tanısı dıĢ 

bulgularla sağlanamamaktadır (7). Buradaki dıĢ bulgulardan kasıt, anneden alınacak kan 

örneği, ultrason ile bebeğin görüntülenmesi, anne adayının yaĢı, hamilelik ayı aldığı kilo vs. 

gibi bulgulardır (7). Ancak bu bulguların hemen hiç biri hekime %100 tanı koyma olanağı 

vermez; %100 veya %100‟e çok yakın bir tanı için anne karnından alınacak sıvının 

incelenmesi de gerekmektedir (7). Oysa bu iĢlemde de 1/300 oranında bir düĢük riski vardır 

(7). Dolayısıyla bu iĢleme girmeden önce hekimin anne karnındaki bebekte down sendromu 

olduğundan kuĢkulanması gerekmektedir (7). Bu aĢamada yukarıdaki sözü edilen dıĢ bulgular 

ve veri madenciliği teknikleri devreye girmektedir (7). 

 Tıp alanında bunun gibi ameliyat riski taĢıyan ancak, ameliyat öncesinde gerçekten 

ameliyat olması gerektiği tam olarak anlaĢılmayan hasta ve hastalık için de veri madenciliği 

yöntemi kullanılır (7).  

 Veri tabanlarında bilgi keĢfi süreci, veri tabanlarını kullanarak veri tabanlarında 

istenilen seçim, ön iĢleme, alt örnekleme, dönüĢüm, örüntülerin açığa çıkarılması için veri 

madenciliği yöntemlerinin (algoritmalarının) uygulanması ve açığa çıkarılan örüntülerin 

tanımlanması için Veri Madenciliği ürünlerinin yorumlanmasını ihtiva eder (28). Veri 

tabanlarında bilgi keĢfi sürecinin, veri madenciliği bileĢeni, veriden hangi örüntülerin 

aktarılıp, dikkate alınacağının algoritmik anlamda ifadesi olarak değerlendirilmelidir (28). 

Veri tabanlarında bilgi keĢfi sürecinin bütünü, (ġekil 1)‟de de görüldüğü gibi, değerlendirme 

ve madenlenmiĢ örüntülerin hangilerinin yeni bilgi olarak değerlendirileceğinin olası 

yorumunu da içerir (28) . 
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ġekil 1. Veri tabanlarında bilgi keĢfi 

 

 

SINIFLANDIRMADA KULLANILAN KARAR AĞAÇLARI YÖNTEMLERĠ 

 Karar Ağacı (KA), bağımlı değiĢken üzerindeki farklılıkların maksimize edilmesi 

amacıyla veri setinin sıralı bir Ģekilde bölünmesini ifade eder (8). Verileri belli değiĢken 

değerlerine göre sınıflandırmaya yarayan karar ağacında kullanılan algoritmalarda girdiler ve 

çıktılar verilerin belirlenen değiĢkenleridir ve karar ağacı algoritması çıktı veri değiĢkenleri 

için girdi veri değiĢkenlerini veri yapıları ile keĢfeder (8). 

 Helberg‟e (1998) göre karar ağacı karakteristikler kümesi ile kategorik çıktılar 

arasında bir iliĢki bulur (8). 

 Karar ağacı, veriden sınıflandırıcılar üretmek için kullanılan etkili yöntemlerden 

biridir (8). Karar ağacı sunumu, en yaygın kullanılan mantık yöntemidir (8). Esas olarak 

makine öğreniminde ve uygulamalı istatistik literatüründe tanımlanan çok fazla sayıda karar 

ağacı tümevarım algoritması vardır (8). Bu algoritmalar, bir seri girdi-çıktı kümesinden karar 

ağacı oluĢturan denetlenmiĢ öğrenme yöntemleridir (8). Tipik bir karar ağacı öğrenme sistemi, 

araĢtırma alanının bir kısmında çözüm arayan, yukarıdan aĢağıya yöntemini benimser (8). Bu 

yöntem basit bir ağacın (en basiti olması Ģart değil) bulunabileceğini garanti eder (8). Bir 

karar ağacı, değiĢkenlerin test edildiği yerlerde düğümler içerir (8). Bir düğümden dıĢa açılan 

dallar, düğümdeki testin bütün olası sonuçlarına karĢılık verir (8). 

 Karar ağaçları akıĢ Ģemalarına benzeyen yapılardır (7). Her bir nitelik bir düğüm 

tarafından temsil edilir (7). Dallar ve yapraklar ağaç yapısının elemanlarıdır (7). En son yapı 

“yaprak”, en üst yapı “kök” ve bunların arasında kalan yapılar ise “dal” olarak isimlendirilir 

(7). (ġekil 2) üzerinde tipik bir karar ağacı yer almaktadır (3). Karar ağaçları sınıflama 

algoritmalarını uygulayabilmek için uygun bir alt yapı sağlamaktadır (3). X ve Y‟den oluĢan 
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iki giriĢ niteliğine sahip bir örnek sınıfının basit karar ağacı (ġekil 2) üzerinde görülmektedir 

(3).  X>1 ve Y=B değerini taĢıyan örnekler Sınıf 1‟de; Y=A ve Y=C koĢullarına uygun 

olanlar Sınıf 2‟de yer almaktadır (3). Ancak Y‟nin değerini göz önüne almadan X≤1 koĢuluna 

uygun örnekler Sınıf 1‟de yer alır (3).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ġekil 2. X ve Y nitelikleri üzerine uygulanan testleri içeren basit bir karar ağacı (3). 

 

 

Karar ağaçlarının dallanma kriterleri: 

Karar ağaçlarında en önemli sorunlardan birisi herhangi bir kökten itibaren 

bölümlemenin veya bir baĢka deyiĢle dallamanın hangi kıstasa göre yapılacağıdır (3). Aslında 

her farklı kriter için bir karar ağacı algoritması karĢılık gelmektedir (3). Söz konusu 

algoritmaları Ģu Ģekilde gruplayabiliriz (3): 

a. Entropiye dayalı algoritmalar 

b. Sınıflandırma ve regresyon ağaçları (CART) 

c. Bellek tabanlı sınıflandırma algoritmaları 

Entropiye dayalı bölümlemeyi kullanan algoritmalara örnek olarak ID3 ve onun 

geliĢmiĢ biçimi olan C4.5 algoritmaları verilebilir (3). Sınıflandırma ve regresyon ağaçları 

konusunda ise Twoing ve Gini algoritmalarından söz edilebilir (3). Bellek tabanlı 

sınıflandırma yöntemleri arasında K en yakın komĢu algoritması sayılabilir (3). 

Karar ağaçları algoritmaları bir sınıflandırma modeline ihtiyaç duyan tahmin 

görevlerinde kullanılır (10). Sorunların en iyi Ģekilde çözülebilmesi için durumlar farklı 

gruplara bölünecek Ģekilde tasarlanmıĢtır (10).  

Bazı durumlarda modellerin nasıl çalıĢtığı ile pek ilgilenilmezken, önemli olan bir 

sınıflandırmanın veya tahminin isabetliliği olabilmektedir (10). Prensip olarak, verilen bir dizi 

değiĢkenden oluĢturulabilecek pek çok karar ağacı bulunabilmektedir (10). Karar 

X>1 

EVET HAYIR 

 
Y=? 

Y=A Y=B Y=C 

Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 2 Sınıf 2 
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ağaçlarından bazıları diğerlerine göre daha doğru olurken, en uygun ağacın bulunması, 

araĢtırma alanının gittikçe büyüyen boyutu nedeniyle hesaplanamamaktadır (10). Yine de, 

makul bir süre içinde, makul ölçüde doğru karar ağacının indüklenmesi amacıyla etkin 

algoritmalar geliĢtirilmiĢtir (10). Bu algoritmalar, çoğunlukla, verilerin bölümlere ayrılması 

için hangi niteliğin kullanılacağına iliĢkin olarak en uygun kararlar dizisinin alınmasıyla bir 

karar ağacı oluĢturan strateji yürütmektedir (10). Bu algoritmalardan, ĠD3, C4.5, J48, CHAID 

ve CART dâhil olmak üzere, mevcut pek çok karar ağacı endüksiyon algoritmasının temeli 

olan Hunt‟un algoritmasıdır (10). Karar ağacı üreten algoritmaların en iyi bilinenleri ID3 ve 

C4.5‟tir (30). 

Karar ağaç endüksiyonu, sınıflandırma modellerinin oluĢturulmasına yönelik 

parametrik olmayan bir yaklaĢımdır (26). 

Uygun bir karar ağacın bulunması, parametrik olmayan eksiksiz bir sorundur (26). Pek 

çok karar ağacı algoritmasında, geniĢ hipotez alanlarındaki arayıĢları yönlendirmek için 

buluĢsal yöntemlere dayalı bir yaklaĢımdan yararlanılmaktadır (26). 

Gereğinden fazla değiĢkenlerin varlığı, karar ağacının doğruluğunu olumsuz yönde 

etkilemektedir (26). 

 

ID3 Algoritması 

Günümüzde ID3 hem akademik, hem de sanayi alanında pek çok sorunu çözme amaçlı 

kullanılmıĢ, değiĢtirilmiĢ, geliĢtirilmiĢ ve zaman içerisinde yaygın kullanım alanı bulmuĢtur 

(13). ID3 algoritması, ağacın kök düğümündeki düzeltme örnekleriyle baĢlar (14). Bu 

örnekleri bölümlemek için bir değiĢken seçilir (14). Her bir değiĢken değeri için bir dal 

oluĢturulur ve dal tarafından kendisine yeni bir özellik kazandırılmıĢ olan örnek alt kümeler 

de yeni oluĢturulan alt düğüme yerleĢtirilir (14). Bir düğümdeki bütün örnekler tek bir sınıfa 

ait olana kadar algoritma her bir alt düğüme tekrar tekrar uygulanır (14). Karar ağacı 

yaprağındaki her yol, bir sınıflandırma kuralını ortaya koyar (14). Böyle bir tepeden aĢağı 

karar ağacı çıkarım algoritmasında önemli bir husus, düğümdeki niteliğin seçimidir (14). ID3 

ve C4.5 algoritmalarındaki değiĢken seçimi bir düğümdeki örneklere uygulanan entropi ölçüt 

bilgisini en aza indirme temeline dayanır (14). 

Ağaç yapısında yaprağı olmayan bir düğümde örnekler dallara bölünür ve her bir alt 

düğüm örneklerin karĢılığı olan alt kümeleri elde eder (31). Tek değiĢkenli bölümlerde 

kullanılan karar ağaçların basit bir sunum Ģekli vardır (31). Bu da kullanıcı için, ifade edilen 

modelin daha iyi anlaĢılmasını kolaylaĢtırır (31). Aynı zamanda modelin ifade etme 
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yetersizliğine de bir sınırlama getirir (31). Genellikle, özel bir ağaç sunumundaki herhangi bir 

sınırlama, önemli ölçüde iĢlev Ģeklini ve dolayısıyla da modelin yaklaĢım gücünü de 

sınırlayabilir (31). Tek değiĢkenli bölümleri temel alan karar ağacı oluĢturmak için kullanılan 

ağaç geliĢtirme algoritmalarından en iyi bilinenlerinden biri de, Quinlan‟ın ID3 ve daha 

geliĢmiĢ Ģekli C4.5‟tir (31). Karar ağacı yapılarında büyüme ve budamayı araĢtıran yöntemler 

tipik olarak, mümkün olan modellerin hızla büyüyen alanlarını keĢfetmek için de bu 

algoritmalarda kullanılır (31). 

 C4.5 algoritması özellikle entropi ölçüsüne göre kural üretmelerinden dolayı daha iyi 

sonuçlar ürettikleri görülmektedir (17). 

 

Karar ağacında entropi: 

 Bir sistemdeki belirsizliğin ölçüsüne „entropi‟ denir (27). Entropi beklentisizliğin 

maksimumlaĢmasıdır (25). S bir kaynak olsun (27). Bu kaynağın {m1, m2 …mn} olmak üzere 

n tane mesaj üretebildiği varsayılsın (27). Tüm mesajlar birbirinden bağımsız olarak üretilir 

ve mi mesajların üretilme olasılıkları pi‟dir (27). P={p1, p2…pn} olasılık dağılımına sahip 

mesajları üreten S kaynağının entropisi H (S) aĢağıdaki Ģekildedir (27): 

 

𝐻 𝑆 = − 𝑝𝑖 log2(𝑝𝑖)

𝑛

𝑖=0

 

 

C4.5 Algoritması 

C4.5, ID3‟ün geliĢtirilmiĢ halidir (19). C4.5 eksik ve sürekli değiĢken değerlerini ele 

alabilmekte, karar ağacının budanması ve kural çıkarımı gibi iĢlemleri yapabilmektedir (19). 

C4.5 algoritması, ID3 algoritmasının bir uzantısıdır ve budama metodolojisi ile sayısal 

nitelikleri, kayıp değerleri ve gürültülü verileri iĢlemeyi kapsayan “böl ve yönet” yaklaĢımını 

içermektedir (39). Bölme düğüm stratejisi, bilgi kazanım oranını hesaplamaya dayanmaktadır 

(39). Temel fikir, kök düğümden bu düğüme olan yolda henüz dikkate alınmamıĢ nitelikler 

arasında, her bir düğümün en bilgilendirici ilgili nitelik ile ilgili bir soruyu tutmasıdır  

(39).Yakın zamanda kural türetme hızının ve kalitesinin kendinden önceki versiyonu olan 

C4.5‟ten daha iyi seviyede olan C5.0 ve J48 geliĢtirilmiĢtir (19). C5.0 bunlara ek olarak çoklu 

karar ağaçları tek bir sınıflandırıcı bünyesinde birleĢtiren destekleme (boosting) adı verilen 

tekniği de uygulamaya koymuĢtur (19). Destekleme, farklı sınıflandırıcıları birlikte kullanma 

yaklaĢımıdır (19). Destekleme normalde belirli bir sınıflandırıcıyı çalıĢtırmak için daha fazla 
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zaman harcarken doğruluk oranını arttırmaktadır (19). Bazı veri kümelerinde hata oranının, 

C4.5 ile bulunanın yarısından daha az olduğu görülmüĢtür (19). Eğitim verisi çok gürültü 

içerdiğinde destekleme her zaman etkili olmaz (19). Desteklemenin çalıĢma prensibi, bir 

eğitim kümesinden birden fazla eğitim kümesinin oluĢturulmasıdır (19). Eğitim kümesindeki 

her kaleme ağırlık tayin edilir (19). Ağırlık, söz konusu kalemin sınıflandırma açısından 

önemini temsil eder (19). Kullanılan her ağırlıklar kombinasyonu için sınıflandırıcı 

oluĢturulur (19). Böylece aslında çok sayıda sınıflandırıcı oluĢturulmuĢ olur (19). C5.0 ile 

sınıflandırma yapıldığında her sınıflandırıcıya oy tayin edilir, oylama yapılır ve hedef 

değiĢkenler grubu, en çok oy alan sınıfa tahsis edilir (19). 

