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SIMGE VE KISALTMALAR

: ROC egrisi altinda kalan alan

: Classification and Regression Tree (Siniflandirma ve Regresyon

Agaclart)

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

etkilesim belirleme)

: C4.5 Karar Agaci
: C5.0 Karar Agaci

: Kayip siniflandirma degeri bir sinifin j gézlemi gibi bir siifin i

g6zlemi C(1/j)=0

: N-nci gézlemin frekansinin agirlig

: t-nci diiglime diisen 6rneklem bilgisi

: Biitiin 6rneklem bilgisi

: ID3 Karar Agaci

: C4.5 Karar Agacinin Java uygulamasi
: Lojistik Regresyon

: Multivariate Adaptive Regression Splines (Multivariate Adaptive

Regression Splines)

: Negatif kestirim degeri

: Pozitif kestirim degeri

: J-nci siif ve t-nci sinif diiglimdeki bir gézlemin olasiligt
: t-nci diiglime diisen gbzlem degerinin olasilig1

: t-nci diiglimdeki j sinifindaki gézlemim olasiligt



: Receiver Operating Characteristic Curve
- Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree (Hizli, Tarafsiz, Verimli
Istatistiksel Agac)
:Tahmin edici degisken Bu degisken siral1 6l¢iilii kategorik stirekli
olabilir
: Gozlem agirligi, n-nci gozlemle alakali agirlik
: Bagimh degisken

: Y’nin onceki olasiligi



GIRIS VE AMAC

Veri madenciligi ¢esitli sekillerde elde edilmis veriyi analiz ederek anlasilir bir yapiya
doniistiirmeyi hedeflemektedir (1). Ozellikle tip ve biyoloji alaninda yapilan galismalarda,
veri setleri oldukca karmasik bir yapi teskil etmektedir (2). Bu noktada veri madenciligi saglik
ve tip alanindaki biiyilik veri tabanlarindan faydali bilgileri ortaya ¢ikararak hem tip hem de
hizmet kalitesinin artmasi1 bakimindan biiyiik katkilar saglamaktadir (2).

Verinin igerdigi ortak oOzelliklere gore ayrigtirilmasi islemi smiflandirma olarak
adlandirilir; veri madenciliginde 6nemli bir konudur (3). Verilerin siniflandirilmasinda
Diskriminant Analizi, Kiimeleme Analizi, Faktér Analizi, Uyum Analizi gibi yontemler
kullanilir. Bu yontemlerin yani sira karar agaclari da verilerin siniflandirilmasinda kullanilan
yontemlerden birisidir (3).

Verilerin igerdigi ortak ozellikleri kullanarak s6z konusu verileri simiflandirmak
miimkiindiir (3). Simiflandirma bir 6grenme algoritmasina dayanir (3). Tim veriler
kullanilarak egitme isi yapilmaz (3). Bu veri topluluguna ait bir 6rmek veri iizerinde
gerceklestirilir (3). Ogrenmenin amaci bir siiflandirma modelinin yaratilmasidir (3). Bir
baska deyisle smiflandirma, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir kayit i¢in bir smif
belirleme stirecidir (3).

Veri madenciligi Biyotip, Gen fonksiyonlart ve DNA siralama desenlerinin veri
analizlerinde, hastalik tanisinda, telekomiinikasyon endiistrisinde, finans analizi, astronomi ve
bir¢cok alanda uygulanmaktadir (4).

Verileri smiflandirma yontemlerinden biri “karar agaglar1” (decision trees) ile

siniflandirma adin1 tagimaktadir (3). Karar agacinin olusturulmasinda CHAID (Chi-squared



Automatic Interaction Detection), CART (Clasification and Regression Trees), ID3, QUEST
(Quick, Unbiased, Efficient Statistical Trees), C4.5, C5.0, gibi algoritmalar kullanilir (5). Bu
algoritmalarin bazilar1 ayn1 zamanda regresyon i¢in de uyarlanabilir (5). Cesitli algoritmalarin
ortaya ¢ikis sebebi, karar agaci olusturulurken herhangi bir kokten itibaren ayrismanin ve
dallanmanin hangi kritere gore yapilacagi sorununa farkli yaklasimlarda bulunmasindan
kaynaklanmaktadir (5). Karar agaglarina ek olarak LR (Lojistik Regresyon) analizi,
temelde regresyon analizi olmakla birlikte bir ayirict analiz teknigi olma 06zelligini de
tagimaktadir (6).

Calismamizin amaci karar agaci yontemlerinden olan CART, CHAID ve C4.5 (java
uygulamast J48) ile LR analizinin performanslarini simiilasyon verileri kullanarak
karsilagtirmaktir. Simiilasyon c¢aligmasi sonucu ilgili yontemlerin performanslart sensitivity
(duyarlilik), specificity (0zgiinliik) ve ROC egrisi altinda kalan alan yardimiyla

karsilastirilacaktir.



GENEL BiLGILER

Bilgisayarin yasamimiza daha ¢ok girmesiyle birlikte pek ¢ok alanda yapilan islemler
sayisal ortamda kayit altina alinmaya baglanmistir (7). Bu verileri faydali bilgiye ¢evirme
ihtiyac1 ve edinilen verilerle sahip olunan bilgi arasindaki agig1 kapatmak tizere gelistirilen
yontem ve teknikler, veri tabanindaki bilgi kesfi siirecinin konusunu olusturmustur (8). Bu
siire¢ icerisinde yer alan veri madenciligi, veri yiginlar1 i¢inde tek basina bulunmayacak
iligkileri, Oriintiileri yani olay dizilerini ve anomalileri kesfetmeyi saglayan onemli bir
tekniktir (8).

Veri madenciligi bilgi teknolojilerinin dogal evriminin bir sonucu olarak da
nitelendirilebilir (9). Veri tabani sistemleri evrimsel yolu izleyerek veri toplama, veri tabani
olusturma, veri yontemi (veri saklama ve geri erisim dahil) ve yliksek veri analizi
asamalarindan gegerek giintimiize gelmistir (9). 1960’11 yillardan itibaren veri tabani ve bilgi
teknolojileri basit dosya islemlerinden gelismis ve giiclii veri taban1 yapilarina dogru gelisim
gostermistir (9). 1970’1i yillarda baglayan veri tabani sistemlerindeki arastirma ve gelistirme
caligmalart hiyerarsik ve ag veri tabani yapilarindan iligkisel veri tabani, veri modelleme
araglar ve indeksleme yapisina gegisi saglamistir (9).

1980’11 yillarin ortasindan itibaren iliskisel teknolojilerle birlikte yeni ve giicli veri
taban1 sistemleri iizerinde durulmustur (5). ileri veri modellerindeki arastirmalarla nesneye
yonelik, nesne-iliskisel ve tiimdengelim yontemlerinde gelismeler saglanmistir (5).

Veri madenciliginin gliniimiizde yaygin bir kullanim alani bulunmaktadir (3). Veri
madenciligi yardimiyla DNA sira (veri) analizi yapilabilmektedir. insanda yaklasik 100.000

gen vardir (29). Hastaliklara yol acan gen siralama Orneklerine binlerce gen arasindan



bulmak, tanimlamak oldukg¢a zor bir istir (29). Veri madenciligi ile gelistirilen siralama 6rnek
analizi ve benzerlik arama yontemleri DNA verisi lizerinde analiz yapmay1 kolaylastirir (29).

Veri madenciligi, elektronik hasta dosyalarmin oOlusturulmasi hastanin hikayesine
yonelik tiim kayitlarin; teshis tedavi siireclerinin; laboratuvar sonuglarinin; rontgen, MR gibi
goriintli dosyalarinin bir tek kayit icerisinde zamana endeksli olarak hazirlanmasi verilerin
degerlendirilebilmesinde ve hizmet sunumunda biiyliik 6nem tagimaktadir (29). Giliniimiizde
bilgi sistemleri ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler sayesinde tip ve saglik alanindaki
bircok veri sayisal ortamda saklanabilmekte ve kolaylikla erisilebilmektedir (11).

Bazi hastaliklarin %100 kesin teshisi miimkiin olmamaktadir (7). Ornegin gebelik
esnasinda g¢ocukta olusabilecek herhangi bir down sendromu riskinin kesin tanisi dig
bulgularla saglanamamaktadir (7). Buradaki dis bulgulardan kasit, anneden alinacak kan
Ornegi, ultrason ile bebegin goriintiilenmesi, anne adayimnin yasi, hamilelik ay1 aldig: kilo vs.
gibi bulgulardir (7). Ancak bu bulgularin hemen hi¢ biri hekime %100 tan1 koyma olanagi
vermez; %100 veya %100’e ¢ok yakin bir tani i¢in anne karnindan alinacak sivinin
incelenmesi de gerekmektedir (7). Oysa bu islemde de 1/300 oraninda bir diisiik riski vardir
(7). Dolayisiyla bu isleme girmeden 6nce hekimin anne karnindaki bebekte down sendromu
oldugundan kuskulanmasi gerekmektedir (7). Bu asamada yukaridaki s6zii edilen dis bulgular
ve veri madenciligi teknikleri devreye girmektedir (7).

Tip alaninda bunun gibi ameliyat riski tasiyan ancak, ameliyat oncesinde gergekten
ameliyat olmas1 gerektigi tam olarak anlagilmayan hasta ve hastalik i¢in de veri madenciligi
yontemi kullanilir (7).

Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci, veri tabanlarini kullanarak veri tabanlarinda
istenilen se¢im, On isleme, alt 6rnekleme, doniisiim, Oriintlilerin aciga ¢ikarilmasi i¢in veri
madenciligi yontemlerinin (algoritmalarinin) uygulanmasi ve agia c¢ikarillan Oriintiilerin
tanimlanmasi icin Veri Madenciligi iirlinlerinin yorumlanmasini ihtiva eder (28). Veri
tabanlarinda bilgi kesfi silirecinin, veri madenciligi bileseni, veriden hangi Oriintiilerin
aktarilip, dikkate alinacaginin algoritmik anlamda ifadesi olarak degerlendirilmelidir (28).
Veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinin bitiind, (Sekil 1)’de de goriildiigii gibi, degerlendirme
ve madenlenmis Oriintiilerin hangilerinin yeni bilgi olarak degerlendirileceginin olasi

yorumunu da igerir (28) .
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Sekil 1. Veri tabanlarinda bilgi kesfi

SINIFLANDIRMADA KULLANILAN KARAR AGACLARI YONTEMLERI

Karar Agac1 (KA), bagimli degisken iizerindeki farkliliklarin maksimize edilmesi
amactyla veri setinin sirali bir sekilde boliinmesini ifade eder (8). Verileri belli degisken
degerlerine gore siniflandirmaya yarayan karar agacinda kullanilan algoritmalarda girdiler ve
ciktilar verilerin belirlenen degiskenleridir ve karar agaci algoritmasi ¢ikt1 veri degiskenleri
icin girdi veri degiskenlerini veri yapilar ile kesfeder (8).