C4.5 algoritması ID3 algoritmasına Ģu konular açısından üstünlük sağlamıĢtır (16): 

Karar ağacı oluĢtururken kayıp veriler hesaba katılmaz (16). Yani, kazanım oranı 

hesaplanırken, sadece verileri eksik olmayan diğer kayıtlar kullanılır (16). C4.5 algoritması, 

kayıp verileri diğer veri ve değiĢkenler yardımıyla öngörerek kazanım oranı hesaplanmasında 

kullanılır (16). 

Ağacın büyüme iĢlemi gerçekleĢtikten sonra hata tabanlı budama iĢlemi baĢlar (43). 

C4.5 sayısal öznitelikleri (değiĢkenleri) iĢleyebilir (43). DüzeltilmiĢ kazanç oranı ölçütü 

kullanarak eksik değerler içeren bir eğitme kümesinden indükleyebilir (43). 

AĢırı uyum (overfitting) sebebiyle oluĢan hata, C4.5 tarafından geliĢtirilen yöntemle 

telafi edilmeye çalıĢılmaktadır (15).  

 

 Alt ağaçları bölme: 

 T veri kümesine bir X testi uygulandığında O1,O2,…,On çıktıları elde edilmektedir 

(24). Bilinmeyen verilerle çalıĢtığında bu çıktılar sonuç vermez (24). T veri yığınından bilinen 

bir Oi çıkıĢı Ti alt kümesini oluĢturur (24). Oi çıkıĢını oluĢturan olayların Ti  kümesine ait olma 

olasılığı 1 iken, diğer bütün alt kümelere ait olma olasılığı 0‟dır (24). 

 Bilinmeyen verilerde, bilinmeyen verinin bulunduğu satır ve bu verinin her bir Ti  alt 

ağacında bulunma olasılığı hesaplanır (24). Satır her alt ağaca gönderilir (24). Bu noktada o 

satırın aynı alt ağaçta olma olasılığı da eklenen satıra iĢlenir (24). Böylelikle bu satırın olma 

olasılığı her bir alt kümede 1‟den küçük olacak ve her bir alt ağaç için oluĢan olasılıklar 

toplamı 1‟e eĢit olacaktır (24). Bir satırda birden fazla bilinmeyen değer varsa bu olasılıklar 

çarpılacaktır (24). Eğer bir satırın ağırlığını w ile gösterirsek, bir sonraki testten oluĢacak 

ağırlık Ģu Ģekilde bulunur (24):  wi=w x Oi çıkıĢ olasılığı (24). 
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C4.5 algoritmasında budama: 

 Basit bir veri yığınından çok büyük bir ağacın elde edilmesine aĢırı uyum ya da ĢiĢme 

(overfitting) denir (24). AĢırı uyum, her veri yığını için karĢılaĢılması mümkün bir sorundur 

(24). AĢırı uyum, veri yığınındaki gürültüden kaynaklanabileceği gibi seçilen veri kümesinin 

o olayı temsil edebilme yeteneğinin olmamasından da kaynaklanabilir (24). AĢırı uyum ya da 

farklı sorunların bir sonucu olarak karar ağacının çok büyük çıkması, anlamsız sonuçlar 

oluĢturabilir (24). Ayrıca diğer önemli bir konu farklı veri kaynaklarından gelen özellik 

değerleri ölçekleme, birim sistemi veya gösterimdeki farklılıklar yüzünden birbirlerinden 

farklı olabilirler (44). Örneğin ağırlık özelliği farklı kaynaklarda farklı birim sistemiyle 

depolanmıĢ olabilir (44). Veri bütünleĢtirme iĢlemlerinde verinin bu tür heterojenliği dikkate 

alınmalıdır (44). Veri dönüĢtürme; düzeltme, birleĢtirme, genelleĢtirme ve normalleĢtirme gibi 

iĢlemlerin bir veya bir kaçını içerir (45). 

 Karar ağacı budanmasında yapılması gereken asıl görev, bir ya da fazla alt ağacı 

çıkarıp bunları yapraklarla değiĢtirerek karar ağacını sadeleĢtirmektedir (24). Alt ağacın bir 

yaprakla değiĢtirilmesinde algoritmanın, öngörülen hata oranını düĢürmesi ve sınıflandırma 

modelinin kalitesini yükseltmesi beklenir (24). Fakat hata oranının hesaplanması kolay 

değildir (24). Sadece bir eğitim kümesine dayalı hata oranı uygun bir tahmin sağlamaz (24). 

Öngörülen hata oranını tahmin etmenin bir yolu da, varsa, yeni ve ilave test örneklerinin ya da 

çapraz geçerlilik sınaması tekniklerinin kullanılmasıdır (24). Bu teknik baĢlangıçta mevcut 

olan örnekleri eĢit boyutlu bloklara böler ve ağaç, her bir blok için, bu blok hariç olmak üzere, 

bütün örneklerden faydalanarak kurulup verilen bir örnekler bloğuyla test edilir (24). Karar 

ağacının budanmasındaki temel fikir, daha az karmaĢık ve böylelikle daha kapsamlı bir ağaç 

oluĢturmak için, mevcut eğitim ve test örnekleriyle, görülmeyen test örneklerinin doğru bir 

Ģekilde sınıflandırmasına katkıda bulunmayan alt ağaçların çıkarılmasıdır (24). Yinelemeli 

ayırma metodunun değiĢtirilebileceği iki yol vardır (24). 

1. Bazı koĢullar altında bir örnekler kümesinin daha fazla bölünmesine karar verilmesi 

(24). Durma kriteri genellikle 𝜒2  (ki-kare) testi gibi bazı istatistiksel testlere dayanmaktadır 

(24): Bölünmeden önce ve sonra sınıflandırma doğruluğunda belirgin farklar olmaması 

halinde, bir akım düğümü bir yaprak olarak gösterilir (24). Karar ayrım yapılmadan önce 

verilir, bu yüzden bu yaklaĢım ön budama olarak adlandırılır (24). 

 2. Ağaç yapısının bir kısmının, seçilen doğruluk kriterlerinin kullanılmasıyla, geriye 

dönük olarak kaldırılması (24). Bu son budama prosesindeki karar, ağaç oluĢturulduktan 

sonra verilir (24). 
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 C4.5 son budama yaklaĢımını izlemekte, fakat öngörülen hata oranını tahmin etmek 

için özel bir teknik kullanmaktadır (8). Bu metot kötümser budama olarak adlandırılmaktadır 

(8). Bir ağaçtaki her düğüm için, tahmin edilen üst güven limiti Ucf, binom dağılımı istatistik 

tablosu kullanılarak hesaplanır (8). Ucf parametresi verilen bir düğüm için Ti ve E„nin bir 

fonksiyonudur (8). C4.5, %25 varsayılan güven sınırını kullanır ve verilen her bir düğümdeki 

Ti  için U25% 
 𝑇𝑖 

𝐸
  , düğüm yapraklarının güven aralığı ile karĢılaĢtırır (8). Her bir yaprakta 

ağırlıklar olayların toplam sayısıdır (8). Bir alt ağaçtaki kök düğümün beklenen hatası, 

yapraklardaki için U25%  toplam ağırlıktan (alt ağaç için öngörülen hata) az olması halinde alt 

ağaç, budanan ağaçta yeni bir yaprak haline gelen kök düğümüyle değiĢtirilecektir (8).    

 C4.5‟te budama yöntemini daha net açıklayabilmek için Quinlan (1993) tarafından 

yapılan bir çalıĢma örnek olarak verilecektir (8). 

 10 niteliğe sahip bir veri kümesi oluĢturulsun (8). DeğiĢkenlerin her biri 1 ve 0‟lardan 

oluĢan iki veri kümesi rasgele yaratılır (8). Sınıf, „evet‟ ve „hayır‟ değerlerinden oluĢmak 

üzere ikili dallanma oluĢturulur (8). „Evet‟ 0.25 ağırlığına, hayır ise 0.75 ağırlığına sahiptir 

(8). Rasgele oluĢturulan bin adet olay, 500 satırlık bir eğitim kümesi ve 500 satırlık bir test 

kümesi oluĢturacak Ģekilde ayrılmıĢtır (8). Bu verilerden, C4.5‟in baĢlangıçtaki ağaç oluĢum 

rutiniyle, test olaylarında %35 hata oranına sahip, 119 düğümlük mantıksız bir ağaç meydana 

gelir (8). Bulunan hata oranı ağaçta oluĢan tahmini hata oranının bile altındadır (8). 

 Karar ağacında baĢlangıç ağacından gelen dallanmanın kabul edilmesinin iki sakıncası 

vardır (8). Genellikle aĢırı karmaĢıktır ve basit bir ağaca göre çok daha büyük bir hata oranına 

sahip olabilir (8). Yukarıda belirtilen rasgele seçilen veri için, sadece „hayır‟ yaprağı içeren 

bir ağaç, görülmeyen durumlarda %25 hata oranı verir (8). Ancak görüldüğü gibi her iki Ģıkkı 

içeren ağaç daha büyük bir hata oranı vermiĢtir (8). 

 Çoğunluk sınıfına ait olan durumların oranı, p≥ 0.5 (burada „hayır‟)‟dir (8). Eğer bir 

sınıflandırıcı tüm bu olayları bu çoğunluk sınıfına atarsa, sınıfın beklenen hata oranı (1-p) olur 

(8). Diğer taraftan sınıflandırıcı bir olayı, p olasılıklı bir çoğunluk sınıfına ve (1-p) olasılıklı 

diğer sınıflara atarsa, beklenen hata oranı aĢağıdaki olasılıkların toplamı olur (8): 

Çoğunluk sınıfına ait bir olayın diğer sınıfa atanması olasılığı, p x (1-p) 

Diğer sınıfa ait bir olayın çoğunluk sınıfına atanması olasılığı, (1-p) x p 

 Bu değerlerin toplamı 2 x p x (1-p) olur. p en az 0.5 olduğu için, ki bu genellikle (1-p) 

den daha büyüktür, ikinci sınıflandırıcı daha büyük bir hata oranına sahip olacaktır (8). Söz 

konusu veri tabanı için tahmini hata oranı 2x0.75x0.25=%0.37 sonucuna ulaĢır (8). Karar 

ağacı bu tahmini hata oranlarının çok altında bir performansa sahip olabilmelidir (8). Oysaki 
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rasgele seçilen bir veri yığınının oluĢturduğu ağacın hata oranı bu tahmini hata oranına çok 

yakındır (8). Bu ise aĢırı uyumun en büyük sorununun verinin söz konusu olayla ilgili 

olmaması veya bir Ģey ifade etmemesi olduğunu göstermiĢtir (8).  

 

CART Algoritması 

CART (Classification and Regression Trees) tekniği ID3 algoritmasında olduğu gibi 

en iyi dallara ayırma kriterini seçmek için entropiden yararlanır (16). En iyi ayırma kriterini 

belirlemek için ID3 ve C4.5‟ten farklı bir formül kullanır. Algoritma sınıflandırma 

(Classification) ve regresyon ağacı üzerine dayalıdır (23). CART dallara ayırma kriterini 

hesaplarken kayıp verileri önemsemez (23). Bir CART ikili bir karar ağacıdır, bir düğümle 

bölünen ve düğümün 2 alt düğümle (ondan doğan) tekrar etmesi yapısı vardır (23). BaĢlangıç 

kök düğümü bütün örneklem bilgisini içerir (23). CART, dallanması sürecinde, tekrarlanan 

ikili bölümlemeye göre tahminleme yapar (48). CART‟nin klasik doğrusal ve LR 

algoritmalarına göre potansiyel avantajı, parametrik istatistik varsayımlarına bağlı olmayan 

yani parametrik olmayan ve doğrusal olmayan bir metot olmasıdır (48). Bundan dolayı 

CART, belirli bir çıktıyı tahmin etmek için en önemli tahmin edici değiĢkenler arasındaki 

iliĢkiyi göz önüne almadan çok sayıda değiĢken arasından, tahmin edici değiĢkeni seçebilir 

(48). 

 

Regresyon ağacın büyüme süreci: 

Ağacın büyümesindeki ana fikir; her bir düğümdeki tüm olabilir bölünme pozisyonları 

içinden bir bölünme seçmek ve bu seçtiğimiz bölünmeden doğacak bölünmenin “esnaf” 

olmasıdır (21). Bu algoritmada, sadece ikili ayrılmalar düĢünülür (21). Böyle, her bir ayrılma 

bir sonuç değiĢkeninin değerine bağlıdır (21). Bütün olabilir ayrılmalar her bir tahmin 

edicinin ayrılmalarından meydana gelmektedir (21). Eğer X değiĢkeni isimsel kategorik 

(ordinal) değiĢken I kategoriden meydana gelmiĢse bu değiĢken için (2
I-1

-1) tane ayrılma 

mümkündür (21). Eğer bu X değiĢkeni K tane farklı değere sahip sıralı kategorik veya sürekli 

değiĢken ise bu değiĢken üzerinde K-1 tane ayrılma yapılabilir (21). Bir ağaç X kök 

düğümünden büyümeye baĢlar ve aĢağıdaki adımlar her bir düğüm için tekrarlanır (21). 

1. Her bir tahmin edicinin en iyi bölünmesini bulmak: Her bir sürekli ve isimsel sıralı 

tahmin edici için en geniĢ aralıklıdan en dar aralığa sıralamak. SıralanmıĢ tahmin 

ediciler için, her bir verinin zirvesinden her bir bölünmeyi (eğer 𝑥 ≤ 𝑣 ise, v diye 

çağrılır, gözlem soldaki doğacak bölünmeye gider, aksi halde sağdakine gider) 
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denetleyip en iyi bölünme noktasına karar verir. En iyi bölünme noktası bir tanedir 

ve bu nokta bölünme kıstaslarını maksimize edecek Ģekilde böler. Her isimsel 

tahmin edici için, olası kategorik alt kümelerin hepsi ( Eğer 𝑥 ∈ 𝐴  ise, 𝐴  diye 

çağrılır, gözlem ilk önce soldaki doğacak olan düğüme gider, aksi halde sağdakine 

gider ) en iyi bölünmeyi bulmak için gözden geçirilir.  

2. Düğümün en iyi bölünmesini bulmak: Birinci adımda bulunan en iyi bölünmeler 

arasından bölünme kıstaslarını maksimize edeni bulmak. 

3. Eğer durma kuralları yetersiz ise, adım 2‟de bulunan en iyi bölünmeyi kullanarak 

düğümü bölmek (21). 

 

Bölünme kıstasları ve saflığın bozulması: 

 Bir bölünme kıstasını maksimize eden “t” düğümünde en iyi bölünme “s” seçilmiĢ 

olsun ∆𝑖(𝑠, 𝑡). Bir düğüm için saflığı bozan ölçütler tanımlanmıĢ ise saflıkta bir azalmaya 

karĢılık gelen bölünme kriteridir (21): ∆𝐼 𝑠, 𝑡 = 𝑝(𝑡)∆𝑖(𝑠, 𝑡) 

 

 Kategorik bağımlı değiĢken: 

 Eğer Y değiĢkeni kategorik ise; 3 tane bölünme kriteri mümkündür: Gini, Twoing ve 

DüzeltilmiĢ Twoing kriteri (21). 

 T düğümündeki olasılıklar : 𝑝 𝑗, 𝑡 , 𝑝 𝑡  ve 𝑝(𝑗/𝑡) tahmini; 

  

𝑝 𝑗, 𝑡 =
𝜋 𝑗 𝑁𝑤 ,𝑗 (𝑡)

𝑁𝑤 ,𝑗
 

 

 𝑝 𝑡 =  𝑝(𝑗, 𝑡)𝑗  

           

            𝑝 𝑗, 𝑡 =
𝑝(𝑗, 𝑡)

𝑝(𝑡)
=

𝑝(𝑗, 𝑡)

 𝑝(𝑗, 𝑡)𝑗
 

 

Buradaki 

 

              𝑁𝑤 ,𝑗 =  𝑊𝑛𝑓𝑛𝐼 𝑦𝑛 = 1 ,

𝑛∈ħ

𝑁𝑤 ,𝑗 (𝑡) =  𝑊𝑛𝑓𝑛𝐼 𝑦𝑛 = 1 ,

𝑛∈ħ(𝑡)
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𝐼 𝑎 = 𝑏 gösterge fonksiyonu a=b ise 1 diğer durumlarda 0 değerini alan bir 

fonksiyondur.(21) 

 

Gini kriteri:  

Gini kriterine göre bir “t” düğümündeki “k” saflığın bozulması aĢağıdaki gibidir; 

 

 𝑖 𝑡 =  𝐶(𝑖𝑖 ,𝑗 /𝑗)𝑝(𝑖/𝑗)𝑝(𝑗/𝑡) 

 

Gini bölünme kriterleri saflığın bozulmasını azaltması aĢağıdaki gibi tanımlanır; 

  

∆𝑖 𝑠, 𝑡 = 𝑖 𝑡 − 𝑝𝐿𝑖 𝑡𝐿 − 𝑝𝑅𝑖(𝑡𝑅) 

 

Burada 𝑝𝐿  ve 𝑝𝑅  bir gözlemin sırasıyla soldan doğan düğüm 𝑡𝐿  ve sağdan doğan 

düğüm 𝑡𝑅  ye gönderilme olasılığıdır (21). ġu Ģekilde tahmin edilir 𝑝𝐿 = 𝑝(𝑡𝐿)/𝑝(𝑡)  ve 

𝑝(𝑡𝑅)/𝑝(𝑡)  (21). 

 AraĢtırmayı yapan kiĢinin belirlediği eklenmiĢ değerler, değiĢtirilmiĢ ön olasılıklar 

bunların (ön olasılıkların) yerine kullanılır (21). DeğiĢtirilmiĢ ön olasılıkları kullanırken 

problem eklenmiĢ değerler yokmuĢ gibi görünürler (21). DeğiĢtirilmiĢ ön olasılıklar (21): 

  

  

𝜋′ 𝑗 =
𝐶(𝑗)𝜋(𝑗)

 𝐶 𝑗 𝑗 𝜋(𝑗)
, burada 𝐶 𝑗 =  𝐶(

𝑗

𝑖 𝑗).  

 

Twoing kriteri: 

∆𝑖 𝑠, 𝑡 = 𝑝𝐿𝑝𝑅    𝑝 𝑗/𝑡𝐿) − 𝑝(𝑗/𝑡𝑅)) 

𝑗

 

2

 

 

 DüzeltilmiĢ twoing kriteri: 

 Y değiĢkeni sadece isimsel sıralı olduğunda düzeltilmiĢ Twoing kullanılır (21). 

Algoritması aĢağıdaki gibidir (21): 

1. Y‟den ilk ayrılan sınıf 𝐶 =  1, … , 𝑗  daha sonra ikinci üstün sınıf 𝐶1 ve𝐶2 = 𝐶 −

𝐶2 olarak bulunur, aynı Ģekilde 𝐶1 =  1, … , 𝑗 , 𝑗𝑖 = 1, … . , 𝑗 − 1 Ģeklindedir (21). 
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2. Ġki sınıf ölçüsü kullanılır; 𝑖 𝑡 = 𝑝 𝐶1 𝑡  𝑝 𝐶2 𝑡  ,∆𝑖(𝑠, 𝑡) ‟yi maksimize eden 

bölünme 𝑆∗(𝐶1) bulmak için 

∆𝑖 𝑠, 𝑡 = 𝑖 𝑡 − 𝑝𝐿𝑖 𝑡𝐿 − 𝑝𝑅𝑖 𝑡𝑅 − 𝑝𝑅𝑖 𝑡𝑅 = 𝑝𝑅𝑝𝐿    𝑝 𝑗 𝑡𝐿  − 𝑝(𝑗 𝑡𝑅)  

𝑗 ∈𝐶1

 

2

 

3. 𝐶1‟in üstün sınıfı 𝐶1
∗ ,değeri ∆𝑖(𝑆∗ 𝐶1 , 𝑡)‟yi maksimize eder (21). 

 

Sürekli bağımlı değiĢkenler: 

Y sürekli olduğu zaman, bölünme kriteri  ∆𝑖 𝑠, 𝑡 = 𝑖 𝑡 − 𝑝𝐿𝑖 𝑡𝐿 − 𝑝𝑅𝑖 𝑡𝑅  En 

küçük kareler sapması kullanılır (21). Saflığın Bozulması; 

𝑖 𝑡 =
 𝑊𝑛𝑓𝑛 𝑦𝑛 − 𝑦  𝑡  

2
𝑛∈ħ 𝑡 

 𝑊𝑛𝑓𝑛𝑛∈ħ 𝑡 
 

 

Burada 

 

𝑝𝐿 = 𝑁𝑤(𝑡𝐿) 𝑁𝑤(𝑡 ), 𝑝𝑅 = 𝑁𝑤(𝑡𝑅) 𝑁𝑤(𝑡 ),  

 

            𝑁𝑤 𝑡 =  𝑊𝑛𝑓𝑛  ,

𝑛∈ħ 𝑡 

𝑦  𝑡 =
 𝑊𝑛𝑓𝑛𝑛∈ħ(𝑡)

𝑁𝑤(𝑡)
 

 

Kuralların durması: 

Regresyon ağacının büyümesinin durup, durmaması ile ilgili kontrol kuralların 

durması kriteriyle tespit edilir.  Kuralların durması kriterleri; 

 Eğer bir durum saf ise; düğümdeki tüm gözlemler bağımlı değiĢkenlerin değerleriyle 

aynıdır. 

 Bir düğümdeki tüm gözlemler her bir tahmin ediciyle aynı değerde ise; düğüm 

bölünmez. 

 Son ağaç derinliği araĢtırmacının belirttiği maksimum ağaç derinlik limitine ulaĢmıĢ 

ise; ağacın büyüme süreci son bulur. 

 Bir düğümün büyüklüğü araĢtırmacının belirttiği minimum düğüm büyüklüğünden 

daha az ise; düğüm bölünmez. 

 Bir düğümün bölünmesi sonucu doğan düğümün büyüklüğü kullanıcının belirttiği 

doğan düğümlerin minimum büyüklüğünden küçük ise; bölünme olmaz.  
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 Bir t düğümünün en iyi bölünmesi olan s
*
 ilerlemesi ∆𝐼 𝑠∗, 𝑡 = 𝑝(𝑡)∆𝑖(𝑠∗, 𝑡) 

kullanıcının belirttiği minimum ilerlemeden daha küçük ise düğüm bölünmez (21). 

 

CHAID Analizi  

Karar ağaçları içinde CHAID kategorik değiĢkenlerdeki karmaĢık etkileĢim veya 

kombinasyonları bulan bir yöntemdir (21). Yöntem, ana kütleyi bağımlı değiĢkeni en önemli 

açıklayıcı değiĢkene göre alt guruplara veya bölümlere tekrarlı olarak ayırmaktadır (21). 

CHAID analizi, geniĢ veri kümelerini daha anlaĢılır bir Ģekilde yorumlayabilmek için, 

sınıflandırma ölçme düzeyinde ölçülmüĢ, bir bağımlı değiĢkeni, en iyi açıklayabilecek detaylı 

alt kümelere böler (42). Bu bölünme iĢlemini yaparken, tahmin edicilere ait kategorileri 

yeniden kategorileĢtirerek, her alt kümeye ayırma iĢlemini bağımsız olarak gerçekleĢtirir (42). 

CHAID analizi, oluĢturulan eĢleĢmedeki değiĢkenler arasındaki iliĢkileri belirlediği gibi, 

sonuçlarını bir ağacın dalları Ģeklinde anlaĢılır bir Ģeklinde ifade eden yöntemdir (21). CHAID 

(Otomatik Ki-Kare EtkileĢim Belirleme) tekniği kategorik bağımlı değiĢkenler için 

tasarlanmıĢ AID analizinin bir uzantısıdır (1). Bu analizde amaç veriyi daha homojen alt 

gruplara bölmektir (1). AraĢtırmacı oldukça homojen bir veri kümesi ile çalıĢmak ister (1). 

Büyük çapta bir veri kümesinin homojen bir alt gruba indirgenmesi problemi demek; bağımlı 

değiĢkeni mümkün olduğunca tutumlu bir Ģekilde açıklayan diğer değiĢkenleri ve bunlarla 

ilgili verileri ortaya koymak demektir (20). ĠĢte CHAID analizi, kategorik değiĢkenlere iliĢkin 

veri kümesini, bağımlı değiĢkeni en iyi açıklayacak Ģekilde detaylı homojen alt gruplara böler 

(20). Bu alt gruplar küçük tahmin edici gruplardan oluĢur (20). Seçilen tahmin ediciler daha 

sonraki ileri analizlerde bağımlı değiĢkenin tahmininde kullanılacaktır (20). CHAID, 

regresyon problemlerinde kullanılabileceği gibi karar ağaçlarının oluĢturulmasında etkilidir 

(20). DeğiĢkenler arasındaki iliĢki lineer yapıdan daha karmaĢık ise veride gizli olan bu 

iliĢkiyi bulmak için verinin belli kısımlarını eleme yöntemi olan CHAID kullanılır (20). “Ki-

Kare” ismini almasının nedeni algoritmasında birçok çapraz tablonun kullanılması ve 

istatistiksel önem oranlarıyla çalıĢmasıdır (20). 

 CHAID analizi; 

 Sınıflama ölçme düzeyinde ölçülmüĢ bir bağımlı değiĢkeni en iyi Ģekilde açıklamak 

için kullanılır, 

 Açıklayıcı değiĢkenler sınıflayıcı, sıralayıcı ve aralıklı ölçek ile ölçülmüĢ olabilir, 

 Kayıp verileri yeni bir kategori gibi davranır ve bu kategoriyi p-değeri 

hesaplamalarına dâhil eder, 



17 
 

 Kategorileri sıralanabilen ya da sıralanamayan, açıklayıcı değiĢkenlerin yer aldığı veri 

kümesini, bağımlı değiĢkene göre detaylı alt kümelere böler, 

 Bu bölünme iĢlemini gerçekleĢtirirken, açıklayıcı değiĢkenlere ait kategorileri, 

bağımsız olarak yeniden düzenler, yani kategorileĢtirir. 

  Daha sonraki her bölünmeyi yeniden bağımsız olarak gerçekleĢtirir (20). 

Yani CHAID analizi, çok kategorili değiĢkenlerin yer aldığı büyük bir veri kümesini, 

benzer kategorileri birleĢtirerek, önemli sayılan değiĢkenlere göre bölerek, bir bakıma önceki 

durumuna oranla özet Ģekilde tanımlamıĢ olur (20). Her bir açıklayıcı değiĢken için 

kategorilerin anlamlı bir Ģekilde birleĢtirilmesinden sonra, bağımlı değiĢkene göre kontenjans 

tabloları oluĢturularak, Bonferroni p değerleri ile 𝜒2 istatistikleri hesaplanır (20). Açıklayıcı 

değiĢkenler birbiri ile karĢılaĢtırılıp, en küçük Bonferroni p değerine sahip olan açıklayıcı 

değiĢkenin kategorilerine göre, veriler alt gruplara ayrılır (20). 

CHAID algoritması, sadece nominal veya sıralı kategori belirleyicilerini kabul eder 

(46). Belirleyiciler sürekli olduğunda, bir sonraki algoritmayı kullanmadan önce sıralı 

belirleyicilere dönüĢtürülür (46). Her bir tahmin edici değiĢken X için, anlamlı olmayan 

kategorileri birleĢtirir (46). Her bir son X kategorisi, eğer X, düğümü bölmek için kullanılırsa, 

küçük bir düğüm ile sonlanır (46). BirleĢtirme adımı ayrıca, bölücü adımlarda kullanılan 

düzenlenmiĢ p değerini hesaplar (46). 

CHAID analizinde her bir açıklayıcı değiĢken için en iyi bölünme bulunur (20). Daha 

sonra açıklayıcı değiĢkenler en iyi seçilene kadar karĢılaĢtırılır ve seçilen en iyi açıklayıcı 

değiĢkene göre yeniden bölünmeler yapılır (20). Tüm alt bölünmeler bağımsız olarak yeniden 

analiz edilir (20). Her bir açıklayıcı değiĢken kategorilerini izin verildiği mümkün bölünmeler 

gerçekleĢtirerek 𝜒2  testinden önem derecesine göre kontenjans tabloları oluĢturulur (20). 

Buradan yola çıkarak CHAID analizi 𝜒2 istatistiklerini, Bondferroni yaklaĢımını ve kategori 

birleĢtirme algoritmasını kullanarak araĢtırmacının ağaç diyagramı ile en önemli açıklayıcı 

değiĢkenleri ve bağımlı değiĢken ile olan etkileĢimleri elde etmesini sağlar (20). 