Helberg’e (1998) gore karar agaci karakteristikler kiimesi ile kategorik ciktilar
arasinda bir iligki bulur (8).

Karar agaci, veriden simiflandiricilar iretmek icin kullanilan etkili yontemlerden
biridir (8). Karar agact sunumu, en yaygin kullanilan mantik yontemidir (8). Esas olarak
makine 6greniminde ve uygulamali istatistik literatiiriinde tanimlanan ¢ok fazla sayida karar
agaci tiimevarim algoritmasi vardir (8). Bu algoritmalar, bir seri girdi-¢gikt1 kiimesinden karar
agaci olusturan denetlenmis 6grenme yontemleridir (8). Tipik bir karar agact 6grenme sistemi,
arastirma alaninin bir kisminda ¢6ziim arayan, yukaridan asagiya yontemini benimser (8). Bu
yontem basit bir agacin (en basiti olmasi sart degil) bulunabilecegini garanti eder (8). Bir
karar agaci, degigkenlerin test edildigi yerlerde diigiimler icerir (8). Bir diiglimden disa agilan
dallar, diigiimdeki testin biitiin olas1 sonuglarina karsilik verir (8).

Karar agaclar akis semalarma benzeyen yapilardir (7). Her bir nitelik bir diiglim
tarafindan temsil edilir (7). Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin elemanlaridir (7). En son yap1
“yaprak”, en iist yap1 “kok” ve bunlarin arasinda kalan yapilar ise “dal” olarak isimlendirilir
(7). (Sekil 2) iizerinde tipik bir karar agact yer almaktadir (3). Karar agaglari siniflama

algoritmalarin1 uygulayabilmek icin uygun bir alt yap1 saglamaktadir (3). X ve Y’den olusan
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iki girig niteligine sahip bir 6rnek sinifinin basit karar agact (Sekil 2) tizerinde goriilmektedir
(3). X>1 ve Y=B degerini tasiyan ornekler Smif 1°de; Y=A ve Y=C kosullarmna uygun
olanlar Sinif 2°de yer almaktadir (3). Ancak Y’ nin degerini goz 6niine almadan X<1 kosuluna

uygun Ornekler Smif 1’de yer alir (3).

X>1
yd ~N
EVET HAYIR
4
Y=?
/ | AN
Y=A Y=B Y=C
/4 V N
Sinif 2 Sinif 1 Sinif 2 Sinif 2

Sekil 2. X ve Y nitelikleri iizerine uygulanan testleri iceren basit bir karar agaci (3).

Karar agaclarimin dallanma kriterleri:

Karar agaglarinda en Onemli sorunlardan birisi herhangi bir kokten itibaren
boliimlemenin veya bir bagka deyisle dallamanin hangi kistasa gore yapilacagidir (3). Aslinda
her farkli kriter i¢in bir karar agaci algoritmasi karsilik gelmektedir (3). S6z konusu
algoritmalar su sekilde gruplayabiliriz (3):

a. Entropiye dayal1 algoritmalar

b. Smiflandirma ve regresyon agaglar1 (CART)

c. Bellek tabanli siniflandirma algoritmalari

Entropiye dayali bolimlemeyi kullanan algoritmalara 6rnek olarak ID3 ve onun
gelismis bigimi olan C4.5 algoritmalart verilebilir (3). Siniflandirma ve regresyon agaglari
konusunda ise Twoing ve Gini algoritmalarindan soz edilebilir (3). Bellek tabanl
siiflandirma yontemleri arasinda K en yakin komsu algoritmasi sayilabilir (3).

Karar agaglar1 algoritmalar1 bir smiflandirma modeline ihtiyag duyan tahmin
gorevlerinde kullanilir (10). Sorunlarin en iyi sekilde ¢oziilebilmesi i¢in durumlar farkl
gruplara boliinecek sekilde tasarlanmistir (10).

Bazi durumlarda modellerin nasil ¢alistigr ile pek ilgilenilmezken, 6nemli olan bir
smiflandirmanin veya tahminin isabetliligi olabilmektedir (10). Prensip olarak, verilen bir dizi

degiskenden olusturulabilecek pek c¢ok karar agact bulunabilmektedir (10). Karar
6



agaclarindan bazilar1 digerlerine gore daha dogru olurken, en uygun agacin bulunmasi,
aragtirma alaninin gittikge biiyliyen boyutu nedeniyle hesaplanamamaktadir (10). Yine de,
makul bir siire i¢inde, makul Ol¢lide dogru karar agacinin indiiklenmesi amaciyla etkin
algoritmalar gelistirilmistir (10). Bu algoritmalar, ¢ogunlukla, verilerin boliimlere ayrilmasi
icin hangi niteligin kullanilacagina iliskin olarak en uygun kararlar dizisinin alinmasiyla bir
karar agac1 olusturan strateji yiiriitmektedir (10). Bu algoritmalardan, ID3, C4.5, J48, CHAID
ve CART dahil olmak iizere, mevcut pek ¢ok karar agaci endiiksiyon algoritmasinin temeli
olan Hunt’un algoritmasidir (10). Karar agaci {ireten algoritmalarin en iyi bilinenleri ID3 ve
C4.5°tir (30).

Karar aga¢ endiiksiyonu, siniflandirma modellerinin olusturulmasina ydnelik
parametrik olmayan bir yaklagimdir (26).

Uygun bir karar agacin bulunmasi, parametrik olmayan eksiksiz bir sorundur (26). Pek
¢ok karar agaci algoritmasinda, genis hipotez alanlarindaki arayislart yonlendirmek igin
bulussal yontemlere dayali bir yaklagimdan yararlanilmaktadir (26).

Gereginden fazla degiskenlerin varligi, karar agacinin dogrulugunu olumsuz yonde

etkilemektedir (26).

ID3 Algoritmasi

Gilintimiizde ID3 hem akademik, hem de sanayi alaninda pek ¢ok sorunu ¢6zme amagl
kullanilmis, degistirilmis, gelistirilmis ve zaman igerisinde yaygin kullanim alani bulmustur
(13). ID3 algoritmasi, agacin kok diigimiindeki diizeltme ornekleriyle baglar (14). Bu
ornekleri boliimlemek i¢in bir degisken secilir (14). Her bir degisken degeri icin bir dal
olusturulur ve dal tarafindan kendisine yeni bir 6zellik kazandirilmis olan 6rnek alt kiimeler
de yeni olusturulan alt diigiime yerlestirilir (14). Bir diiglimdeki biitiin 6rnekler tek bir sinifa
ait olana kadar algoritma her bir alt diiglime tekrar tekrar uygulanir (14). Karar agaci
yapragindaki her yol, bir simiflandirma kuralin1 ortaya koyar (14). Boyle bir tepeden asagi
karar agaci ¢ikarim algoritmasinda 6nemli bir husus, diigimdeki niteligin se¢imidir (14). ID3
ve C4.5 algoritmalarindaki degisken secimi bir diiglimdeki 6rneklere uygulanan entropi 6lgiit
bilgisini en aza indirme temeline dayanir (14).

Agac yapisinda yapragi olmayan bir diiglimde 6rnekler dallara boliiniir ve her bir alt
diigiim orneklerin karsiligi olan alt kiimeleri elde eder (31). Tek degiskenli boliimlerde
kullanilan karar agaglarin basit bir sunum sekli vardir (31). Bu da kullanici igin, ifade edilen

modelin daha iyi anlagilmasini kolaylastirir (31). Ayni zamanda modelin ifade etme



yetersizligine de bir sinirlama getirir (31). Genellikle, 6zel bir aga¢ sunumundaki herhangi bir
sinirlama, 6nemli Olgiide islev seklini ve dolayisiyla da modelin yaklasim giiciinii de
sinirlayabilir (31). Tek degiskenli boliimleri temel alan karar agaci olusturmak i¢in kullanilan
agac gelistirme algoritmalarindan en iyi bilinenlerinden biri de, Quinlan’in ID3 ve daha
gelismis sekli C4.5°tir (31). Karar agaci yapilarinda biiylime ve budamay1 arastiran yontemler
tipik olarak, miimkiin olan modellerin hizla biiyiiyen alanlarmi kesfetmek i¢in de bu
algoritmalarda kullanilir (31).

C4.5 algoritmasi 6zellikle entropi Olgiisiine gore kural iiretmelerinden dolay1 daha iyi

sonugclar tirettikleri goriillmektedir (17).

Karar agacinda entropi:

Bir sistemdeki belirsizligin Olgiisiine ‘entropi’ denir (27). Entropi beklentisizligin
maksimumlasmasidir (25). S bir kaynak olsun (27). Bu kaynagin {m; m,...m,} olmak tizere
n tane mesaj liretebildigi varsayilsin (27). Tiim mesajlar birbirinden bagimsiz olarak tiretilir
ve m; mesajlarin iiretilme olasiliklart py’dir (27). P={p1, p...pn} olasilik dagilimina sahip

mesajlart lireten S kaynaginin entropisi H (S) asagidaki sekildedir (27):

H(S) = = ) piloga(p)
i=0

C4.5 Algoritmasi

C4.5, ID3’1in gelistirilmis halidir (19). C4.5 eksik ve siirekli degisken degerlerini ele
alabilmekte, karar agacinin budanmasi ve kural ¢ikarimi gibi islemleri yapabilmektedir (19).
C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasinin bir uzantisidir ve budama metodolojisi ile sayisal
nitelikleri, kayip degerleri ve giiriiltiilii verileri islemeyi kapsayan “bol ve yonet” yaklagimini
icermektedir (39). Bolme diiglim stratejisi, bilgi kazanim oranin1 hesaplamaya dayanmaktadir
(39). Temel fikir, kok diiglimden bu diiglime olan yolda heniiz dikkate alinmamis nitelikler
arasinda, her bir diigiimiin en bilgilendirici ilgili nitelik ile ilgili bir soruyu tutmasidir
(39).Yakin zamanda kural tiiretme hizinin ve kalitesinin kendinden 6nceki versiyonu olan
C4.5’ten daha iyi seviyede olan C5.0 ve J48 gelistirilmistir (19). C5.0 bunlara ek olarak ¢oklu
karar agaclar1 tek bir siniflandirict biinyesinde birlestiren destekleme (boosting) adi verilen
teknigi de uygulamaya koymustur (19). Destekleme, farkli siniflandiricilar birlikte kullanma

yaklagimidir (19). Destekleme normalde belirli bir siiflandiriciyr ¢alistirmak icin daha fazla
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zaman harcarken dogruluk oranini arttirmaktadir (19). Bazi veri kiimelerinde hata oraninin,
C4.5 ile bulunanin yarisindan daha az oldugu goriilmistiir (19). Egitim verisi ¢ok glriiltii
icerdiginde destekleme her zaman etkili olmaz (19). Desteklemenin g¢alisma prensibi, bir
egitim kiimesinden birden fazla egitim kiimesinin olusturulmasidir (19). Egitim kiimesindeki
her kaleme agirlik tayin edilir (19). Agirlik, s6z konusu kalemin siiflandirma agisindan
onemini temsil eder (19). Kullanilan her agirliklar kombinasyonu igin siniflandirict
olusturulur (19). Boylece aslinda ¢ok sayida siniflandirict olusturulmus olur (19). C5.0 ile
siniflandirma yapildiginda her smiflandiriciya oy tayin edilir, oylama yapilir ve hedef
degiskenler grubu, en ¢ok oy alan sinifa tahsis edilir (19).

C4.5 algoritmas1 ID3 algoritmasina su konular acisindan ustiinliik saglamistir (16):
Karar agaci olustururken kayip veriler hesaba katilmaz (16). Yani, kazanim orani
hesaplanirken, sadece verileri eksik olmayan diger kayitlar kullanilir (16). C4.5 algoritmasi,
kayip verileri diger veri ve degiskenler yardimiyla 6ngorerek kazanim orani hesaplanmasinda
kullanilir (16).

Agacin biliylime islemi gerceklestikten sonra hata tabanli budama islemi baslar (43).
C4.5 sayisal Oznitelikleri (degiskenleri) isleyebilir (43). Diizeltilmis kazan¢ orani oOlgiitii
kullanarak eksik degerler igeren bir egitme kiimesinden indiikleyebilir (43).

Asirt uyum (overfitting) sebebiyle olusan hata, C4.5 tarafindan gelistirilen yontemle
telafi edilmeye calisilmaktadir (15).

Alt agaclar: bolme:

T veri kiimesine bir X testi uygulandiginda O1,0,,...,0, ¢iktilar1 elde edilmektedir
(24). Bilinmeyen verilerle ¢alistiginda bu ¢iktilar sonug¢ vermez (24). T veri yigimindan bilinen
bir O; ¢ikist Tjalt kiimesini olusturur (24). O; ¢ikigini olusturan olaylarin T; kiimesine ait olma
olasilig1 1 iken, diger biitiin alt kiimelere ait olma olasilig1 0°dir (24).

Bilinmeyen verilerde, bilinmeyen verinin bulundugu satir ve bu verinin her bir T; alt
agacinda bulunma olasilig1 hesaplanir (24). Satir her alt agaca gonderilir (24). Bu noktada o
satirin ayni alt agagta olma olasilig1 da eklenen satira islenir (24). Boylelikle bu satirin olma
olasilig1 her bir alt kiimede 1’den kiigiik olacak ve her bir alt aga¢ i¢in olusan olasiliklar
toplami1 1’e esit olacaktir (24). Bir satirda birden fazla bilinmeyen deger varsa bu olasiliklar
carpilacaktir (24). Eger bir satirin agirhigin1 w ile gosterirsek, bir sonraki testten olusacak

agirlik su sekilde bulunur (24): wi=w x Oi ¢ikis olasilig1 (24).



C4.5 algoritmasinda budama:

Basit bir veri yiginindan ¢ok biiyiik bir agacin elde edilmesine asirt uyum ya da sigme
(overfitting) denir (24). Asir1 uyum, her veri yi1gin1 igin karsilasilmasit miimkiin bir sorundur
(24). Asir1 uyum, veri y1gimindaki giiriiltiiden kaynaklanabilecegi gibi sec¢ilen veri kiimesinin
o olay1 temsil edebilme yeteneginin olmamasindan da kaynaklanabilir (24). Asir1 uyum ya da
farkli sorunlarin bir sonucu olarak karar agacinin ¢ok biiyiik ¢ikmasi, anlamsiz sonuglar
olusturabilir (24). Ayrica diger onemli bir konu farkli veri kaynaklarindan gelen ozellik
degerleri Olgekleme, birim sistemi veya goOsterimdeki farkliliklar yiiziinden birbirlerinden
farkli olabilirler (44). Ornegin agirhk 6zelligi farkli kaynaklarda farkli birim sistemiyle
depolanmis olabilir (44). Veri biitiinlestirme iglemlerinde verinin bu tiir heterojenligi dikkate
alinmalidir (44). Veri doniistliirme; diizeltme, birlestirme, genellestirme ve normallestirme gibi
islemlerin bir veya bir kag¢ini igerir (45).

Karar agacit budanmasinda yapilmasi gereken asil gorev, bir ya da fazla alt agaci
cikarip bunlar1 yapraklarla degistirerek karar agacini sadelestirmektedir (24). Alt agacin bir
yaprakla degistirilmesinde algoritmanin, dngériilen hata oranini diisiirmesi ve siniflandirma
modelinin kalitesini yiikseltmesi beklenir (24). Fakat hata oranimin hesaplanmasi kolay
degildir (24). Sadece bir egitim kiimesine dayali hata orant uygun bir tahmin saglamaz (24).
Ongoriilen hata oranini tahmin etmenin bir yolu da, varsa, yeni ve ilave test drneklerinin ya da
capraz gecerlilik sinamasi tekniklerinin kullanilmasidir (24). Bu teknik baslangigta mevcut
olan 6rnekleri esit boyutlu bloklara bdler ve agag, her bir blok i¢in, bu blok hari¢ olmak {izere,
biitiin 6rneklerden faydalanarak kurulup verilen bir 6rnekler bloguyla test edilir (24). Karar
agacinin budanmasindaki temel fikir, daha az karmasik ve boylelikle daha kapsamli bir agac
olusturmak i¢in, mevcut egitim ve test ornekleriyle, goriilmeyen test orneklerinin dogru bir
sekilde siniflandirmasina katkida bulunmayan alt agaclarin ¢ikarilmasidir (24). Yinelemeli
ayirma metodunun degistirilebilecegi iki yol vardir (24).

1. Baz1 kosullar altinda bir 6rnekler kiimesinin daha fazla boliinmesine karar verilmesi
(24). Durma kriteri genellikle y? (ki-kare) testi gibi bazi istatistiksel testlere dayanmaktadir
(24): Boliinmeden once ve sonra smiflandirma dogrulugunda belirgin farklar olmamasi
halinde, bir akim diiglimii bir yaprak olarak gosterilir (24). Karar ayrim yapilmadan 6nce
verilir, bu yiizden bu yaklagim 6n budama olarak adlandirilir (24).

2. Agag yapisinin bir kisminin, secilen dogruluk kriterlerinin kullanilmasiyla, geriye
doniik olarak kaldirilmas: (24). Bu son budama prosesindeki karar, aga¢ olusturulduktan

sonra verilir (24).
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C4.5 son budama yaklasimini izlemekte, fakat ongoriilen hata oranini tahmin etmek
icin 6zel bir teknik kullanmaktadir (8). Bu metot kotiimser budama olarak adlandirilmaktadir
(8). Bir agactaki her diiglim i¢in, tahmin edilen {ist giiven limiti U, binom dagilimi istatistik
tablosu kullanilarak hesaplanir (8). U¢ parametresi verilen bir diiglim i¢in T; ve E‘nin bir

fonksiyonudur (8). C4.5, %25 varsayilan gliven siirin1 kullanir ve verilen her bir diigiimdeki
T; icin U25%(?) , diglim yapraklarmin giiven aralig1 ile karsilagtirir (8). Her bir yaprakta

agirliklar olaylarin toplam sayisidir (8). Bir alt agactaki kok diigiimiin beklenen hatasi,
yapraklardaki icin Ugsy, toplam agirliktan (alt agac i¢in dngoriilen hata) az olmasi halinde alt
agac, budanan agagta yeni bir yaprak haline gelen kok diigiimiiyle degistirilecektir (8).

C4.5’te budama yontemini daha net agiklayabilmek i¢in Quinlan (1993) tarafindan
yapilan bir ¢aligma 6rnek olarak verilecektir (8).

10 nitelige sahip bir veri kiimesi olusturulsun (8). Degiskenlerin her biri 1 ve 0’lardan
olusan iki veri kiimesi rasgele yaratilir (8). Siif, ‘evet’ ve ‘hayir’ degerlerinden olusmak
tizere ikili dallanma olusturulur (8). ‘Evet’ 0.25 agirligina, hayir ise 0.75 agirligina sahiptir
(8). Rasgele olusturulan bin adet olay, 500 satirlik bir egitim kiimesi ve 500 satirlik bir test
kiimesi olusturacak sekilde ayrilmistir (8). Bu verilerden, C4.5’in baslangictaki aga¢ olusum
rutiniyle, test olaylarinda %35 hata oranina sahip, 119 diigiimliik mantiksiz bir aga¢ meydana
gelir (8). Bulunan hata oran1 agacta olusan tahmini hata oraninin bile altindadir (8).

Karar agacinda baslangi¢ agacindan gelen dallanmanin kabul edilmesinin iki sakincasi
vardir (8). Genellikle asir1 karmasiktir ve basit bir agaca gore ¢ok daha biiyiik bir hata oranina
sahip olabilir (8). Yukarida belirtilen rasgele segilen veri i¢in, sadece ‘hayir’ yapragi igeren
bir agac, goriilmeyen durumlarda %25 hata orani verir (8). Ancak goriildiigii gibi her iki sikki
iceren agac daha biiyiik bir hata oran1 vermistir (8).

Cogunluk sinifina ait olan durumlarin orani, p=> 0.5 (burada ‘hayir’)’dir (8). Eger bir
smiflandirici tiim bu olaylar1 bu gogunluk sinifina atarsa, sinifin beklenen hata orani (1-p) olur
(8). Diger taraftan siniflandirici bir olayi, p olasilikli bir ¢ogunluk sinifina ve (1-p) olasilikli
diger siniflara atarsa, beklenen hata orani asagidaki olasiliklarin toplami olur (8):

Cogunluk simifina ait bir olayin diger sinifa atanmasi olasiligi, p x (1-p)

Diger sinifa ait bir olayin ¢gogunluk sinifina atanmasi olasiligi, (1-p) X p

Bu degerlerin toplami 2 x p x (1-p) olur. p en az 0.5 oldugu igin, ki bu genellikle (1-p)
den daha biiyiiktiir, ikinci siniflandiric1 daha biiyiik bir hata oranina sahip olacaktir (8). S6z
konusu veri tabani i¢in tahmini hata oran1 2x0.75x0.25=%0.37 sonucuna ulasir (8). Karar

agaci bu tahmini hata oranlarinin ¢ok altinda bir performansa sahip olabilmelidir (8). Oysaki
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rasgele secilen bir veri yigiminin olusturdugu agacin hata orant bu tahmini hata oranina ¢ok
yakindir (8). Bu ise asirt uyumun en biiyiik sorununun verinin s6z konusu olayla ilgili

olmamasi veya bir sey ifade etmemesi oldugunu gostermistir (8).