 

CHAID analizinin algoritması: 

Bağımlı değiĢken kategori sayısı 𝑑 ≥ 2 olsun (20). Analiz edilecek olan belirli bir 

açıklayıcı değiĢken 𝑐 ≥  2 sayıda kategoriye sahip olsun (20). Analizdeki amaç, c x d 

kontenjans tablosunu açıklayıcı değiĢkenindeki uygun kategorileri birleĢtirme yolu ile en 

anlamlı j x d tablosuna indirgemektedir (20). Kavramsal olarak ilk olarak Tj
(i)

 istatistiğini 

hesaplarız (20). Tj
(i)

 j x d tablosunu oluĢturmada i. metot için, 𝜒2  istatistiğidir (20). 
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(J=2,3,4,…,c; i‟nin değiĢim aralığı açıklayıcı değiĢkenin tipine bağlıdır.) Tj
(*)

= maxiTj
(i)

 ise 

en iyi j x d tablo için, 𝜒2 istatistiği elde edilmiĢ olur (20). Yani, en önemli Tj
(i)

 seçilir (20). 

Monotonik ya da dichotomous serbest açıklayıcı değiĢkenin varlığında Tj
(i) 

Fisher 

metoduna göre bulunabilir (20). Bu dinamik program c
2
 hesaplarına dayanır (20). 𝑑 ≥ 3ve 

açıklayıcı değiĢken sıralı kategorilere sahip değilse Fisher metodundan yararlanılamaz (20). 

Dreyfus 1977‟de dinamik programlarda standart uygulamaların permütasyon tipi 

problemlerde uygulanabilir olduğunu göstermiĢtir (20). Bu çözüm ise 2
c
 kadardır (20). 

Algoritma 3 aĢamadan oluĢmaktadır; birleĢtirme, dağıtma ve durdurma (1).  

 

a- BirleĢtirme: 

 1. Adım: Her bir açıklayıcı değiĢken için sırasıyla, açıklayıcı değiĢkenin kategorileri 

ile bağımlı değiĢkenin kategorilerinin çapraz tablosu bulunur ve adım 2 ve 3 uygulanır (1). 

 2. Adım: Sadece açıklayıcı değiĢkenin tipi tarafından belirlenen uygun çiftler göz 

önüne alınarak, 2 x d alt tablosunda anlamlılığı düĢük alan açıklayıcı değiĢken kategori çiftleri 

bulunur (1). Eğer önem derecesi kritik bir değere ulaĢmıyorsa, bu iki kategori birleĢtirilir (1). 

Ve bu birleĢim tek bir kategori olarak ele alınır ve bu adım tekrarlanır (1). Bu iĢlem açıklayıcı 

değiĢkenin kendi içindeki birleĢmeleri anlamsız oluncaya kadar devam eder (1). 

 3. Adım: Açıklayıcı değiĢkenin tipi tarafından oluĢturulan ve orijinal kategorilerin 3 

veya daha fazlasının birleĢtirilmesi ile meydana gelen; her bir bileĢik kategori için, 

birleĢmenin tekrar ayrılabileceği en önemli ikili bölünme bulunur(1). Eğer önem derecesi 

kritik değerin üzerindeyse, bölünme gerçekleĢtirilir ve 2. adıma dönülür (1). 

 

 b- Dağıtma: 

 4. Adım: Optimal bir Ģekilde birleĢtirilmiĢ olan, her bir açıklayıcı değiĢken için önem 

derecesi hesaplanarak, en büyük önem derecesine sahip olan, diğerlerinden ayrılır (1). Eğer bu 

önem derecesi, verilen kriter değerlerde büyük ise, veri kümesi için seçilen açıklayıcı 

değiĢkenin birleĢtirilmiĢ kategorilerine göre alt guruplarına bölünür (1). 

  

c- Durdurma: 

 5. Adım: Verinin analiz edilememiĢ her bir gurubu için, birinci adıma dönülür bu 

adımda en az sayıda gözleme sahip olan guruplar göz ardı edilebilir (1).  
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Açıklayıcı değiĢkenler önemliliği: 

Algoritmanın 4. adımında, indirgenmiĢ olan kontenjans tablosunun önem derecesinin, 

test edilmesi gerekir (1). Eğer orijinal kontenjans tablosunda herhangi bir indirgenme yoksa 

χ2 testi kullanılabilir (1). χ2 testi açıklayıcı değiĢkenin kategori sayısına bağlıdır, aksi halde 

çok dikkatli bir Ģekilde uygulanmalıdır (1). Kesin sonuçlar bilinmiyorsa ya da orijinal olasılık 

tablosu indirgenmemiĢ ise Benforroni sonuçlarını kullanılması tercih edilir (1). 

Kategorik değiĢkenlere iliĢkin veri kümesini ve bağımlı değiĢkeni en iyi 

açıklayabilecek değiĢkenleri ayrıntılı homojen alt gruplara bölen Chaid çözümlemesi en iyi 

tahmin sonucunu elde etmek için baĢlangıç değiĢkenlerini yeniden kategorileĢtirir (41). 

Benzer kategorileri birleĢtirilir ve değiĢkeler arasında daha fazla birleĢtirme iĢlemi 

gerçekleĢemeyinceye kadar devam eder (41). DeğiĢkenlerin birleĢmeye uygun olup 

olmadığına Bonferroni düzeltilmiĢ p değeri kullanılarak karar verilir (41). 

 Orijinal olasılık tablosunun indirgenmesi; her bir açıklayıcı değiĢken için, kendi içinde 

kategorileri anlamlı bir Ģekilde birleĢtirilip, en iyi bölünmenin bulunmasından sonra, bağımlı 

değiĢkene göre kontenjans tablosunun oluĢturulması demektir (1). Daha sonra χ2  ile 

Benforroni düzeltilmiĢ p değerleri hesaplanır (1). 

 

LOJĠSTĠK REGRESYON (LR) 

Çok değiĢkenli istatistik yöntemlerinden biri olan LR, sınıflama ve atama iĢleminde 

kullanılabilen bir regresyon yöntemidir (32). Bağımlı değiĢkenin kesikli, bağımsız 

değiĢkenlerin hem kesikli; hem de sürekli olduğu durumlarda uygulanabilen, normal dağılım 

ve süreklilik ön koĢulları bulunmayan bir tekniktir (32). LR ile bağımlı değiĢken üzerinde 

bağımsız değiĢkenlerin etkili olasılık olarak belirlenen risk faktörlerinin olasılık olarak 

belirlenmesi sağlanır (32). LR; kategorik ve ikili (binary, dichotomous), üçlü ve çoklu 

kategorilerde gözlendiği durumlarda bağımlı değiĢkenin bağımsız değiĢkenler ile olan neden 

sonuç iliĢkisini belirlemede yararlanılan bir yöntemdir (32). LR ve sınıflandırma ağaçları, 

bağımlı değiĢkenin herhangi bir varsayımı olmadan kategorik bağımsız değiĢkenlerin sınıf 

iliĢkilerini tespit ederken kullanılmaktadır (47). Bu metotlar, genellikle öğrenme 

uygulamalarında, bilgisayar bilimlerinde veri madenciliğinde ve sınıflandırma modellerinde 

kullanılmaktadır (47). 

Bağımlı değiĢkenin iki ya da çok sınıflı kesikli değiĢken olması durumunda 

kullanılabilecek modeller çok çeĢitlidir (32). Bu modellerden doğrusal olasılık modeli, lojit ve 

probit modeller arasında en fazla tercih edilen yöntem LR‟dır (32). LR, normallik 
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varsayımının bozulması nedeniyle doğrusal regresyon analizine alternatif olmaktadır (32). 

LR‟da bağımsız değiĢkenler ile iki ya da daha çok sınıflı kategorik bağımlı değiĢken 

arasındaki iliĢkinin tanımlanması için matematiksel modelleme yapmak amaçlanmaktadır 

(32). 

 

E yi = P yi = 1 =  βkxik
p
k=0   i = 1, … , n 

 

Modellinde olasılık değerleri üzerinde P 1 − P dönüĢümü yapılarak bağımlı 

değiĢkenin sınırları 0,+∞ yapılmakta, daha sonra ise bu oran değerinin logaritması alınarak 

bağımlı değiĢkenin sınırları -∞, +∞ yapılmaktadır (32). Bu dönüĢümlerden sonra elde edilen 

yeni fonksiyon: 

 

 E yi = P yi = 1 = Li = ln  
Pi

1−Pi
 =  βkxik

p
k=0  

 

olarak yazılabilir. Bu modele “lojistik model” ya da kısaca “lojit” denmektedir (32). Ayrıca 

kullanılan ln(
P

1−P
) dönüĢümü de “lojit dönüĢüm” adını almaktadır (32). Lojistik fonksiyonun 

elde edildiği modelde kullanılan Pi olasılık değeri ise: 

 

Pi =
exp  βkxik

p
k=0  

1 + exp  βkxik
p
k=0  

 

biçiminde tanımlanmaktadır (32). Bu modelde bağımlı değiĢkenin iki sınıflı olması sebebiyle 

hata terimi ε; 

yi = β0 +  βjxij

k

j=1

+ εi = 0 ⇒  εi = −β0 −  βjxij

k

j=1

 

  

             yi = β0 +  βjxij

k

j=1

+ εi = 1 ⇒  εi = 1 − β0 −  βjxij

k

j=1

 

değerlerini almaktadır (32). Hata terimlerine iliĢkin daha önce verilenlerden yola çıkarak; 

E(εi)=Pr(yi=0)(-β0 +  βjxij
k
j=1 )+Pr(yi=1)(1-β0 +  βjxij

k
j=1 ) 

E(εi)=0 ve 

V(εi)=E(εi
2) 
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= Pr(yi = 0)(− β0 +  βjxij
k
j=1 )2+ Pr(yi=1)(1 −  β0 +  βjxij

k
j=1 )2 

=(1 − Pr yi = 1 )(Pr(yi = 1))2+Pr(yi = 1)(1 − Pr(yi = 1))2 

=Pr(yi=1)(1-Pr(yi=1)) 

=Pi(1-Pi) 

varsayımları sağlanmaktadır (32). Yani hata terimi 0 ortalama ve P(1 − P) 

varyanslıdır (32). Hata terimi bu parametrelerle binom dağılımı olup, analiz de bu teorik 

temele dayanmaktadır (32). Lojistik modele iliĢkin varsayımlar kısaca Ģöyledir: 

1) yi ∈ (0,1) 

2) P(yi = 1 xi 
 ) =Pi 

3) yi ,…,yn  değerleri istatistiksel olarak bağımsızdır, 

4) Bağımsız değiĢkenler olan xk‟lar birbirinden bağımsızdır. 

Ayrıca modelin bağımlı değiĢkeninin sınırlarını geniĢletmek için kullanılan In (
P

1−p
) lojit 

dönüĢümünün de bazı önemli özellikleri Ģunlardır: 

 P arttıkça lojit (P) de artar, 

 P, 0-1 arasında iken lojit (P) tüm reel sayı değerlerini alır, 

 Eğer P < 0,5     ise lojit  P < 0, 

 Eğer P > 0,5     ise lojit  P > 0 ve  

 Eğer P = 0,5     ise lojit  P = 0‟dır (32). 

Bağımsız değiĢkenler üzerine herhangi bir kısıtlama getirilmeden LR analizinde 

bağımsız değiĢkenlerin durumuna göre farklı modeller kullanılabilir (32). Bu modeller: 

a) Bağımsız değiĢkenlerin tümü kesikli ise; 

In
Pi

1 − Pi
= β0 +  βj

k

j=1

xij  

b) Bağımsız değiĢkenlerin tümü sürekli ise Pr ( x1 ,…, xp ) bağımsız değiĢken 

üzerinde koĢullu baĢarı olasılığı olmak üzere lojistik model; 

In
Pr(x1, … , xp )

1 − Pr(x1, … , xp )
= β0 +  βj

k

j=1

xij  

 

c) Bağımsız değiĢkenlerin bazılarının sürekli bazılarının kesikli olması durumunda 

çok değiĢkenli frekans dağılımı baĢarı durumu için f1(x1 ,…,xp ) ve baĢarısızlık 

durumu için f0(x1 ,…, xp ) biçiminde tanımlanmıĢ iken lojistik model; 
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ln
Pr(x1, … , xp )  f1(x1 ,…,xp ) 

(1 − Pr(x1, … , xp )) f0(x1, … , xp )
= β0 +  βj

k

j=1

xij  

olarak tanımlanmaktadır (32). 

Burada β katsayıları, gözlemleri f0  ve f1  fonksiyonlarına karĢılık gelecek biçimde 

ayırma özelliğine sahip parametre değerleridir (32). Parametre tahmin değerleri ise en çok 

olabilirlik, yeniden ağırlıklandırılmıĢ en küçük kareler ve minimum lojit Ki-Kare yöntemleri 

ile hesaplanır (32). Söz konusu LR modellerine ait fonksiyonlar süreklidir ve x bağımsız 

değiĢkeni ile β  parametre değerleri ne olursa olsun olasılık 0 ile 1 arasında değerler 

almaktadır (32). 
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GEREÇ VE YÖNTEMLER 

 

ARAġTIRMANIN TÜRÜ 

AraĢtırma bir simülasyon çalıĢmasıdır. 

 

ARAġTIRMANIN YAPILDIĞI YER VE ZAMAN  

 AraĢtırma Mayıs 2012 – Aralık 2013 tarihleri arasında Trakya Üniversitesi Tıp 

Fakültesi Biyoistatistik ve Tıbbi BiliĢim Anabilim Dalında yürütülmüĢtür. 

 

 ARAġTIRMA VERĠLERĠ 

 Bağımlı değiĢken olarak iki kategoriden oluĢan değiĢken, bağımsız değiĢkenler olarak 

10 farklı bağımsız değiĢken 3 farklı yapıdadır. Bunlar 10 bağımsız değiĢkenin tümü kategorik, 

5 kategorik, 5 sürekli ve 10 bağımsız değiĢkenden hepsinin sürekli olduğu Ģekilde olmak 

üzere 30, 100 ve 1000‟er denemelik veri türetilerek ulaĢılmıĢtır. 1000‟er denemelik veri 

türetilmesinde kullanılan parametreler (Tablo 1-7)‟de gösterilmiĢtir. 30 ve 100 denemelik veri 

türetiminde de aynı parametreler kullanılmıĢtır.  
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Tablo 1.  Bağımsız değiĢkenlerin tümünün kategorik olduğu durumda veri   

türetilmesinde kullanılan parametreler. 