CART Algoritmasi

CART (Classification and Regression Trees) teknigi ID3 algoritmasinda oldugu gibi
en 1yi dallara ayirma kriterini se¢gmek icin entropiden yararlanir (16). En iyl ayirma kriterini
belirlemek icin ID3 ve C4.5’ten farkli bir formiil kullanir. Algoritma siniflandirma
(Classification) ve regresyon agaci lizerine dayalidir (23). CART dallara ayirma Kkriterini
hesaplarken kayip verileri 6nemsemez (23). Bir CART ikili bir karar agacidir, bir diiglimle
boliinen ve diigiimiin 2 alt diiglimle (ondan dogan) tekrar etmesi yapis1 vardir (23). Baslangi¢
kok diiglimii biitiin 6rneklem bilgisini igerir (23). CART, dallanmas: siirecinde, tekrarlanan
ikili boliimlemeye gore tahminleme yapar (48). CART’nin klasik dogrusal ve LR
algoritmalarina gore potansiyel avantaji, parametrik istatistik varsayimlarina bagli olmayan
yani parametrik olmayan ve dogrusal olmayan bir metot olmasidir (48). Bundan dolay1
CART, belirli bir ¢iktiyr tahmin etmek i¢cin en 6nemli tahmin edici degiskenler arasindaki
iliskiyi goz Oniine almadan ¢ok sayida degisken arasindan, tahmin edici degiskeni secebilir
(48).

Regresyon agacin biiyiime siireci:

Agacin biiylimesindeki ana fikir; her bir diiglimdeki tiim olabilir bdliinme pozisyonlari
icinden bir boliinme se¢gmek ve bu sectigimiz boliinmeden dogacak bdliinmenin “esnaf”
olmasidir (21). Bu algoritmada, sadece ikili ayrilmalar diistiniiliir (21). Bdyle, her bir ayrilma
bir sonu¢ degiskeninin degerine baglidir (21). Biitiin olabilir ayrilmalar her bir tahmin
edicinin ayrilmalarindan meydana gelmektedir (21). Eger X degiskeni isimsel kategorik
(ordinal) degisken I kategoriden meydana gelmisse bu degisken icin (2"'-1) tane ayrilma
miimkiindiir (21). Eger bu X degiskeni K tane farkli degere sahip sirali kategorik veya siirekli
degisken ise bu degisken ilizerinde K-1 tane ayrilma yapilabilir (21). Bir aga¢ X kok
diigiimiinden biiyiimeye baglar ve asagidaki adimlar her bir diigiim i¢in tekrarlanir (21).

1. Her bir tahmin edicinin en 1yi boliinmesini bulmak: Her bir siirekli ve isimsel sirali

tahmin edici i¢in en genis araliklidan en dar aralia siralamak. Siralanmis tahmin
ediciler igin, her bir verinin zirvesinden her bir boliinmeyi (eger x < v ise, v diye

cagrilir, gdzlem soldaki dogacak boliinmeye gider, aksi halde sagdakine gider)
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denetleyip en iyi boliinme noktasina karar verir. En iyi boliinme noktas1 bir tanedir
ve bu nokta boliinme kistaslarint maksimize edecek sekilde boler. Her isimsel
tahmin edici igin, olasi kategorik alt kiimelerin hepsi ( Eger x € A ise, A diye
cagrilir, gézlem ilk 6nce soldaki dogacak olan diiglime gider, aksi halde sagdakine
gider ) en 1yi boliinmeyi bulmak i¢in gézden gegirilir.

2. Diigiimiin en iyi boliinmesini bulmak: Birinci adimda bulunan en iyi bdliinmeler
arasindan boliinme kistaslarini maksimize edeni bulmak.

3. Eger durma kurallar1 yetersiz ise, adim 2’de bulunan en iyi boliinmeyi kullanarak

diigiimii bolmek (21).

Boliinme kistaslar1 ve safligin bozulmasi:
Bir boliinme kistasini maksimize eden “t” diiglimiinde en iyi boliinme “S” secilmis
olsun A; (s, t). Bir diigiim i¢in saflig1 bozan oSlgiitler tanimlanmis ise saflikta bir azalmaya

karsilik gelen boliinme kriteridir (21): AI(s, t) = p(t)A; (s, t)

Kategorik bagimh degisken:

Eger Y degiskeni kategorik ise; 3 tane bolinme kriteri miimkiindiir: Gini, Twoing ve
Diizeltilmis Twoing kriteri (21).

T diiglimiindeki olasiliklar : p(j, t), p(t) ve p(j/t) tahmini;

_ (DN ()

r(,t) N

J
p(t) =2;p(,t)

_prG8 _ pGH)
p(t)  XipG.t)

p(,t)
Buradaki

Nw,j = z VVnﬁll(yn = 1):Nw,j (t) = Z VannI(yn = 1);

neh neh(t)
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I(a = b) gosterge fonksiyonu a=b ise 1 diger durumlarda O degerini alan bir

fonksiyondur.(21)

Gini kriteri:

Gini kriterine gore bir “t” diigiimiindeki “k” safligin bozulmasi asagidaki gibidir;
i) = Xy CANpENp|IL)
Gini boliinme kriterleri safligin bozulmasini azaltmasi asagidaki gibi tanimlanir;

Ai(s,t) = i(t) — pLi(t,) — pri(tg)

Burada p; ve pg bir gézlemin sirasiyla soldan dogan diigiim t; ve sagdan dogan
diigiim tp ye gonderilme olasiligidir (21). Su sekilde tahmin edilir p;, = p(t;)/p(t) ve
p(tr)/p() (21).

Arastirmay1 yapan kisinin belirledigi eklenmis degerler, degistirilmis 6n olasiliklar
bunlarin (6n olasiliklarin) yerine kullanilir (21). Degistirilmis 6n olasiliklar1 kullanirken

problem eklenmis degerler yokmus gibi goriiniirler (21). Degistirilmis 6n olasiliklar (21):

R 0)110)) N .
n(])—m,burada(f(])—z{](l/j).

Twoing Kriteri:

8is,6) = puvg | Y IpG/6)) = pG/tR))]
j

Diizeltilmis twoing kriteri:
Y degiskeni sadece isimsel sirali oldugunda diizeltilmis Twoing kullanilir (21).
Algoritmasi asagidaki gibidir (21):
1. Y’den ilk ayrilan simf C = {1, ...,j} daha sonra ikinci tstiin simf C; veC, = C —
C, olarak bulunur, ayni sekilde C; = {1, ...,j},j; = 1, ....,j — 1 seklindedir (21).

14



2. 1ki smf &lgiisii kullanilir; i(t) = p(Cy/t)p(C,/t),Ai(s,t) ’yi maksimize eden

boliinme S*(C;) bulmak igin
2

Ai(s,t) = i(t) — pLi(t,) — pri(tg) — pri(ty) = PrPL Z{P(j/tL) —p(/tg)}

J€Cy

3. Cy’in tstiin smifi €} ,degeri Ai(S*(Cy),t)’yi maksimize eder (21).

Siirekli bagimh degiskenler:
Y stirekli oldugu zaman, bolinme kriteri Ai(s,t) = i(t) — pLi(t,) — pri(tg) En

kiigiik kareler sapmasi kullanilir (21). Safligin Bozulmast;

Yneno) Wafn (v — y(t))z

i(t) - ZnEh(t) M/nfn

Burada
pL = NW(tL)/NW(t)’ br = NW(tR)/NW(t)’

Ynene) Watn

MO = ) Wy, 30 =GOS

neh(t)

Kurallarin durmasi:

Regresyon agacimin biiyiimesinin durup, durmamasi ile ilgili kontrol kurallarin

durmasi kriteriyle tespit edilir. Kurallarin durmasi kriterlert;

Eger bir durum saf ise; diiglimdeki tiim gozlemler bagimli degiskenlerin degerleriyle
aynidir.

Bir diiglimdeki tiim gozlemler her bir tahmin ediciyle ayni degerde ise; diigiim
boliinmez.

Son aga¢ derinligi arastirmacinin belirttigi maksimum aga¢ derinlik limitine ulagmais
ise; agacin biiylime siireci son bulur.

Bir diiglimiin biiyiikligli arastirmacinin belirttigi minimum diigiim biiytikligiinden
daha az ise; diigiim boliinmez.

Bir diiglimiin boliinmesi sonucu dogan diigiimiin biiylikliigli kullanicinin belirttigi

dogan diigiimlerin minimum biiyiikliiglinden kiiciik ise; boliinme olmaz.
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e Bir t diigiimiiniin en iyi bdlinmesi olan s~ ilerlemesi AI(s* t) = p(t)Ai(s* t)

kullanicinin belirttigi minimum ilerlemeden daha kii¢iik ise diigiim boliinmez (21).

CHAID Analizi
Karar agaclan i¢inde CHAID kategorik degiskenlerdeki karmasik etkilesim veya
kombinasyonlar1 bulan bir yontemdir (21). Yontem, ana kiitleyi bagimli degiskeni en énemli
aciklayict degiskene gore alt guruplara veya boliimlere tekrarli olarak ayirmaktadir (21).
CHAID analizi, genis veri kiimelerini daha anlasilir bir sekilde yorumlayabilmek igin,
siniflandirma 6lgme diizeyinde 6l¢iilmiis, bir bagimli degiskeni, en iyi agiklayabilecek detayl
alt kiimelere boler (42). Bu boliinme islemini yaparken, tahmin edicilere ait kategorileri
yeniden kategorilestirerek, her alt kiimeye ayirma islemini bagimsiz olarak gerceklestirir (42).
CHAID analizi, olusturulan eslesmedeki degiskenler arasindaki iliskileri belirledigi gibi,
sonuglarini bir agacin dallar seklinde anlasilir bir seklinde ifade eden yontemdir (21). CHAID
(Otomatik Ki-Kare Etkilesim Belirleme) teknigi kategorik bagimli degiskenler igin
tasarlanmig AID analizinin bir uzantisidir (1). Bu analizde amag veriyi daha homojen alt
gruplara bolmektir (1). Arastirmaci olduk¢a homojen bir veri kiimesi ile ¢alismak ister (1).
Biiyiik ¢apta bir veri kiimesinin homojen bir alt gruba indirgenmesi problemi demek; bagimli
degiskeni miimkiin oldugunca tutumlu bir sekilde aciklayan diger degiskenleri ve bunlarla
ilgili verileri ortaya koymak demektir (20). Iste CHAID analizi, kategorik degiskenlere iligkin
veri kiimesini, bagimli degiskeni en 1yi agiklayacak sekilde detayli homojen alt gruplara bdler
(20). Bu alt gruplar kii¢iik tahmin edici gruplardan olusur (20). Secilen tahmin ediciler daha
sonraki ileri analizlerde bagimli degiskenin tahmininde kullanilacaktir (20). CHAID,
regresyon problemlerinde kullanilabilecegi gibi karar agaglarinin olusturulmasinda etkilidir
(20). Degiskenler arasindaki iliski lineer yapidan daha karmasik ise veride gizli olan bu
iligkiyi bulmak i¢in verinin belli kisimlarini eleme yontemi olan CHAID kullanilir (20). “Ki-
Kare” ismini almasinin nedeni algoritmasinda bir¢ok capraz tablonun kullanilmasi ve
istatistiksel 6nem oranlariyla calismasidir (20).
CHAID analizi;
e Siniflama 6lgme diizeyinde 6l¢iilmiis bir bagimli degiskeni en iyi sekilde agiklamak
i¢in kullanilir,
e Aciklayici degiskenler siniflayici, siralayict ve aralikli dlgek ile dl¢iilmiis olabilir,
e Kayip wverileri yeni bir kategori gibi davranir ve bu kategoriyi p-degeri

hesaplamalarina dahil eder,
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e Kategorileri siralanabilen ya da siralanamayan, agiklayici degiskenlerin yer aldigi veri
kiimesini, bagimli degiskene gore detayh alt kiimelere boler,

e Bu boliinme islemini gergeklestirirken, agiklayici degiskenlere ait kategorileri,
bagimsiz olarak yeniden diizenler, yani kategorilestirir.

e Daha sonraki her boliinmeyi yeniden bagimsiz olarak gerceklestirir (20).

Yani CHAID analizi, ¢ok kategorili degiskenlerin yer aldig1 biiyiik bir veri kiimesini,
benzer kategorileri birlestirerek, dnemli sayilan degigskenlere gore bolerek, bir bakima onceki
durumuna oranla 6zet sekilde tamimlamis olur (20). Her bir agiklayici degisken igin
kategorilerin anlaml1 bir sekilde birlestirilmesinden sonra, bagimli degiskene gore kontenjans
tablolar1 olusturularak, Bonferroni p degerleri ile y? istatistikleri hesaplanir (20). Agiklayici
degiskenler birbiri ile karsilastirilip, en kiiclik Bonferroni p degerine sahip olan acgiklayici
degiskenin kategorilerine gore, veriler alt gruplara ayrilir (20).

CHAID algoritmasi, sadece nominal veya sirali kategori belirleyicilerini kabul eder
(46). Belirleyiciler stirekli oldugunda, bir sonraki algoritmayr kullanmadan &nce sirali
belirleyicilere dontstiiriiliir (46). Her bir tahmin edici degisken X icin, anlamli olmayan
kategorileri birlestirir (46). Her bir son X kategorisi, eger X, diigiimii b6lmek icin kullanilirsa,
kiigiik bir diigiim ile sonlanir (46). Birlestirme adimi ayrica, boliicii adimlarda kullanilan
diizenlenmis p degerini hesaplar (46).

CHAID analizinde her bir agiklayici degisken icin en iyi boliinme bulunur (20). Daha
sonra agiklayic1 degiskenler en iyi se¢ilene kadar karsilastirilir ve segilen en iyi agiklayici
degiskene gore yeniden boliinmeler yapilir (20). Tiim alt boliinmeler bagimsiz olarak yeniden
analiz edilir (20). Her bir agiklayict degisken kategorilerini izin verildigi miimkiin boliinmeler
gerceklestirerek y? testinden 6nem derecesine gdre kontenjans tablolar1 olusturulur (20).
Buradan yola ¢ikarak CHAID analizi y? istatistiklerini, Bondferroni yaklasimini ve kategori
birlestirme algoritmasini kullanarak aragtirmacinin aga¢ diyagrami ile en 6nemli aciklayici

degiskenleri ve bagimli degisken ile olan etkilesimleri elde etmesini saglar (20).

CHAID analizinin algoritmasi:

Bagimli degisken kategori sayisi d = 2 olsun (20). Analiz edilecek olan belirli bir
aciklayict degisken ¢ > 2 sayida kategoriye sahip olsun (20). Analizdeki amag, ¢ x d
kontenjans tablosunu agiklayici degiskenindeki uygun kategorileri birlestirme yolu ile en
anlamli j x d tablosuna indirgemektedir (20). Kavramsal olarak ilk olarak Tj(i) istatistigini

hesaplariz (20). Tj(i) j x d tablosunu olusturmada i. metot icin, y? istatistigidir (20).
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(J=2,3.4,...,c; i’nin degisim arahig1 agiklayic1 degiskenin tipine baghdir.) Tj")= maxiTj® ise
en iyi j x d tablo i¢in, y? istatistigi elde edilmis olur (20). Yani, en énemli Tj(i) secilir (20).
Monotonik ya da dichotomous serbest agiklayici degiskenin varliginda Tj(i) Fisher
metoduna gore bulunabilir (20). Bu dinamik program c? hesaplarina dayanir (20). d > 3ve
aciklayici degisken sirali kategorilere sahip degilse Fisher metodundan yararlanilamaz (20).
Dreyfus 1977°de dinamik programlarda standart uygulamalarin permiitasyon tipi
problemlerde uygulanabilir oldugunu géstermistir (20). Bu ¢dziim ise 2° kadardir (20).

Algoritma 3 asamadan olusmaktadir; birlestirme, dagitma ve durdurma (1).

a- Birlestirme:

1. Adim: Her bir agiklayic1 degisken i¢in sirasiyla, aciklayici degiskenin kategorileri
ile bagiml degiskenin kategorilerinin ¢apraz tablosu bulunur ve adim 2 ve 3 uygulanir (1).

2. Adim: Sadece agiklayic1 degiskenin tipi tarafindan belirlenen uygun ciftler goz
Oniine alinarak, 2 x d alt tablosunda anlamlilig1 diisiik alan aciklayict degisken kategori ¢iftleri
bulunur (1). Eger 6nem derecesi kritik bir degere ulasmiyorsa, bu iki kategori birlestirilir (1).
Ve bu birlesim tek bir kategori olarak ele alinir ve bu adim tekrarlanir (1). Bu islem aciklayici
degiskenin kendi i¢indeki birlesmeleri anlamsiz oluncaya kadar devam eder (1).

3. Adim: Aciklayict degiskenin tipi tarafindan olusturulan ve orijinal kategorilerin 3
veya daha fazlasinin birlestirilmesi ile meydana gelen; her bir bilesik kategori igin,
birlesmenin tekrar ayrilabilecegi en onemli ikili boliinme bulunur(1). Eger énem derecesi

kritik degerin lizerindeyse, boliinme gerceklestirilir ve 2. adima doniiliir (1).

b- Dagitma:

4. Adim: Optimal bir sekilde birlestirilmis olan, her bir aciklayic1 degisken i¢in dnem
derecesi hesaplanarak, en biiylik 6nem derecesine sahip olan, digerlerinden ayrilir (1). Eger bu
onem derecesi, verilen kriter degerlerde biiyiik ise, veri kiimesi i¢in segilen aciklayici

degiskenin birlestirilmis kategorilerine gore alt guruplarina boliiniir (1).
c- Durdurma:

5. Adim: Verinin analiz edilememis her bir gurubu icin, birinci adima doniiliir bu

adimda en az sayida gozleme sahip olan guruplar g6z ard1 edilebilir (1).
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Aciklayici degiskenler 6nemliligi:

Algoritmanin 4. adiminda, indirgenmis olan kontenjans tablosunun 6énem derecesinin,
test edilmesi gerekir (1). Eger orijinal kontenjans tablosunda herhangi bir indirgenme yoksa
x? testi kullanilabilir (1). x? testi aciklayic1 degiskenin kategori sayisina baglidir, aksi halde
cok dikkatli bir sekilde uygulanmalidir (1). Kesin sonuglar bilinmiyorsa ya da orijinal olasilik
tablosu indirgenmemis ise Benforroni sonuglarini kullanilmasi tercih edilir (1).

Kategorik degiskenlere iliskin veri kiimesini ve bagmmh degiskeni en 1iyi
aciklayabilecek degiskenleri ayrintili homojen alt gruplara bolen Chaid ¢oéziimlemesi en iyi
tahmin sonucunu elde etmek icin baslangic degiskenlerini yeniden kategorilestirir (41).
Benzer kategorileri birlestirilir ve degiskeler arasinda daha fazla birlestirme islemi
gerceklesemeyinceye kadar devam eder (41). Degiskenlerin birlesmeye uygun olup
olmadigina Bonferroni diizeltilmis p degeri kullanilarak karar verilir (41).

Orijinal olasilik tablosunun indirgenmesi; her bir agiklayici degisken i¢in, kendi iginde
kategorileri anlamli bir sekilde birlestirilip, en iyi bolinmenin bulunmasindan sonra, bagimli
degiskene gore kontenjans tablosunun olusturulmasi demektir (1). Daha sonra x? ile

Benforroni diizeltilmis p degerleri hesaplanir (1).

LOJISTIK REGRESYON (LR)

Cok degiskenli istatistik yontemlerinden biri olan LR, siiflama ve atama isleminde
kullanilabilen bir regresyon yontemidir (32). Bagmli degiskenin kesikli, bagimsiz
degiskenlerin hem kesikli; hem de siirekli oldugu durumlarda uygulanabilen, normal dagilim
ve siireklilik 6n kosullart bulunmayan bir tekniktir (32). LR ile bagimli degisken iizerinde
bagimsiz degiskenlerin etkili olasilik olarak belirlenen risk faktorlerinin olasilik olarak
belirlenmesi saglanir (32). LR; kategorik ve ikili (binary, dichotomous), ti¢lii ve g¢oklu
kategorilerde gozlendigi durumlarda bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler ile olan neden
sonug iligkisini belirlemede yararlanilan bir yontemdir (32). LR ve smiflandirma agaclari,
bagimli degiskenin herhangi bir varsayimi olmadan kategorik bagimsiz degiskenlerin sinif
iliskilerini  tespit ederken kullanilmaktadir (47). Bu metotlar, genellikle Ogrenme
uygulamalarinda, bilgisayar bilimlerinde veri madenciliginde ve siiflandirma modellerinde
kullanilmaktadir (47).