 

Hasta Grubu Kontrol Grubu 

x1=rbinom(1000, 1, 0.65) x1=rbinom(1000, 1, 0.25) 

x2=rbinom(1000, 1, 0.55) x2=rbinom(1000, 1, 0.30) 

x3=rbinom(1000, 1, 0.75) x3=rbinom(1000, 1, 0.35) 

x4=rbinom(1000, 1, 0.45) x4=rbinom(1000, 1, 0.30) 

x5=rbinom(1000, 1, 0.65) x5=rbinom(1000, 1, 0.35) 

x6=rbinom(1000, 1, 0.50) x6=rbinom(1000, 1, 0.15) 

x7=rbinom(1000, 1, 0.45) x7=rbinom(1000, 1, 0.30) 

x8=rbinom(1000, 1, 0.70) x8=rbinom(1000, 1, 0.35) 

x9=rbinom(1000, 1, 0.50) x9=rbinom(1000, 1, 0.20) 

x10=rbinom(1000, 1, 0.55) x10=rbinom(1000, 1, 0.30) 

 

 

Tablo 2. Bağımsız değiĢkenlerin 5 kategorik 5 sürekli (normal dağılım) olduğu durumda 

veri türetilmesinde kullanılan parametreler. 

 

Hasta Grubu 

  

Kontrol Grubu 

x1=rbinom(1000, 1, 0.65) x1=rbinom(1000, 1, 0.60) 

x2=rbinom(1000, 1, 0.55) x2=rbinom(1000, 1, 0.50) 

x3=rbinom(1000, 1, 0.75) x3=rbinom(1000, 1, 0.70) 

x4=rbinom(1000, 1, 0.45) x4=rbinom(1000, 1, 0.45) 

x5=rbinom(1000, 1, 0.65) x5=rbinom(1000, 1, 0.60) 

x6=rnorm(1000, 80, 9) x6=rnorm(1000, 75, 7) 

x7=rnorm(1000, 90, 12) x7=rnorm(1000, 85, 9) 

x8=rnorm(1000, 120, 10) x8=rnorm(1000, 110, 8) 

x9=rnorm(1000, 65, 6.5) x9=rnorm(1000, 60, 5.5) 

x10=rnorm(1000, 85, 8) x10=rnorm(1000, 80, 6) 
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Tablo 3. Bağımsız değiĢkenlerin 5 kategorik 5 sürekli (f dağılım) olduğu durumda veri   

türetilmesinde kullanılan parametreler. 

 

Hasta Grubu 

  

Kontrol Grubu 

x1=rbinom(1000, 1, 0.65) x1=rbinom(1000, 1, 0.60) 

x2=rbinom(1000, 1, 0.55) x2=rbinom(1000, 1, 0.50) 

x3=rbinom(1000, 1, 0.75) x3=rbinom(1000, 1, 0.70) 

x4=rbinom(1000, 1, 0.45) x4=rbinom(1000, 1, 0.45) 

x5=rbinom(1000, 1, 0.65) x5=rbinom(1000, 1, 0.60) 

x6=rf(1000, 1, 10,30) x6=rf(1000, 1, 10,13) 

x7=rf(1000, 2, 15,15) x7=rf(1000, 2, 4,15) 

x8=rf(1000, 3, 20,20) x8=rf(1000, 3, 6,11) 

x9=rf(1000, 3, 3,40) x9=rf(1000, 2, 3,10) 

x10=rf(1000, 3, 5,25) x10=rf(1000, 3, 5,12) 

 

 

Tablo 4. Bağımsız değiĢkenlerin 5 kategorik 5 sürekli (3 sürekli f dağılım, 2 sürekli 

normal dağılım) olduğu durumda veri türetilmesinde kullanılan parametreler. 

 

Hasta Grubu 

  

Kontrol Grubu 

x1=rbinom(1000, 1, 0.65) x1=rbinom(1000, 1, 0.60) 

x2=rbinom(1000, 1, 0.55) x2=rbinom(1000, 1, 0.50) 

x3=rbinom(1000, 1, 0.75) x3=rbinom(1000, 1, 0.70) 

x4=rbinom(1000, 1, 0.45) x4=rbinom(1000, 1, 0.45) 

x5=rbinom(1000, 1, 0.65) x5=rbinom(1000, 1, 0.60) 

x6=rf(1000, 1, 10,30)) x6=rf(1000, 1, 10,13) 

x7=rf(1000, 2, 15,15)) x7=rf(1000, 2, 4,15) 

x8=rf(1000, 3, 20,20)) x8=rf(1000, 3, 6,11) 

x9=rnorm(1000, 65, 6.5) x9=rnorm(1000, 60, 5.5) 

x10=rnorm(1000, 85, 8) x10=rnorm(1000, 80, 6) 
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Tablo 5. Bağımsız değiĢkenlerin tümü sürekli (normal dağılım) olduğu durumda veri 

türetilmesinde kullanılan parametreler. 

 

Hasta Grubu 

  

Kontrol Grubu 

x1=rnorm(1000, 50, 15) x1=rnorm(1000, 45, 15) 

x2=rnorm(1000, 150, 45) x2=rnorm(1000, 140, 40) 

x3=rnorm(1000, 125, 32) x3=rnorm(1000, 120, 29) 

x4=rnorm(1000, 12, 3) x4=rnorm(1000, 9, 2) 

x5=rnorm(1000, 200, 50) x5=rnorm(1000, 170, 35) 

x6=rnorm(1000, 80, 20) x6=rnorm(1000, 75, 15) 

x7=rnorm(1000, 90, 12) x7=rnorm(1000, 85, 10) 

x8=rnorm(1000, 120, 10) x8=rnorm(1000, 111, 10) 

x9=rnorm(1000, 65, 15) x9=rnorm(1000, 60, 12.5) 

x10=rnorm(1000, 85, 21) x10=rnorm(1000, 80, 15) 

 

 

Tablo 6. Bağımsız değiĢkenlerin tümü sürekli (f dağılım) olduğu durumda veri 

türetilmesinde kullanılan parametreler. 

 

Hasta Grubu 

  

Kontrol Grubu 

x1=rf(1000, 8, 13,10) x1=rf(1000, 5, 9,8) 

x2=rf(1000, 5, 15,12) x2=rf(1000, 4, 11,10) 

x3=rf(1000, 2, 10,20) x3=rf(1000, 2, 8,18) 

x4=rf(1000, 4, 14,25) x4=rf(1000, 3, 12,22) 

x5=rf(1000, 7, 18,30) x5=rf(1000, 5, 16,28) 

x6=rf(1000, 1, 10,28) x6=rf(1000, 1, 9,25) 

x7=rf(1000, 2, 15,15) x7=rf(1000, 2, 10,15) 

x8=rf(1000, 3, 17,20) x8=rf(1000, 3, 15,11) 

x9=rf(1000, 3, 3,40) x9=rf(1000, 2, 3,10) 

x10=rf(1000, 3, 5,25) x10=rf(1000, 3, 5,15) 
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Tablo 7. Bağımsız değiĢkenlerin tümü sürekli (5 sürekli değiĢken f, 5 sürekli değiĢken 

normal dağılım) olduğu durumda veri türetilmesinde kullanılan parametreler. 

 

Hasta Grubu 

  

Kontrol Grubu 

x1=rnorm(1000, 50, 15) x1=rnorm(1000, 45, 15) 

x2=rnorm(1000, 150, 45) x2=rnorm(1000, 145, 40) 

x3=rnorm(1000, 125, 32) x3=rnorm(1000, 120, 29) 

x4=rnorm(1000, 12, 3) x4=rnorm(1000, 9, 4) 

x5=rnorm(1000, 200, 50) x5=rnorm(1000, 185, 35) 

x6=rf(1000, 1, 10,28) x6=rf(1000, 1, 10,20) 

x7=rf(1000, 2, 15,15) x7=rf(1000, 2, 10,15) 

x8=rf(1000, 3, 20,20) x8=rf(1000, 3, 10,11) 

x9=rf(1000, 3, 3,40) x9=rf(1000, 2, 3,10) 

x10=rf(1000, 3, 5,25) x10=rf(1000, 3, 5,15) 

 

 

ARAġTIRMADA KULLANILAN ĠSTATĠSTĠKSEL YÖNTEMLER 

Türetilen verilerin analizinde CART, CHAID, J48 ve LR analizi yöntemleri 

kullanılmıĢtır. Bu yöntemlerin performanslarının karĢılaĢtırılmasında duyarlılık (sensitivity), 

özgüllük (specificity), pozitif kestirim değeri, negatif kestirim değeri ve doğruluk oranlarının 

yanı sıra ROC analizi yönteminden de yararlanılmıĢtır. 
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BULGULAR 

Tümü kategorik yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 30 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarına iliĢkin duyarlılık, özgüllük, PKD, NKD, doğruluk ve AUC oranları 

(Tablo 8)‟de gösterildi. Bu sonuçlara göre, dört yöntem arasında en düĢük doğruluk oranı 

CART (%80) algoritmasında gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 (%86,1) 

algoritmasında gözlenmiĢ olup bu orana en yakın doğru sınıfa atayabilme değerini ise CHAID 

algoritmasının aldığı bulunmuĢtur. 

Tablo 8. Bağımsız değiĢkenlerin tümü kategorik olduğu durumda yöntemlere göre 

sınıflandırma sonuçları (30 deneme). 

  

CART CHAID J48 LR 

3
0
 d

en
em

e 

Duyarlılık (%) 80,3 85,6 85,9 82,4 

Özgüllük (%) 79,7 83,4 86,4 83,4 

PKD (%) 79,9 83,8 86,3 83,4 

NKD (%) 80,3 85,3 86,0 83,1 

Doğruluk (%) 80,0 84,5 86,1 83,6 

AUC 0,84 0,92 0,93 0,90 

AUC‟nin Standart Hatası  0,00901 0,00577 0,00678 0,00565 

 

 



29 
 

 

Sekil 3. Bağımsız değiĢkenlerin tümü kategorik olduğu durumda yöntemlere göre 

duyarlılık değerleri (30 deneme) 

Bağımsız değiĢkenlerin tümünün kategorik olduğu 30 denemelik çalıĢma sonuçlarında 

en yüksek duyarlılık oranın (%85,9) ile J48 algoritmasında gözlenirken en düĢük duyarlılık 

oranı CART yönteminde (%80,3) gözlenmiĢtir (ġekil 3). 

 

Sekil 4. Bağımsız değiĢkenlerin tümü kategorik olduğu durumda yöntemlere göre eğri 

altında kalan alan (AUC) değerleri (30 deneme) 

Bağımsız değiĢkenlerin tümünün kategorik olduğu durumda 30 denemelik çalıĢma 

sonuçlarına göre en yüksek AUC (eğri altında kalan alan) değeri J48 yönteminde (0,93) 

gözlenirken en düĢük AUC değeri CART yönteminde (0,84) gözlenmiĢtir (ġekil 4).  

Tümü kategorik yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 100 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarına iliĢkin duyarlılık, özgüllük, PKD, NKD, doğruluk ve AUC oranları 

20190001900r3l

25190001900r3l 25190001900r3l

22190001900r3l

CART CHAID J48 LR

Duyarlılık (%)

01900361900r1l

01900481900r1l
01900121900r1l

0190001900r1l

CART CHAID J48 LR

AUC
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(Tablo 9)‟da gösterildi. Bu sonuçlara göre, dört algoritma arasında en düĢük duyarlılık oranı 

(%79,7) CART algoritmasında gözlenirken diğer iki algoritmanın duyarlılık oranlarının 

birbirine yakın değerler (J48: %85,7; CHAID: %85,1) aldığı bulunmuĢtur. 

 

Tablo 9. Bağımsız değiĢkenlerin tümü kategorik olduğu durumda yöntemlere göre 

sınıflandırma sonuçları (100 deneme). 

  

CART CHAID J48 LR 

1
0
0
 d

en
em

e 

Duyarlılık (%) 79,7 85,1 85,7 82,5 

Özgüllük (%) 80,0 83,8 86,4 83,5 

PKD (%) 80,0 84,1 86,5 83,4 

NKD (%) 79,9 85,0 85,8 83,1 

Doğruluk (%) 79,8 84,4 86,2 83,2 

AUC  0,83 0,92 0,93 0,90 

AUC‟nin Standart Hatası 0,009 0,006 0,007 0,006 

 

 

 

Sekil 5. Bağımsız değiĢkenlerin tümü kategorik olduğu durumda yöntemlere göre 

duyarlılık değerleri (100 deneme) 

Bağımsız değiĢkenlerin tümünün kategorik olduğu durumda 100 denemelik çalıĢma 

sonuçlarında görüldüğü gibi en yüksek duyarlılık oranı (%85,7) ile J48 yönteminde, en düĢük 

duyarlılık oranı CART yönteminde (%79,7) gözlenmiĢtir (ġekil 5). 

 

19190001900r3l

25190001900r3l
25190001900r3l

22190001900r3l

CART CHAID J48 LR

Duyarlılık (%)
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Sekil 6. Bağımsız değiĢkenlerin tümü kategorik olduğu durumda yöntemlere göre eğri 

altında kalan alan (AUC) değerleri (100 deneme) 

Bağımsız değiĢkenlerin tümünün kategorik olduğu 100 denemelik çalıĢma sonucunda 

grafikte de görüldüğü gibi en yüksek AUC değeri J48 yönteminde (0,93), en düĢük AUC 

değeri CART yönteminde (0,83) gözlenmiĢtir (ġekil 6). 

Tümü kategorik yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 1000 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarına iliĢkin duyarlılık, özgüllük, PKD, NKD, doğruluk ve AUC oranları 

(Tablo 10)‟da gösterildi. Bu sonuçlara göre, dört algoritma arasında en düĢük duyarlılık oranı 

CART yönteminde (%79,9) gözlenirken diğer iki yöntemin duyarlılık oranlarının birbirine 

yakın değerler (J48: %85,9; CHAID: %85) aldığı bulunmuĢtur. 

Tablo 10. Bağımsız değiĢkenlerin tümü kategorik olduğu durumda yöntemlere göre 

sınıflandırma sonuçları (1000 deneme). 