Bagimli degiskenin iki ya da ¢ok smifli kesikli degisken olmasi durumunda
kullanilabilecek modeller ¢ok cesitlidir (32). Bu modellerden dogrusal olasilik modeli, lojit ve

probit modeller arasinda en fazla tercih edilen yontem LR’dir (32). LR, normallik
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varsayiminin bozulmasi nedeniyle dogrusal regresyon analizine alternatif olmaktadir (32).
LR’da bagimsiz degiskenler ile iki ya da daha ¢ok sinifli kategorik bagimli degisken
arasindaki iliskinin tanimlanmasi i¢in matematiksel modelleme yapmak amaclanmaktadir

(32).
E(y) =P(y;=1) = ZLO BiXik i=1,..,n

Modellinde olasilik degerleri tizerinde P/1 — P doniisimii yapilarak bagimli
degiskenin sinirlar1 0,+o0 yapilmakta, daha sonra ise bu oran degerinin logaritmasi alinarak
bagimli degiskenin sinirlart -co, +oo0 yapilmaktadir (32). Bu doniisiimlerden sonra elde edilen

yeni fonksiyon:
E() = P(yi = D) = L = In () = 2_o B

olarak yazilabilir. Bu modele “lojistik model” ya da kisaca “lojit” denmektedir (32). Ayrica
kullanilan lni?@%) dontigiimii de “lojit dontisim” adi1 almaktadir (32). Lojistik fonksiyonun

elde edildigi modelde kullanilan P, olasilik degeri ise:

_ exp(Th_ Brxix)
"1+ exp(Xh_, Brxik)

biciminde tanimlanmaktadir (32). Bu modelde bagimli degiskenin iki sinifli olmasi sebebiyle

hata terimi €;

k k
yi = Bo"‘ZBin]‘ +&=0=g= _BO_ZBinj
j=1 j=1

k k
Yi=BO+ZBinj+£i=1 = Si=1—BO—ZBin]‘
=1 =1

degerlerini almaktadir (32). Hata terimlerine iligskin daha 6nce verilenlerden yola ¢ikarak;
E(&)=Pr(y;i=0)(-Bo + Z}(=1 Bix;;)+Pr(yi=1)(1-Bo + Z}{=1 Bixi;)

E(g;)=0ve

V(&)=E(e})
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=Pr(y; = 0)(— Bo + 2}11 Binj)z"' Pr(y;=1)(1 — Bo + 2}21 Binj)Z
=(1 = Pr(y; = D)(Priy; = 1))*+Pr(y; = 1)(1 — Prilfy; = 1))?
=Pr(y;=1)(1-Pr(y;=1))
=R (1-P)
varsayimlar1 saglanmaktadir (32). Yani hata terimi O ortalama ve P(1 —P)
varyanshdir (32). Hata terimi bu parametrelerle binom dagilimi olup, analiz de bu teorik
temele dayanmaktadir (32). Lojistik modele iliskin varsayimlar kisaca soyledir:
1)y € (0,1)
2) P(yi = 1|x;) =R,
3) vi,...,yn degerleri istatistiksel olarak bagimsizdir,

4) Bagimsiz degiskenler olan x, ’lar birbirinden bagimsizdir.

Ayrica modelin bagimli degiskeninin siirlarii genisletmek igin kullanilan In (%) lojit

doniisiimiiniin de bazi 6nemli 6zellikleri sunlardir:

e P arttikga lojit (P) de artar,

e P, 0-1 arasinda iken lojit (P) tiim reel say1 degerlerini alir,

e EgerP <05 iselojit(P) <0,

e EgerP > 0,5 iselojit(P)>0ve

e EgerP=0,5 iselojit (P) = 0’dir (32).

Bagimsiz degiskenler iizerine herhangi bir kisitlama getirilmeden LR analizinde

bagimsiz degiskenlerin durumuna gore farklt modeller kullanilabilir (32). Bu modeller:

a) Bagimsiz degiskenlerin tiimii kesikli ise;

k
P
Inl—Pi:BO +ZBJXIJ
J:

b) Bagimsiz degiskenlerin tiimii siirekli ise Pr (xq,...,X,) bagimsiz degisken

tizerinde kosullu basar1 olasilig1 olmak tizere lojistik model;

k
Pr(Xl. --'pr) — BO + z B X
p) - ]

n
1 — Prifky, ..., X

c¢) Bagimsiz degigkenlerin bazilarinin siirekli bazilarinin kesikli olmasi: durumunda
¢ok degiskenli frekans dagilimi basari durumu igin f; (X4,...,X,) ve bagarisizlik

durumu igin fo(%q ,..., X, ) bigiminde tammlanmis iken lojistik model;
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PI"CXl, ey Xp) fl(Xl,...,Xp

K
)

In - +Z %

(1 = Pr(xq, .., Xp)) fo (X1, .-, Xp) Po i=1 g

olarak tanimlanmaktadir (32).

Burada B katsayilari, gozlemleri f, ve f; fonksiyonlarina karsilik gelecek bigimde
ayirma Ozelligine sahip parametre degerleridir (32). Parametre tahmin degerleri ise en ¢ok
olabilirlik, yeniden agirliklandirilmis en kiiciik kareler ve minimum lojit Ki-Kare yontemleri
ile hesaplanir (32). S6z konusu LR modellerine ait fonksiyonlar siireklidir ve x bagimsiz
degiskeni ile B parametre degerleri ne olursa olsun olasilik 0 ile 1 arasinda degerler

almaktadir (32).
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GEREC VE YONTEMLER

ARASTIRMANIN TURU

Aragtirma bir simiilasyon ¢aligsmasidir.

ARASTIRMANIN YAPILDIGI YER VE ZAMAN
Arastirma Mayis 2012 — Aralik 2013 tarihleri arasinda Trakya Universitesi Tip
Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dalinda yiiriitiilmiistiir.

ARASTIRMA VERILERIi

Bagimli degisken olarak iki kategoriden olusan degisken, bagimsiz degiskenler olarak
10 farkli bagimsiz degisken 3 farkli yapidadir. Bunlar 10 bagimsiz degiskenin tiimii kategorik,
5 kategorik, 5 siirekli ve 10 bagimsiz degiskenden hepsinin siirekli oldugu sekilde olmak
tizere 30, 100 ve 1000’er denemelik veri tiiretilerek ulasilmistir. 1000’er denemelik veri
tiretilmesinde kullanilan parametreler (Tablo 1-7)’de gosterilmistir. 30 ve 100 denemelik veri

tiiretiminde de ayn1 parametreler kullanilmistir.
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Tablo 1. Bagimsiz degiskenlerin

tiimiiniin

kategorik  oldugu

tiiretilmesinde kullamlan 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. Bagimsiz degiskenlerin 5 kategorik 5 siirekli (normal dagilim) oldugu durumda

veri tiiretilmesinde kullanilan 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. Bagimsiz degiskenlerin 5 kategorik 5 siirekli (f dagilim) oldugu durumda veri

tiiretilmesinde kullanilan 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. Bagimsiz degiskenlerin 5 kategorik 5 siirekli (3 siirekli f dagilim, 2 siirekli

normal dagilim) oldugu durumda veri tiiretilmesinde kullanilan 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. Bagimsiz degiskenlerin tiimii siirekli (normal dagilim) oldugu durumda veri

tiiretilmesinde kullamlan 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. Bagimsiz degiskenlerin tiimii siirekli (f dagihm) oldugu durumda veri

tiiretilmesinde kullanilan 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. Bagimsiz degiskenlerin tiimii siirekli (5 siirekli degisken f, 5 siirekli degisken

normal dagilim) oldugu durumda veri tiiretilmesinde kullanilan 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)

ARASTIRMADA KULLANILAN iSTATISTIKSEL YONTEMLER
Tiiretilen verilerin analizinde CART, CHAID, J48 ve LR analizi yontemleri

kullanilmistir. Bu yontemlerin performanslarinin karsilastirilmasinda duyarlilik (sensitivity),

ozgiilliik (specificity), pozitif kestirim degeri, negatif kestirim degeri ve dogruluk oranlarmin

yani sira ROC analizi yonteminden de yararlanilmistir.
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BULGULAR

Timii kategorik yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 30 denemelik simiilasyon
calismasi sonuglaria iliskin duyarlilik, 6zgiillik, PKD, NKD, dogruluk ve AUC oranlari
(Tablo 8)’de gosterildi. Bu sonuglara gore, dort yontem arasinda en diisiik dogruluk orani
CART (%80) algoritmasinda gozlenirken en yiiksek dogruluk orami J48 (%86,1)
algoritmasinda gozlenmis olup bu orana en yakin dogru sinifa atayabilme degerini ise CHAID

algoritmasinin aldig1 bulunmustur.

Tablo 8. Bagimsiz degiskenlerin tiimii kategorik oldugu durumda yontemlere gore

siniflandirma sonuclari (30 deneme).

CART CHAID J48 LR

Duyarlilik (%) 80,3 85,6 85,9 82,4

® Ozgiilliik (%) 79,7 83,4 86,4 83,4

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

é NKD (%) 80,3 85,3 86,0 83,1

= Dogruluk (%) 80,0 84,5 86,1 83,6

AUC 0,84 0,92 0,93 0,90
AUC’nin Standart Hatas1 | 0,00901 0,00577 0,00678 0,00565
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Sekil 3. Bagimsiz degiskenlerin tiimii kategorik oldugu durumda yontemlere gore
duyarhhk degerleri (30 deneme)
Bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin kategorik oldugu 30 denemelik ¢alisma sonuclarinda
en yiiksek duyarlilik oranin (%85,9) ile J48 algoritmasinda gozlenirken en diisiik duyarlilik
orant CART yonteminde (%80,3) gézlenmistir (Sekil 3).

mAUC

01900121900r1l
01900481900r1I

0190001900r1!

01900361900r1l

CART CHAID 148 LR

Sekil 4. Bagimsiz degiskenlerin tiimii kategorik oldugu durumda yontemlere gore egri
altinda kalan alan (AUC) degerleri (30 deneme)

Bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin kategorik oldugu durumda 30 denemelik ¢aligma
sonuglarina gore en yiiksek AUC (egri altinda kalan alan) degeri J48 yonteminde (0,93)
gozlenirken en diisiik AUC degeri CART yonteminde (0,84) gozlenmistir (Sekil 4).

Timii kategorik yapida olan bagimsiz degiskenler igin 100 denemelik simiilasyon

calismasi sonuglarma iliskin duyarlilik, 6zgiillik, PKD, NKD, dogruluk ve AUC oranlari
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(Tablo 9)’da gosterildi. Bu sonuglara gore, dort algoritma arasinda en diisiik duyarlilik orani
(%79,7) CART algoritmasinda gozlenirken diger iki algoritmanin duyarlilik oranlarinin

birbirine yakin degerler (J48: %85,7; CHAID: %85,1) aldig1 bulunmustur.