  

CART CHAID J48 LR 

1
0
0
0
 d

en
em

e
 

Duyarlılık (%) 79,9 85,0 85,9 82,5 

Özgüllük (%) 80,0 80,0 86,6 83,5 

PKD (%) 80,1 84,2 86,5 83,4 

NKD (%) 80,0 84,9 86,0 83,1 

Doğruluk (%) 80,0 84,5 86,3 83,2 

AUC 0,83 0,92 0,93 0,90 

AUC‟nin Standart Hatası 0,009 0,006 0,007 0,006 

 

 

01900121900r1l

01900481900r1l
01900121900r1l

0190001900r1l

CART CHAID J48 LR

AUC 
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Sekil 7. Bağımsız değiĢkenlerin tümü kategorik olduğu durumda yöntemlere göre 

duyarlılık değerleri (1000 deneme) 

Bağımsız değiĢkenlerin tümünün kategorik olduğu 1000 denemelik çalıĢma 

sonuçlarında görüldüğü gibi en yüksek duyarlılık oranı J48 yönteminde (%85,9), en düĢük 

duyarlılık oranı CART yönteminde (%79,9) gözlenmiĢtir (ġekil 7). 

 

Sekil 8. Bağımsız değiĢkenlerin tümü kategorik olduğu durumda yöntemlere göre eğri 

altında kalan alan (AUC) değerleri (1000 deneme) 

Bağımsız değiĢkenlerin tümünün kategorik olduğu 1000 denemelik çalıĢma sonucunda 

grafikte de görüldüğü gibi en yüksek AUC değeri J48 yönteminde (0,93), en düĢük AUC 

değeri CART yönteminde (0,83) gözlenmiĢtir (ġekil 8). 

19190001900r3l

25190001900r3l

25190001900r3l

22190001900r3l

CART CHAID J48 LR

Duyarlılık (%)

01900121900r1l

01900481900r1l
01900121900r1l
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CART CHAID J48 LR

AUC
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Tümü kategorik yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre sensitivite 

değerlerine karĢılık 1-Spesifite değerlerinin grafiksel gösterimi (ġekil 9-11)‟de gösterildi (30, 

100, 1000 deneme). 

 

 

 

ġekil 9. Tümü kategorik yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

sensitivite değerlerine karĢılık 1-spesifite değerlerinin grafiksel gösterimi (30 

deneme) 

  

LR J48 

 

  
 

 

 

CHAID 

 

 

 

 

CART 
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LR J48 

 

  
 

 

 

CHAID 

 

 

 

CART 

 

  
 

 

ġekil 10. Tümü kategorik yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

sensitivite değerlerine karĢılık 1-spesifite değerlerinin grafiksel gösterimi 

(100 deneme) 
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LR J48 

 

 
 

 

 

 

CHAID 

 

 

 

CART 

 

  
 

ġekil 11.  Tümü kategorik yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

sensitivite değerlerine karĢılık 1-spesifite değerlerinin grafiksel gösterimi 

(1000 deneme) 
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5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 30 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarına iliĢkin duyarlılık, özgüllük, PKD, NKD, doğruluk ve AUC oranları 

(Tablo 11)‟de gösterildi. Bu sonuçlara göre, normal (N) dağılımda dört yöntem arasında en 

düĢük doğruluk oranı CART yönteminde (%80,1) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 

algoritmasında (%90,9) gözlenmiĢtir. F dağılımında dört yöntem arasında en düĢük doğruluk 

oranı LR yönteminde (%77,7) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 algoritmasında 

(%91,8) gözlenmiĢtir. N-F dağılımında dört yöntem arasında en düĢük doğruluk oranı LR ve 

CART yöntemlerinde (%80,6) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 algoritmasında 

(%91,5) gözlenmiĢtir.  

Tablo 11. 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

sınıflandırma sonuçları (30 deneme). 

  

Algoritmalar 

  

CART CHAID J48 LR 

  

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F 

3
0

 d
en

em
e 

Duyarlılık (%) 79,8 83,7 82,8 81,3 86,8 84,7 88,6 93,5 92,0 79,9 74,1 79,1 

Özgüllük (%) 80,3 81,1 78,5 83,7 83,0 82,6 93,1 90,2 91,0 82,4 81,3 82,0 

PKD (%) 80,4 81,7 79,5 83,4 83,7 83,1 92,8 90,5 91,1 81,9 79,9 81,5 

NKD (%) 80,1 83,4 82,2 81,8 86,3 84,5 89,1 93,2 92,0 80,4 75,9 79,7 

Doğruluk (%) 80,1 82,4 80,6 82,5 84,9 83,7 90,9 91,8 91,5 81,1 77,7 80,6 

AUC 0,83 0,85 0,83 0,91 0,93 0,92 0,94 0,95 0,95 0,89 0,86 0,88 

AUC‟nin Standart Hatası 0,009 0,008 0,009 0,006 0,006 0,006 0,005 0,005 0,005 0,007 0,008 0,007 

 

N: 5 sürekli değiĢken normal dağılımdan türetilmiĢtir. 

F: 5 sürekli değiĢken F dağılımından türetilmiĢtir. 

N-F: 3 değiĢken F dağılımından, 2 değiĢken normal dağılımdan türetilmiĢtir.
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Sekil 12. 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

duyarlılık değerleri (30 deneme) 

5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 30 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarında duyarlılık grafiğinde de görüldüğü gibi en yüksek duyarlılık oranı 

(%93,5) F dağılımında J48 yönteminde gözlenmiĢtir (ġekil 12). 

 

 

Sekil 13. 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

eğri altında kalan alan (AUC) değerleri (30 deneme)  

5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 30 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarında en yüksek AUC oranı (0,95) F ve N-F dağılımlarında J48 yönteminde 

gözlenmiĢtir (ġekil 13). 

79,8 83,7 82,8 81,3
86,8 84,7 88,6

93,5 92,0

79,9
74,1

79,1

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F

CART CHAID J48 LR

Duyarlılık (%)

001 001 001
001 001 001 001 001 001

001 001 001

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F

CART CHAID J48 LR

AUC (%)
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5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 100 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarına iliĢkin duyarlılık, özgüllük, PKD, NKD, doğruluk ve AUC oranları 

(Tablo 12)‟de gösterildi. Bu sonuçlara göre, normal (N) dağılımda dört yöntem arasında en 

düĢük doğruluk oranı CART yönteminde (%79,9) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 

algoritmasında (%91,0) gözlenmiĢtir. F dağılımında dört yöntem arasında en düĢük doğruluk 

oranı LR yönteminde (%78,0) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 algoritmasında 

(%92,0) gözlenmiĢtir. N-F dağılımında dört yöntem arasında en düĢük doğruluk oranı LR ve 

CART yöntemlerinde (%80,8) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 algoritmasında 

(%91,4) gözlenmiĢtir.  

Tablo 12. 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

sınıflandırma sonuçları (100 deneme). 

  

Algoritmalar 

  

CART CHAID J48 LR 

  

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F 

1
0

0
 d

en
em

e 

Duyarlılık (%) 80,0 82,6 82,0 81,7 87,0 85,1 89,2 93,2 92,0 80,0 74,3 79,2 

Özgüllük (%) 79,9 82,3 79,5 84,3 83,9 82,7 92,9 90,7 90,8 82,5 81,6 82,5 

PKD (%) 80,1 82,5 80,2 83,9 84,4 83,1 92,7 91,0 90,9 82,1 80,2 81,9 

NKD (%) 80,1 82,7 81,7 82,3 86,6 84,8 89,6 93,1 91,9 80,5 76,1 79,8 

Doğruluk (%) 79,9 82,5 80,8 83,0 85,4 83,9 91,0 92,0 91,4 81,3 78,0 80,8 

AUC 0,83 0,85 0,84 0,91 0,93 0,92 0,95 0,95 0,95 0,89 0,87 0,89 

AUC‟nin Standart Hatası 0,009 0,008 0,009 0,006 0,005 0,006 0,005 0,005 0,005 0,007 0,008 0,007 

 

N: 5 sürekli değiĢken normal dağılımdan türetilmiĢtir. 

F: 5 sürekli değiĢken F dağılımından türetilmiĢtir 

N-F: 3 değiĢken F dağılımından, 2 değiĢken normal dağılımdan türetilmiĢtir 
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Sekil 14. 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

duyarlılık değerleri (100 deneme) 

5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 100 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarında en yüksek duyarlılık oranı F dağılımında J48 yönteminde gözlenirken 

en düĢük duyarlılık oranı yine F dağılımında LR yönteminde gözlenmiĢtir (ġekil 14). 

 

ġekil 15. 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

eğri altında kalan alan (AUC) değerleri (100 deneme) 

5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 100 denemelik çalıĢma 

sonuçlarında en yüksek AUC oranı N, F ve N-F dağılımlarında J48 yönteminde (0,95) 

gözlenirken en düĢük AUC değeri N dağılımında CART yönteminde (0,83) gözlenmiĢtir 

(ġekil 15). 

80,0 82,6 82,0 81,7
87,0 85,1 89,2 93,2 92,0

80,0
74,3 79,1

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F

CART CHAID J48 LR

Duyarlılık (%)

001 001 0,84
001 001 001 0,95 001 001

001 0,87 0,89

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F

CART CHAID J48 LR

AUC (%)
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5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 1000 denemelik 

simülasyon çalıĢması sonuçlarına iliĢkin duyarlılık, özgüllük, PKD, NKD, doğruluk ve AUC 

oranları (Tablo 13)‟de gösterildi. Bu sonuçlara göre, normal (N) dağılımda dört yöntem 

arasında en düĢük doğruluk oranı CART yönteminde (%80,0) gözlenirken en yüksek 

doğruluk oranı J48 algoritmasında (%90,8) gözlenmiĢtir. F dağılımında dört yöntem arasında 

en düĢük doğruluk oranı LR yönteminde (%78,0) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 

algoritmasında (%91,9) gözlenmiĢtir. N-F dağılımında dört yöntem arasında en düĢük 

doğruluk oranı LR yönteminde (%80,9) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 

algoritmasında (%91,4) gözlenmiĢtir.  

Tablo 13.  5 kategorik 5 sürekli bağımsız değiĢkenlerin 1000 denemelik simülasyon  

çalıĢması sonuçları. 

  

Algoritmalar 

  

CART CHAID J48 LR 

  

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F 

1
0

0
0

 d
en

em
e 

Duyarlılık (%) 80,0 83,1 81,9 82,0 87,0 84,9 88,9 93,4 91,8 80,1 74,4 79,2 

Özgüllük (%) 80,0 81,9 80,0 83,6 83,6 83,2 92,8 90,4 91,1 82,6 81,5 82,6 

PKD (%) 80,2 82,3 80,5 83,4 84,2 83,6 92,5 90,7 91,2 82,1 80,1 82,0 

NKD (%) 80,1 83,1 81,7 82,3 86,6 84,7 89,3 93,2 91,8 80,6 76,1 79,9 

Doğruluk (%) 80,0 82,5 81,0 82,8 85,3 84,0 90,8 91,9 91,4 81,3 78,0 80,9 

AUC 0,83 0,85 0,84 0,91 0,93 0,92 0,94 0,95 0,95 0,89 0,86 0,89 

AUC‟nin Standart Hatası 0,009 0,008 0,009 0,006 0,005 0,006 0,005 0,005 0,005 0,007 0,008 0,007 

 

N: 5 sürekli değiĢken normal dağılımdan türetilmiĢtir 

F: 5 sürekli değiĢken F dağılımından türetilmiĢtir 

N-F: 3 değiĢken F dağılımından, 2 değiĢken normal dağılımdan türetilmiĢtir 
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Sekil 16. 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 1000 denemelik 

simülasyon çalıĢması sonuçlarında duyarlılık 

5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 1000 denemelik çalıĢma 

sonuçlarında en yüksek duyarlılık oranı F dağılımında J48 yönteminde gözlenirken (%93,4) 

en düĢük duyarlılık oranı yine F dağılımında LR yönteminde gözlenmiĢtir (ġekil 16). 

 

ġekil 17. 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

eğri altında kalan alan (AUC) değerleri (1000 deneme) 

5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 1000 denemelik çalıĢma 

sonuçlarında en yüksek AUC oranı N, F ve N-F dağılımlarında J48 yönteminde (0,95) 

gözlenirken en düĢük AUC değeri N dağılımında CART yönteminde (0,83) gözlenmiĢtir 

(ġekil 17).  

80,0 83,1 81,9 82,0
87,0 84,9 88,9 93,4 91,8

80,1
74,4 79,2

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F

CART CHAID J48 LR

Duyarlılık (%)

001 001 0,84
001 001 001 0,95 001 001

001 0,87 0,89

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F

CART CHAID J48 LR

AUC (%)
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5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için algoritmalara gore 

Sensitivity değerlerine karĢılık 1-Spesifite değerlerinin grafiksel gösterimi (ġekil 18-20)‟de 

gösterildi (30, 100, 1000 deneme). 

LR J48 

 

  
 

 

CHAID 

 

 

CART 

 

  
 

ġekil 18. 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

sensitivite değerlerine karĢılık 1-spesifite değerlerinin grafiksel gösterimi (30 

deneme)  
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LR J48 

 

  
 

 

 

CHAID 

 

 

 

CART 

 

  
 

ġekil 19. 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

sensitivite değerlerine karĢılık 1-spesifite değerlerinin grafiksel gösterimi (100 

deneme) 
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LR J48 

 

 
 

CHAID CART 

  
 

 

ġekil 20. 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre 

sensitivite değerlerine karĢılık 1-spesifite değerlerinin grafiksel gösterimi (1000 

deneme) 
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 Tümü Sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 30 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarına iliĢkin duyarlılık, özgüllük, PKD, NKD, doğruluk ve AUC oranları 

(Tablo 14)‟de gösterildi. Bu sonuçlara göre, normal (N) dağılımda dört yöntem arasında en 

düĢük doğruluk oranı CART yönteminde (%81,0) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 

yönteminde (%92,3) gözlenmiĢtir. F dağılımında dört yöntem arasında en düĢük doğruluk 

oranı LR yönteminde (%73,2) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 algoritmasında 

(%89,7) gözlenmiĢtir. N-F dağılımında dört yöntem arasında en düĢük doğruluk oranı LR 

yönteminde (%76,2) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 algoritmasında (%91,2) 

gözlenmiĢtir.  

 

Tablo 14. Tümü sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 30 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçları. 