Tablo 9. Bagimsiz degiskenlerin tiimii kategorik oldugu durumda yontemlere gore

siniflandirma sonugclar: (100 deneme).

CART CHAID 348 LR

Duyarlilik (%) 79,7 85,1 85,7 82,5

. Ozgiilliik (%) 80,0 83,8 86,4 83,5
£ PKD (%) 80,0 84,1 86,5 83,4
3 NKD (%) 79,9 85,0 85,8 83,1
S Dogruluk (%) 79,8 84,4 86,2 83,2
AUC 0,83 0,92 0,93 0,90
AUC’nin Standart Hatas1 0,009 0,006 0,007 0,006

H Duyarlihk (%)
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Sekil 5. Bagimsiz degiskenlerin tiimii kategorik oldugu durumda yontemlere gore
duyarhhk degerleri (100 deneme)
Bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin kategorik oldugu durumda 100 denemelik caligma
sonuglarinda gortildigi gibi en yiiksek duyarlilik oran1 (%85,7) ile J48 yonteminde, en diistik
duyarlilik oran1 CART yonteminde (%79,7) gézlenmistir (Sekil 5).

30



mAUC

01900121900r1l
01900481900r1l

0190001900r1lI

01900121900r1l

CART CHAID 148 LR

Sekil 6. Bagimsiz degiskenlerin tiimii kategorik oldugu durumda yontemlere gore egri
altinda kalan alan (AUC) degerleri (100 deneme)

Bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin kategorik oldugu 100 denemelik ¢aligma sonucunda
grafikte de goriildiigii gibi en yiiksek AUC degeri J48 yonteminde (0,93), en diisik AUC
degeri CART yonteminde (0,83) gozlenmistir (Sekil 6).

Timii kategorik yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 1000 denemelik simiilasyon
calismasi sonuglarma iliskin duyarlilik, 6zgiillik, PKD, NKD, dogruluk ve AUC oranlari
(Tablo 10)’da gosterildi. Bu sonuglara gore, dort algoritma arasinda en diisiik duyarlilik orani
CART yonteminde (%79,9) gozlenirken diger iki yontemin duyarlilik oranlariin birbirine
yakin degerler (J48: %85,9; CHAID: %85) aldig1 bulunmustur.

Tablo 10. Bagimsiz degiskenlerin tiimii kategorik oldugu durumda yontemlere gore

siniflandirma sonuclari (1000 deneme).

CART CHAID J48 LR
Duyarlilik (%) 79,9 85,0 85,9 82,5
© Ozgiilliik (%) 80,0 80,0 86,6 83,5
5  [PKD (%) 80,1 84,2 86,5 83 4
3 NKD (%) 80,0 84,9 86,0 83,1
8  [Dogruluk (%) 80,0 84,5 86,3 83,2
! AUC 0,83 0,92 0,93 0,90
AUC’nin Standart Hatasi 0,009 0,006 0,007 0,006
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Sekil 7. Bagimsiz degiskenlerin tiimii kategorik oldugu durumda yontemlere gore
duyarhhk degerleri (1000 deneme)
Bagimsiz degiskenlerin timiiniin kategorik oldugu 1000 denemelik calisma
sonuglarinda goriildiigii gibi en yiiksek duyarlilik orani J48 yonteminde (%85,9), en diisiik
duyarlilik oran1 CART yonteminde (%79,9) gozlenmistir (Sekil 7).

mAUC
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Sekil 8. Bagimsiz degiskenlerin tiimii kategorik oldugu durumda yontemlere gore egri
altinda kalan alan (AUC) degerleri (1000 deneme)
Bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin kategorik oldugu 1000 denemelik ¢alisma sonucunda
grafikte de goriildiigii gibi en yiiksek AUC degeri J48 yonteminde (0,93), en diisik AUC
degeri CART yonteminde (0,83) gozlenmistir (Sekil 8).
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Timii kategorik yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in ydntemlere gore sensitivite
degerlerine karsilik 1-Spesifite degerlerinin grafiksel gosterimi (Sekil 9-11)’de gosterildi (30,
100, 1000 deneme).

o | e
. +
o _| @
o o
© | ©
z © g °
£ S
= 2
2 [
B o« | B«
o S |
o~ | o~
= o 7
o | o
=3 >
T T T T \ \ ° T T T T T
00 02 04 06 08 10 0.0 02 04 0.6 08 1.0
1-Specificity 1-Specificity
o | o |
* &
o _| o
(=] . o
o | 0
& ° z o]
= 2
| [
c c 7
o~
2 3
o | o
(=] -
T T T T T T ° T T T T T T
0.0 02 04 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-Specificity 1-Specificity

Sekil 9. Tiimii kategorik yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore
sensitivite degerlerine karsihik 1-spesifite degerlerinin grafiksel gosterimi (30

deneme)
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Sekil 10. Tiimii kategorik yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore
sensitivite degerlerine karsihik 1-spesifite degerlerinin grafiksel gosterimi

(100 deneme)
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Sekil 11. Tiimii kategorik yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore
sensitivite degerlerine karsihik 1-spesifite degerlerinin grafiksel gosterimi

(1000 deneme)
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5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 30 denemelik simiilasyon

calismasi sonuglarina iliskin duyarlilik, 6zgiillik, PKD, NKD, dogruluk ve AUC oranlari

(Tablo 11)’de gosterildi. Bu sonuglara gore, normal (N) dagilimda dort yontem arasinda en

diisiik dogruluk oran1 CART yonteminde (%80,1) gbzlenirken en yiiksek dogruluk orani J48

algoritmasinda (%90,9) gozlenmistir. F dagiliminda dort yontem arasinda en diisiik dogruluk

orani LR yonteminde (%77,7) gozlenirken en yiiksek dogruluk orani J48 algoritmasinda

(%91,8) gozlenmistir. N-F dagiliminda dort yontem arasinda en diisiik dogruluk oran1 LR ve

CART yontemlerinde (%80,6) gozlenirken en yiiksek dogruluk orani J48 algoritmasinda

(%91,5) gozlenmistir.

Tablo 11. 5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore

siniflandirma sonuclar: (30 deneme).

Algoritmalar
CART CHAID J48 LR

N F |[N-F|[ N F |N-F| N F |N-F| N F | N-F

Duyarlilik (%) 79,8 83,7828 |81,3|868|84,7[886|935[920]799|741]791
Ozgiilliik (%) 80,3 81,1785 |83,7[830|826]931]90,2]910]824|813]820

£ | PKD (%) 80,4 | 81,7]|79,5|834|83,7(831]928|905|91,1|819]799]815
E NKD (%) 80,1 834 |822|81,8|86,3|845|89,1]932]920|804]759]797
8 Dogruluk (%) 80,1 82,4806 |825|849|837[909|918|915|81,1|77,7]80,6
AUC 0,83/0,85]0,83[0,91|0,93|0,92]0,94|0,9 0,9 |0,89 0,86 | 0,88
AUC’nin Standart Hatas1 | 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 siirekli degisken normal dagilimdan tiiretilmistir.

F: 5 siirekli degisken F dagilimindan tiiretilmistir.

N-F: 3 degisken F dagilimindan, 2 degisken normal dagilimdan tiiretilmistir.
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CART CHAID 148 LR

Sekil 12. 5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore
duyarhlik degerleri (30 deneme)
5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 30 denemelik simiilasyon
calismasi sonuglarinda duyarlilik grafiginde de goriildiigii gibi en yiiksek duyarlilik orani
(%93,5) F dagiliminda J48 yonteminde gézlenmistir (Sekil 12).

B AUC (%)
001 001 001 001 001
| | | i I I I I I | | |
N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F
CART CHAID 148 LR

Sekil 13. 5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore
egri altinda kalan alan (AUC) degerleri (30 deneme)
5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 30 denemelik simiilasyon
calismasi sonuglarinda en yliksek AUC orani (0,95) F ve N-F dagilimlarinda J48 yonteminde
gozlenmistir (Sekil 13).
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5 kategorik 5 stirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 100 denemelik simiilasyon

calismasi sonuglarina iligkin duyarlilik, 6zgiillik, PKD, NKD, dogruluk ve AUC oranlari

(Tablo 12)’de gosterildi. Bu sonuglara gore, normal (N) dagilimda dort yontem arasinda en

diisiik dogruluk oran1 CART yonteminde (9%79,9) gozlenirken en yiiksek dogruluk orani J48

algoritmasinda (%91,0) gézlenmistir. F dagiliminda dort yontem arasinda en diisiik dogruluk

orani LR yonteminde (%78,0) gozlenirken en yiiksek dogruluk orani J48 algoritmasinda

(%92,0) gozlenmistir. N-F dagiliminda dort yontem arasinda en diisiik dogruluk orani LR ve

CART yontemlerinde (%80,8) gozlenirken en yiiksek dogruluk orani J48 algoritmasinda

(%91,4) gozlenmistir.

Tablo 12. 5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler

siniflandirma sonuclari1 (100 deneme).

icin yontemlere gore

Algoritmalar
CART CHAID J48 LR

N F |N-F|[ N F [N-F|[ N F |[N-F| N F | N-F

Duyarlilik (%) 80,0 | 82,6 |182,0)81,7[870|851|892]932 920800743792
Ozgiilliik (%) 79,9 1823795843 [839|827]929 90,7908 |825|816|825

% PKD (%) 80,1 825|802 |839|844[831|927]91,0|90,9 821802819
é NKD (%) 80,1 (82,7817 |823|866|848|896|931|919 805761798
§ Dogruluk (%) 79,9 825|808 |830|854(839|910|920|914 |81,3]|78,0 80,8
AUC 0,83/085)084/091]093[0,92|0,95]0,95|0,95|0,89]0,87 | 0,89
AUC’nin Standart Hatas1 | 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 siirekli degisken normal dagilimdan tiiretilmistir.

F: 5 siirekli degisken F dagilimindan tiiretilmistir

N-F: 3 degisken F dagilimindan, 2 degisken normal dagilimdan tiiretilmistir
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CART CHAID 148 LR

Sekil 14. 5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in yontemlere gore
duyarhhk degerleri (100 deneme)

5 kategorik 5 stirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 100 denemelik simiilasyon

calismasi1 sonuglarinda en yliksek duyarlilik oran1 F dagiliminda J48 yonteminde gozlenirken

en diisiik duyarlilik oran1 yine F dagiliminda LR yonteminde gozlenmistir (Sekil 14).