  

Algoritmalar 

  

CART CHAID J48 LR 

  

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F 

3
0

 d
en

em
e 

Duyarlılık (%) 79,9 77,8 80,5 82,5 80,1 84,9 90,1 92,3 93,4 81,2 70,7 75,9 

Özgüllük (%) 82,0 74,2 78,2 83,2 78,8 79,4 94,4 87,1 89,1 83,9 75,7 76,5 

PKD (%) 81,7 75,2 78,8 83,3 79,2 80,6 94,2 87,8 89,6 83,5 74,4 76,4 

NKD (%) 80,4 77,1 80,2 82,9 79,9 84,1 90,6 91,9 93,1 81,7 72,1 76,0 

Doğruluk (%) 81,0 76,0 79,3 82,8 79,4 82,1 92,3 89,7 91,2 82,6 73,2 76,2 

AUC 0,84 0,79 0,82 0,91 0,87 0,90 0,96 0,94 0,96 0,90 0,81 0,84 

AUC‟nin Standart Hatası 0,009 0,010 0,009 0,006 0,008 0,007 0,004 0,005 0,004 0,007 0,010 0,009 

 

N: 5 sürekli değiĢken normal dağılımdan türetilmiĢtir. 

F: 5 sürekli değiĢken F dağılımından türetilmiĢtir. 

F: 3 değiĢken F dağılımından, 2 değiĢken normal dağılımdan türetilmiĢtir.
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ġekil 21. Tümü sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 30 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarında duyarlılık 

Tümü Sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 30 denemelik simülasyon çalıĢması 

sonuçlarında en yüksek duyarlılık oranı N-F dağılımında J48 yönteminde gözlenirken 

(%93,4) en düĢük duyarlılık oranı F dağılımında LR yönteminde gözlenmiĢtir (ġekil 21). 

 

 

ġekil 22. Tümü sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 30 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarında AUC 

Tümü sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 30 denemelik simülasyon çalıĢması 

sonuçlarında en yüksek AUC oranı N ve N-F dağılımlarında J48 yönteminde (0,96) 

gözlenirken en düĢük AUC değeri F dağılımında CART yönteminde (0,79) gözlenmiĢtir 

(ġekil 22). 

79,9 77,8 80,5 82,5 80,1 84,9
90,1 92,3 93,4

81,2
70,7

75,9

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F

CART CHAID J48 LR

Duyarlılık (%)

001
001 001

001 001 001
001 001 001

001
001 001

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F

CART CHAID J48 LR

AUC (%)
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Sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 100 denemelik simülasyon çalıĢması 

sonuçlarına iliĢkin duyarlılık, özgüllük, PKD, NKD, doğruluk ve AUC oranları (Tablo 15)‟de 

gösterildi. Bu sonuçlara göre, normal (N) dağılımda dört yöntem arasında en düĢük doğruluk 

oranı CART yönteminde (%81,1) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 yönteminde 

(%91,3) gözlenmiĢtir. F dağılımında dört yöntem arasında en düĢük doğruluk oranı LR 

yönteminde (%73,2) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 algoritmasında (%89,5) 

gözlenmiĢtir. N-F dağılımında dört yöntem arasında en düĢük doğruluk oranı LR yönteminde 

(%76,2) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 algoritmasında (%91,3) gözlenmiĢtir.  

Tablo 15. Tümü sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 100 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçları. 

  

Algoritmalar 

  

CART CHAID J48 LR 

  

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F 

1
0

0
 d

en
em

e 

Duyarlılık (%) 79,9 77,7 79,8 82,4 81,0 85,0 90,0 91,4 93,1 81,3 71,0 75,7 

Özgüllük (%) 82,4 74,5 78,5 83,5 77,5 79,1 94,0 87,6 89,4 83,7 75,4 76,8 

PKD (%) 82,0 75,4 78,9 83,5 78,4 80,3 89,9 88,1 89,9 83,3 74,3 76,5 

NKD (%) 80,4 77,1 79,7 82,8 80,5 84,1 92,9 91,1 92,9 81,8 72,2 75,9 

Doğruluk (%) 81,1 76,1 79,3 83,0 79,3 82,0 91,3 89,5 91,3 82,5 73,2 76,2 

AUC 0,84 0,79 0,82 0,91 0,87 0,90 0,96 0,94 0,96 0,90 0,81 0,84 

AUC‟nin 

Standart Hatası 0,009 0,010 0,009 0,006 0,008 0,007 0,004 0,005 0,004 0,007 0,010 0,009 

 

N: 5 sürekli değiĢken normal dağılımdan türetilmiĢtir. 

F: 5 sürekli değiĢken F dağılımından türetilmiĢtir. 

N-F: 3 değiĢken F dağılımından, 2 değiĢken normal dağılımdan türetilmiĢtir.
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ġekil 23.  Tümü sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 100 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarında duyarlılık. 

Tümü sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 100 denemelik simülasyon çalıĢması 

sonuçlarında en yüksek duyarlılık oranı N-F dağılımında J48 yönteminde gözlenirken 

(%93,1) en düĢük duyarlılık oranı F dağılımında LR yönteminde (%71,0) gözlenmiĢtir (ġekil 

23). 

 

 

ġekil 24. Tümü sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 100 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarında AUC. 

Sürekli bağımsız değiĢkenlerin tümü kategorik 100 denemelik çalıĢma sonuçlarında en 

yüksek AUC oranı N ve N-F dağılımlarında J48 yönteminde (0,96) gözlenirken en düĢük 

AUC değeri F dağılımında CART yönteminde (0,79) gözlenmiĢtir (ġekil 24). 

79,9 77,7 79,8 82,4 81,0 85,0
90,0 91,4 93,1

81,3
71,0 75,7

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F

CART CHAID J48 LR

Duyarlılık (%)

001
001 001

001 001 001
001 001 001

001
001 001

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F

CART CHAID J48 LR

AUC (%)
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Sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 1000 denemelik simülasyon çalıĢması 

sonuçlarına iliĢkin duyarlılık, özgüllük, PKD, NKD, doğruluk ve AUC oranları (Tablo 16)‟da 

gösterildi. Bu sonuçlara göre, normal (N) dağılımda dört yöntem arasında en düĢük doğruluk 

oranı CART yönteminde (%80,8) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 yönteminde 

(%91,9) gözlenmiĢtir. F dağılımında dört yöntem arasında en düĢük doğruluk oranı LR 

yönteminde (%73,3) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 algoritmasında (%89,4) 

gözlenmiĢtir. N-F dağılımında dört yöntem arasında en düĢük doğruluk oranı LR yönteminde 

(%76,1) gözlenirken en yüksek doğruluk oranı J48 algoritmasında (%91,4) gözlenmiĢtir. 

Tablo 16. Tümü sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 1000 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçları. 

  

Algoritmalar 

  

CART CHAID J48 LR 

  

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F 

1
0

0
0

 d
en

em
e 

Duyarlılık (%) 79,7 78,2 79,7 82,0 81,3 84,8 90,0 91,5 93,2 81,1 71,0 75,6 

Özgüllük (%) 82,0 74,2 78,4 83,7 77,2 79,2 93,9 87,3 89,6 83,7 75,7 76,6 

PKD (%) 81,7 75,3 78,7 83,6 78,2 84,8 93,7 87,9 90,0 83,3 74,5 76,4 

NKD (%) 80,2 77,4 79,5 82,4 80,6 79,2 90,4 91,2 93,0 81,6 72,3 75,9 

Doğruluk (%) 80,8 76,2 79,0 82,9 79,2 82,0 91,9 89,4 91,4 82,4 73,3 76,1 

AUC 0,84 0,79 0,82 0,91 0,87 0,90 0,96 0,94 0,96 0,90 0,81 0,84 

AUC‟nin 

Standart Hatası 0,009 0,010 0,009 0,006 0,008 0,007 0,004 0,005 0,004 0,007 0,010 0,009 

 

N: 5 sürekli değiĢken normal dağılımdan türetilmiĢtir. 

F: 5 sürekli değiĢken F dağılımından türetilmiĢtir. 

N-F: 3 değiĢken F dağılımından, 2 değiĢken normal dağılımdan türetilmiĢtir.
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ġekil 25.  Tümü sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 1000 denemelik simülasyon  

çalıĢması sonuçlarında duyarlılık 

Tümü Sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 1000 denemelik çalıĢma sonuçlarında en 

yüksek duyarlılık oranı N-F dağılımında J48 yönteminde (%93,2) gözlenirken en düĢük 

duyarlılık oranı F dağılımında LR yönteminde (%71,0) gözlenmiĢtir (ġekil 25). 

 

 

ġekil 26. Tümü sürekli yapıda bağımsız değiĢkenlerin 1000 denemelik simülasyon  

çalıĢması sonuçlarında AUC 

Sürekli bağımsız değiĢkenlerin tümü kategorik 1000 denemelik çalıĢma sonuçlarında 

en yüksek AUC oranı N ve N-F dağılımlarında J48 yönteminde (0,96) gözlenirken en düĢük 

AUC değeri F dağılımında CART yönteminde (0,79) gözlenmiĢtir (ġekil 26). 
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N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F
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Duyarlılık (%)

001
001 001

001 001 001
001 001 001

001
001 001

N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F

CART CHAID J48 LR
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Tümü sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre Sensitivite 

değerlerine karĢılık 1-Spesifite değerlerinin grafiksel gösterimi (ġekil 27-29)‟da gösterildi 

(30, 100, 1000 deneme). 

LR J48 

  
CHAID CART 

  
 

ġekil 27. Tümü sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre sensitivite 

değerlerine karĢılık 1-spesifite değerlerinin grafiksel gösterimi (30 deneme) 
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LR J48 

 

  
 

CHAID 

 

CART 

 

  
 

 

ġekil 28. Tümü sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre sensitivite 

değerlerine karĢılık 1-spesifite değerlerinin grafiksel gösterimi (100 deneme) 
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LR J48 

 

  
 

CHAID 

 

CART 

 

  
 

ġekil 29. Tümü sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için yöntemlere göre sensitivite 

değerlerine karĢılık 1-spesifite değerlerinin grafiksel gösterimi (1000 deneme) 
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TARTIġMA 

ÇalıĢmamızda karar ağaçlarından CART, CHAID ve C4.5 (Java uygulaması J48) ve 

LR analizinin performanslarını simülasyon verileri kullanarak karĢılaĢtırıldı. Bağımsız 

değiĢkenin tümü kategorik olduğunda duyarlılık, özgüllük pozitif kestirim, negatif kestirim, 

doğruluk ve AUC kriterlerine göre doğru sınıflamada en düĢük oran CART algoritmasında 

gözlenirken en yüksek oran J48 algoritmasında gözlenmiĢtir. Bağımsız değiĢkenin 5 kategorik 

5 sürekli olduğunda duyarlılık, özgüllük, pozitif Kestirim, negatif kestirim, doğruluk ve AUC 

kriterlerine göre doğru sınıflamada en düĢük oranı CART ve LR algoritmasında gözlenirken 

en yüksek oran J48 algoritmasında gözlenmiĢtir. Ve son olarak Bağımsız değiĢkenin tümü 

sürekli olduğunda duyarlılık, özgüllük, pozitif Kestirim, negatif kestirim, doğruluk ve AUC 

kriterlerine göre doğru sınıflamada en düĢük oranı LR algoritmasında gözlenirken en yüksek 

oran J48 algoritmasında gözlenmiĢtir. C4.5 algoritmasının Java uygulaması olan J48 bağımsız 

değiĢkenin tüm durumlarında en doğru sınıfa atamada diğer algoritmalara göre üstün olduğu 

görülmüĢtür. 

Son yıllarda karar ağacı yöntemlerinin sağlık alanında uygulamalarının yaygınlaĢtığı 

ve bu yöntemlerin performanslarının karĢılaĢtırıldığı görülmektedir. Yapılan çalıĢmalarda 

karar ağaçlarının performansları duyarlılık, özgüllük, PKD, NKD, doğruluk ve AUC gibi 

kriterler kullanılarak karĢılaĢtırılmıĢtır. ÇalıĢmamızda karar ağacı yöntemlerinden olan 
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CART, CHAID ve C4.5 (java uygulaması J48) ile LR analizinin performansları simülasyon 

verileri kullanılarak karĢılaĢtırılmıĢtır. Bu karĢılaĢtırmalar doğrultusunda araĢtırmamızın 

temel bulguları söyle sıralanabilir: i) tümü kategorik yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 30, 

100 ve 1000 denemelik simülasyon çalıĢması sonuçlarına göre, dört yöntem arasında en 

düĢük duyarlılık oranı CART algoritmasında gözlenirken diğer üç algoritmanın duyarlılık 

oranlarının birbirine yakın değer almıĢlardır, ii) 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız 

değiĢkenler için 30, 100 ve 1000 denemelik simülasyon çalıĢması sonuçlarına göre, en düĢük 

duyarlılık oranı LR yönteminde gözlenmiĢ olup en yüksek değer ise J48 yönteminde elde 

edilmiĢtir, iii) sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 30, 100 ve 1000 denemelik 

simülasyon çalıĢması sonuçlarına göre, dört yöntem en düĢük duyarlılık oranı LR yönteminde 

gözlenirken en yüksek değer ise J48 yönteminde gözlenmiĢtir.  

 Karar ağaçları yöntemleri konusunda literatürde sağlık alanında yapılan çalıĢmalar 

incelendiğinde Tang ve ark.‟nın koroner kalp hastalığını etkileyen faktörleri (yüksek tansiyon, 

alkol kullanımı, cinsiyet, uyku ve ağrı gibi) belirlemede ID3, C4.5, CART ve CHAID karar 

ağacı yöntemlerini kullandığı ve performans karĢılaĢtırmalarında en doğru sınıflama oranını 

C4.5 algoritmasının verdiğini bildirmiĢlerdir (50). 

 Süt ve arkadaĢları kafa travmalarındaki ölümleri tahmin etmede kullandıkları karar 

ağaçları tekniklerinin karĢılaĢtırılmasında CHAID algoritmasının CART algoritmasından 

doğruluk ve duyarlılık değerleri bakından daha üstün olduğunu bildirmiĢtir (51).  

 Türe ve arkadaĢlarının çalıĢmalarında hipertansiyonu tahmin etmede sınıflandırma 

tekniklerinin performanslarını karĢılaĢtırmıĢlardır. ÇalıĢmada karar ağaçlarından (CART, 

QUEST, CHAID, MARS) ve istatistiksel sınıflandırma yöntemlerinden (FDA, LR analizi) 

kullanılarak söz konusu yöntemlerin sınıflandırma performansları karĢılaĢtırılmıĢtır. Sonuç 

olarak CHAID analizi (CART, QUEST ve LR) diğer tekniklere göre hipertansiyon 

hastalığının tahminin etmede daha doğru sonuçlar verdiğini bildirmiĢlerdir (52) 
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 Lemon ve arkadaĢları halk sağlığı üzerinde yaptıkları çalıĢmada, riskli grupta olan ve 

benzer özellikleri gösteren hastaları sınıflandırmak için CART ile LR analizini kullanmıĢ ve 

iki analizin sonuçlarını karĢılattırırken CART analizinin sınıflandırmada daha umut verici 

sonuçlar ortaya koyduğunu bildirmiĢtir (53). 

 Türe ve arkadaĢları 500 meme kanserli hasta üzerinde yinelemesiz sağ kalım süresini 

etkileyen risk faktörlerinin belirlenmesinde karar ağacı yöntemlerinden CART, CHAID, 

QUEST, C4.5 ve ID3 ile Kaplan-Meier analizlerini performans olarak birbiri ile 

karĢılaĢtırılmıĢ ve risk faktörlerini öngörmede C4.5‟i diğer yöntemlere göre daha iyi olduğunu 

bildirmiĢtir (46). 

 Moraco ve arkadaĢları Demans hastaları üzerinden yürüttükleri çalıĢmada veri 

madenciliği yöntemlerinden (Çok Katmanlı Algılayıcılar, Yapay Sinir Ağları, Radyal Taban 

Fonksiyonlu Sinir Ağları, Destek Vektör Makineleri, CART, CHAID QUEST ve Random 

Ormanlar) ayrıca geleneksel sınıflayıcılardan (Doğrusal Diskriminant Analizi, Kuadratik 

Diskriminant Analizini) ROC eğrisi altında kalan alan, doğruluk, özgüllük, duyarlılık 

açısından performanslarını karĢılaĢtırmıĢtır. ÇalıĢmada özgünlük bakımından CHAID 

algoritması CART algoritmasından daha üstün bir performansa sahip olduğu bildirilmiĢtir 

(54).    

 Delen ve arkadaĢları meme kanserinde hayatta kalmayı tahmin etmede C4.5 

algoritmasının doğruluk oranını (%93,6), Yapay Sinir Ağlarını (%91,2) ve LR doğruluk 

oranını (%89,2) olarak tespit etmiĢler bu doğruluk oranları göz önüne alındığında C4.5 in 

diğer tahmin edicilerden da üstün olduğu bildirilmiĢtir (55). 

 CoĢkun ve arkadaĢları veri madenciliği yöntemlerini doğruluk derecesi bakımından 

karĢılaĢtırdıkları çalıĢmada sonuçlar incelendiğinde J48 algoritmasının model testine ait 

(%86,36) doğruluk derecesiyle en iyi sonucu ürettiğini LR ise (%85,6) doğruluk oranı ile J48 

den sonra geldiği bildirilmiĢtir (56).  
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 Goel ve arkadaĢları Hintli ergenlerde insülin direncini tahmin etmede rutin klinik ve 

biyokimyasal parametrelere dayalı basit öngörü karar modellerle LR karĢılaĢtırmıĢtır. 14-19 

yaĢ aralığında aĢamalı küme örneklemesi ile seçilmiĢ 793 ergenin insülin direncini doğru 

sınıflama probleminde CART algoritmasının duyarlılık, özgüllük, ROC eğrisi altında kalan 

alanları kriter edildiğinde daha baĢarılı olduğu tespit edilmiĢtir (57). 

 Trujillano ve arkadaĢları yoğun bakımda kritik durumda olan hastaların ölüm 

istatistiklerinin sınıflandırma tahmininde CART, CHAID, C4.5 ve LR algoritmalarının 

sonuçlarını karĢılaĢtırmıĢtır. KarĢılaĢtırma CART, CHAID, C4.5 ve LR algoritmalarının 

doğruluk oranlarının karĢılaĢtırılması Ģeklinde olmuĢtur. Sonuç olarak doğruluk oranları Ģu 

Ģekilde belirlenmiĢtir. C4.5 doğruluk oranı (0,78) ile en yüksek doğruluk oranına sahip 

olurken CHAID ve CART (0,75) tespit edilmiĢ son olarak LR doğruluk oranın (0,77) olarak 

bulunmuĢtur. Bu sonuçlara göre Trujillano ve arkadaĢlarının yoğun bakım hastalarının ölüm 

tahminleri üzerine yaptıkları çalıĢmada C4.5 algoritmasının doğruluk oranının CART, 

CHAID ve LR algoritmalarından daha üstün olduğunu belirtmiĢlerdir (58). 

 Mani ve arkadaĢları elektronik veri tabanından elde edilen bir meme kanseri verisini 

çeĢitli karar ağacı algoritmalarını kullanarak hastalığın nüksetmesini tahmin etmek 

istemiĢlerdir. Bağımsız değiĢken olarak tümör varlığı, tümör büyüklüğü, tümör yayılma hızı 

gibi klinik veriler kullanılmıĢ. Elde edilen sonuçlara göre tahmin araçlarının doğruluğu CART 

(%63,4), C4.5 (63,9), FOCL (%66,4) ve Bayes (%68,3) olarak bulunmuĢtur. Bu çalıĢmada 

bize doğruluk kriteri bakımından C4.5 in CART algoritmasından üstün olduğunu 

göstermektedir (59). 

 Mani ve arkadaĢları 678 Alzheimer hastası üzerinde yaptığı değerlendirmede, 

hastaların hafıza, oryantasyon, karar verme ve problem çözme, kamu iĢleri, hobi ve kiĢisel 

bakım bağımsız değiĢkenlerini dikkate alarak yaptığı sınıflandırmada C4.5 ve CART 

algoritmalarını kullanmıĢtır ve bu algoritmaları doğruluk karĢılaĢtırmasında C4.5 (%86,3), 
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CART (%82,9) bulunmuĢtur. Buna göre C4.5 algoritması doğruluk performansı bakımından 

CART algoritmasının önüne geçtiği belirtilmiĢtir (60) 

 Chen ve arkadaĢları tanınmıĢ sınıflandırma ağaçlarını (CART, Yapay Sinir Ağları, 

C4.5 Karar Ağacı, Bayes) kullanarak kanser genlerini tanımlamıĢtır. Yapılan çalıĢmada 

doğruluk bakımından karĢılaĢtırıldığında C4.5 algoritması (%74) seviyelerinde CART 

algoritması ise (%70) seviyelerinde doğru sınıflama performansı gerçekleĢtirdiği bildirilmiĢtir 

(61).  

 Ploeg ve arkadaĢları kafa travması geçirmiĢ 3181 hastanın 243 ünde tomografilerinde 

bulgu tespit edilmiĢ. Kafa travmasını sınıflandırmada LR, Bayes, CHAID, Yapay Sinir 

Ağları, CART algoritmalarını duyarlılık, özgünlük ve ROC eğrisi altında kalan alan kriterleri 

ile karĢılaĢtırmıĢtır. Alınan sonuçlara göre Bayes ROC eğrisi altında kalan alan (0.806) LR 

algoritması ROC eğrisi altında kalan alanda (0.800), Yapay Sinir Ağları ROC eğrisi altında 

kalan alan (0.782), CHAID algoritmasında ROC eğrisi altında kalan alan (0.759), CART 

algoritmasında ROC eğrisi altında kalan alan (0.759) olduğu bildirilmiĢtir. Bu sonuçlara göre 

takip ettiğimiz algoritmalar birbirlerine çok yakın değerler gösterdiği gözlenmesiyle birlikte; 

LR algoritmasında ROC eğrisi altında kalan alan değerlendirildiğinde en iyi performansı 

göstermiĢ onu takip eden CHAID olmuĢtur, en düĢük performans ise CART algoritmasında 

gözlendiği bildirilmiĢtir (62). 

 Yeon Ji ve arkadaĢları travmatik beyin hasarına karar vermede bazı karar ağaçlarını 

kullanmıĢ ve bunların performans değerlendirmelerini incelemiĢlerdir. AraĢtırmada karar 

ağaçlarından CART, C4.5 ayrıca LR ve Yapay Sinir Ağları kullanılmıĢtır. Sonuç olarak 

algoritmalar doğruluk bakımından karĢılaĢtırıldığında performanslar CART (%72), LR 

(%74,6) ve C4.5 (%75,6) Ģeklinde olduğu bildirilmiĢtir (63). 
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SONUÇLAR 

ÇalıĢmamızda bağımsız değiĢkenler simülasyon yapılarak, Karar ağaçları yöntemlerinden 

CART, CHAID, J48 ve Regresyon modellerinden LR‟un bağımlı değiĢkeni tahmin etmede 

performanslarını duyarlılık, özgüllük, PKD, NKD, doğruluk ve AUC kriterlerine göre 

karĢılaĢtırıldı. Elde edilen sonuçlar Ģu Ģekilde bulundu: 

 Tümü kategorik yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 30, 100 ve 1000 denemelik 

simülasyon çalıĢması sonuçlarına göre, dört yöntem arasında duyarlılık Özgüllük 

Pozitif Kestirim, Negatif Kestirim doğruluk ve AUC en düĢük oranı CART 

algoritmasında gözlenirken en yüksek oran J48 algoritmasında gözlenmiĢtir. 

 5 kategorik 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 30, 100 ve 1000 denemelik 

simülasyon çalıĢması sonuçlarına göre, dört yöntem arasında duyarlılık Özgüllük 

Pozitif Kestirim, Negatif Kestirim doğruluk ve AUC en düĢük oranı CART ve LR 

algoritmalarında gözlenirken en yüksek oran J48 algoritmasında gözlenmiĢtir. 

 Sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 30, 100 ve 1000 denemelik simülasyon 

çalıĢması sonuçlarına göre, dört yöntem arasında duyarlılık Özgüllük Pozitif Kestirim, 

Negatif Kestirim doğruluk ve AUC en düĢük oranı LR algoritmalarında gözlenirken 

en yüksek oran J48 algoritmasında gözlenmiĢtir. 
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ÖZET 

ÇalıĢmamızın amacı karar ağacı yöntemlerinden olan CART, CHAID ve C4.5 (Java 

uygulaması J48) ile Lojistik Regresyon analizinin performanslarını simülasyon verileri 

kullanarak karĢılaĢtırılmasıdır. Simülasyon verileri oluĢturulurken bağımsız değiĢkenler tümü 

kategorik, tümü sürekli ve hem sürekli hem kategorik Ģekilde oluĢturulmuĢ ve her bir yapıdan 

30‟lu, 100‟ lük ve 1000‟li denemeler Ģeklinde simülasyonlar yapılmıĢtır. Yapılan 

simülasyonlar R programı ile CART, CHAID, J48 ve Lojistik Regresyon yöntemleri ile analiz 

edilmiĢtir. Performans değerlendirmemizde duyarlılık, özgüllük, pozitif kestirim değeri, 

negatif kestirim değeri, doğruluk oranı ve ROC eğrisi altında kalan alan değeri esas alınmıĢtır. 

Yapılan simülasyon çalıĢmalarında; tümü kategorik yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 

1000 denemelik simülasyon çalıĢmasına göre, dört algoritma arasında en düĢük duyarlılık 

oranı (%79.92) CART yönteminde gözlenirken diğer üç yöntemin duyarlılık oranlarının 

birbirine yakın değerler (J48-%85.89, CHAID-%85.00, Lojistik Regresyon-%82.50) aldığı 

bulunmuĢtur. 5 kategorik, 5 sürekli yapıda olan bağımsız değiĢkenler için 1000 denemelik 

simülasyon çalıĢması sonuçlarına göre, dört yöntem arasında sürekli değiĢkenlerden 3 

değiĢkenin F dağılımından, 2 değiĢkenin normal dağılımdan türetilen bağımsız olan 

değiĢkenler göz önüne alındığında en düĢük duyarlılık oranı Lojistik Regresyon yönteminde 

(%79,19) gözlenirken, CART yönteminde (%81,94), CHAID yönteminde (%84,85), en 

yüksek değer ise J48 yönteminde (%91,80) gözlenmiĢtir. Sürekli yapıda olan bağımsız 

değiĢkenler için 1000 denemelik simülasyon çalıĢması sonuçlarına göre, dört yöntem arasında 

sürekli değiĢkenlerden 3 değiĢkenin F dağılımından, 2 değiĢkenin normal dağılımdan türetilen 

bağımsız olan değiĢkenler göz önüne alındığında en düĢük duyarlılık oranı Lojistik Regresyon 

yönteminde (%75,64) gözlenirken, CART yönteminde (%79,67), CHAID yönteminde 

(%84,75), en yüksek değer ise J48 yönteminde (%93,17) gözlenmiĢtir.  

Sonuç olarak bağımsız değiĢkenin yapısı ve simülasyon deneme sayısı değiĢse de 

sonuçlarda dikkat çekici bir farkla J48 (C4.5 java uygulaması) yöntemi diğer yöntemlerden 

daha yüksek bir performans göstermiĢtir.  

 

Anahtar Kelimler: CART, CHAID, C4.5 (J48), Lojistik Regresyon (LR), Simülasyon.  
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COMPARISON OF PERFORMANCES OF DECISION TREES AND 

LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS BY A SIMULATION STUDY 

SUMMARY 

The aim of the study is to compare performances of CART, CHAID and C4.5 (java 

application J48) decision tree methods with Logistic Regression (LR) analysis by simulation 

data. In the simulation processes, independent variables were classified as all categorical, all 

continuous, both continuous and categorical, and they were simulated 30, 100 and 1000 trials. 

The simulations and analysis (CART, CHAID, J48 and LR methods) were done using the R 

program. Sensitivity, specificity, positive predictive value, negative predictive value, accuracy 

rate, and area under the ROC curve were used for performance evaluation. In accordance with 

simulations consisting of 1000 trials, while the lowest sensitivity rate among the four methods 

was observed in CART (79.92%), it was found that the sensitivity rates of the other three 

methods had closer rates to each other (J48-85.89%, CHAID-85.00%, Logistic Regression-

82,50%) for all independent variables in categorical forms in simulation studies. According to 

the results of simulation of 1000 trials for 5 categorical and 5 continuous independent 

variables, it was observed that the lowest sensitivity ratio belonged to Logistic Regression 

(79,19%), CART method (81,94%), CHAID method (84,85%) and the highest ratio was in 

J48 (91,80%) when among four methods 3 variables of continuous variables derived from F 

distribution and 2 variables derived from normal distribution were taken into account. 

According to the results of simulation of 1000 trials for continuous independent variables, it 

was observed that the lowest sensitivity ratio belonged to Logistic Regression (75,64%), 

CART method (79,67%), CHAID method (84,75%) and the highest ratio was in J48 (93,17%) 

when among four methods 3 variables of continuous variables derived from F distribution and 

2 variables derived from normal distribution were taken into account. As a result, though the 

structure of independent variable and the number of trials changed, J48 (C4.5 java 

application) turned out to perform considerably higher than the other methods in the results. 

 

Key Words: CART, CHAID, C4.5 (J48), Logistic Regression (LR), Simulation. 
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