= AUC (%)
001 0,95 001 001
M I i I I I N
N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F
CART CHAID 148 LR

Sekil 15. 5 kategorik S siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in yontemlere gore
egri altinda kalan alan (AUC) degerleri (100 deneme)

5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 100 denemelik ¢alisma
sonuclarinda en yiiksek AUC orant N, F ve N-F dagilimlarinda J48 yonteminde (0,95)
gozlenirken en diisiik AUC degeri N dagiliminda CART yonteminde (0,83) gozlenmistir
(Sekil 15).
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5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 1000 denemelik

simiilasyon caligmasi sonuclarina iliskin duyarlilik, 6zgiilliikk, PKD, NKD, dogruluk ve AUC

oranlar1 (Tablo 13)’de gosterildi. Bu sonuglara gore, normal (N) dagilimda dort yontem

arasinda en diisiik dogruluk orani CART yonteminde (%80,0) gozlenirken en yiiksek

dogruluk orani J48 algoritmasinda (%90,8) gozlenmistir. F dagiliminda dort yontem arasinda

en diisiik dogruluk orant LR yonteminde (%78,0) gozlenirken en yiiksek dogruluk orani J48

algoritmasinda (%91,9) gozlenmistir. N-F dagiliminda dort yontem arasinda en diisiik

dogruluk oran1 LR yonteminde (%80,9) gozlenirken en yiliksek dogruluk orant J48

algoritmasinda (%91,4) gézlenmistir.

Tablo 13. 5 Kkategorik 5 siirekli bagimsiz degiskenlerin 1000 denemelik simiilasyon

calismasi sonuclari.

Algoritmalar
CART CHAID J48 LR

N F |N-F| N F N-F [ N F N-F| N F N-F

Duyarlilik (%) 80,0|83,1|819|820|87,0|84,9|889|934|91,8|80,1|744 792

Ozgiilliik (%) 80,0|81,9|80,0|836|836|832|928 904|911 826|815 |826

% PKD (%) 80,2 82,3805 83,4 |84,2|836 925|907 912|821 |80,1)|820

§ NKD (%) 80,1831 /817|823 |866|847|893|932|91,8|806 761|799
S

S | Dogruluk (%) 80,0 | 82,5|81,0 /828 |853|840|908|919 914813780809

AUC 0,83]085/084091|093]092|094]09 |0,95]0,890,86]0,89

AUC’nin Standart Hatas1 | 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 siirekli degisken normal dagilimdan tiiretilmistir

F: 5 siirekli degisken F dagilimindan tiiretilmistir

N-F: 3 degisken F dagilimindan, 2 degisken normal dagilimdan tiiretilmistir
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H Duyarlilik (%)
93,4 91,8
88,9 4
g00 831 819 820 S0 849 80,1 79,2
’ I I I I i ,
N F o ON-F | N F NF | N F N-F | N F o ON-F
CART CHAID 148 LR

Sekil 16. 5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin 1000 denemelik
simiilasyon ¢alismasi sonuclarinda duyarhhk
5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 1000 denemelik ¢aligsma
sonuglarinda en yiiksek duyarlilik orant F dagiliminda J48 yonteminde gozlenirken (%93,4)
en diisiik duyarlilik oran1 yine F dagiliminda LR yonteminde gozlenmistir (Sekil 16).

m AUC (%)
001 095 001 001
M I i I I I N
N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F
CART CHAID 148 LR

Sekil 17. 5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore
egri altinda kalan alan (AUC) degerleri (1000 deneme)

5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 1000 denemelik calisma
sonuclarinda en yiiksek AUC orant N, F ve N-F dagilimlarinda J48 yonteminde (0,95)
gozlenirken en diisiik AUC degeri N dagiliminda CART yonteminde (0,83) gozlenmistir
(Sekil 17).
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5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin algoritmalara gore
Sensitivity degerlerine karsilik 1-Spesifite degerlerinin grafiksel gosterimi (Sekil 18-20)’de
gosterildi (30, 100, 1000 deneme).
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Sekil 18. 5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore
sensitivite degerlerine karsihk 1-spesifite degerlerinin grafiksel gosterimi (30

deneme)
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Sensitivity

Sekil 19. 5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore

Sensitivity
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sensitivite degerlerine karsilik 1-spesifite degerlerinin grafiksel gosterimi (100

deneme)
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Sekil 20. 5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore
sensitivite degerlerine karsilik 1-spesifite degerlerinin grafiksel gosterimi (1000

deneme)
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Timii Siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 30 denemelik simiilasyon

calismasi sonuglarma iligkin duyarlilik, 6zgiillik, PKD, NKD, dogruluk ve AUC oranlari

(Tablo 14)’de gosterildi. Bu sonuglara gore, normal (N) dagilimda dort yontem arasinda en

diisiik dogruluk oran1 CART yonteminde (%81,0) gbzlenirken en yiiksek dogruluk orani J48

yonteminde (%92,3) gozlenmistir. F dagiliminda dort yontem arasinda en diisiik dogruluk

orant LR ydnteminde (%73,2) gozlenirken en yliksek dogruluk orani J48 algoritmasinda

(%89,7) gozlenmistir. N-F dagiliminda dort yontem arasinda en diisiik dogruluk oranm1 LR

yonteminde (%76,2) gozlenirken en yiiksek dogruluk orami J48 algoritmasinda (%91,2)

gbzlenmistir.

Tablo 14. Tiimii siirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 30 denemelik simiilasyon

calismasi sonuclari.

Algoritmalar
CART CHAID J48 LR

N F N-F| N F N-F [ N F N-F| N F N-F

Duyarlilik (%) 79,9 | 77,8/805/825)80,1|849/90,1)923[934|812|70,7]759
Ozgiilliik (%) 82,0 | 742|782 (832|788 |794|944 /871|891 839757765

g | PKD (%) 81,7 | 75,2 /78,8 833|792 |80,6|942|87,8|896|835]|744]|764
E NKD (%) 80,4 | 77,1 /80,2 (829799 |84,1]90,6 919|931 |81,7|721]760
& Dogruluk (%) 81,0 | 76,0 | 79,3828 79,4 |821)|923 89,7912 826732762
AUC 0,84 10,79/0,82|0,91]0,87 |0,90]|0,9 | 0,94 | 0,96 | 0,90 | 0,81 | 0,84
AUC’nin Standart Hatas1 | 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 siirekli degisken normal dagilimdan tiiretilmistir.

F: 5 siirekli degisken F dagilimindan tiiretilmistir.

F: 3 degisken F dagilimindan, 2 degisken normal dagilimdan tiiretilmistir.

45




H Duyarlilik (%)
01 923 934
799 778 805 825 gg1 849 81,2
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N F NF | N F O NF | N F NF | N F o ONF
CART CHAID 148 LR

Sekil 21. Tiimii siirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 30 denemelik simiilasyon
calismasi sonuclarinda duyarhhk

Timii Siirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 30 denemelik simiilasyon caligsmasi

sonuglarinda en yliksek duyarlibik orani N-F dagiliminda J48 yonteminde gozlenirken

(%93,4) en diistik duyarlilik oran1 F dagiliminda LR yonteminde gozlenmistir (Sekil 21).

B AUC (%)
001 001 001 001 001 001 001
001 | 001 I I I I I I I 001 001
N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F
CART CHAID 148 LR

Sekil 22. Tiimii siirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 30 denemelik simiilasyon
c¢alismasi sonuclarinda AUC
Timi siirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 30 denemelik simiilasyon calismasi
sonuclarinda en yliksek AUC oram1 N ve N-F dagilimlarinda J48 yonteminde (0,96)
gozlenirken en diisiik AUC degeri F dagiliminda CART yonteminde (0,79) gézlenmistir
(Sekil 22).
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Stirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin 100 denemelik simiilasyon ¢alismasi
sonuglarina iligskin duyarlilik, 6zgiilliik, PKD, NKD, dogruluk ve AUC oranlar1 (Tablo 15)’de
gosterildi. Bu sonuglara gore, normal (N) dagilimda dort yontem arasinda en diistiik dogruluk
orani CART yonteminde (%81,1) gozlenirken en yiiksek dogruluk orani J48 yonteminde
(%91,3) gozlenmistir. F dagiliminda dort yontem arasinda en diisiik dogruluk orani LR
yonteminde (%73,2) gozlenirken en yiiksek dogruluk oranmi J48 algoritmasinda (%89,5)
gozlenmistir. N-F dagiliminda dort yontem arasinda en diisiik dogruluk oran1 LR yonteminde

(%76,2) gozlenirken en yiiksek dogruluk orani J48 algoritmasinda (%91,3) goézlenmistir.

Tablo 15. Tiimii siirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 100 denemelik simiilasyon
calismasi sonuclari.

Algoritmalar
CART CHAID J48 LR

N [ F|NF|NJ|F |NF|N/|F[NF|[N]| F [NF

Duyarlilik (%) 799 | 77,7798 8241810850900 (914|931 |813]|710]| 757
Ozgiilliik (%) 824 | 745785835 | 775791940 876|894 |837]|754 ]| 768

g | PKD (%) 82,0 | 754|789 |835|784 803|899 881|899 833|743 765

§ NKD (%) 80,4 | 77,1 |79,7)1828|805|841|929|91,1]929 818|722 759

§ Dogruluk (%) 811 | 761|793 |830|793|820|91,3|895|91,3|825]|732] 76,2
AUC 084 /0790820908709 |09 |094 |09 |0,90|0,81| 0,84
AUC’nin

Standart Hatas1 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 siirekli degisken normal dagilimdan tiiretilmistir.
F: 5 stirekli degisken F dagilimindan tiiretilmistir.

N-F: 3 degisken F dagilimindan, 2 degisken normal dagilimdan tiiretilmistir.
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Sekil 23. Tiimii siirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 100 denemelik simiilasyon
calismasi sonuclarinda duyarhhk.

Timi stirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 100 denemelik simiilasyon caligmasi
sonuglarinda en yiiksek duyarlilik oran1 N-F dagiliminda J48 yonteminde gozlenirken
(%93,1) en diisiik duyarlilik oran1 F dagiliminda LR yonteminde (%71,0) gozlenmistir (Sekil
23).

B AUC (%)
001 001 001 001 001 001 001 001
| 001 I I I I I I I 001 001
N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F
CART CHAID 148 LR

Sekil 24. Tiimii siirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 100 denemelik simiilasyon
calismasi sonu¢larinda AUC.
Stirekli bagimsiz degiskenlerin tiimii kategorik 100 denemelik ¢alisma sonuglarinda en
yiilksek AUC oran1 N ve N-F dagilimlarinda J48 yonteminde (0,96) gozlenirken en diisiik
AUC degeri F dagiliminda CART yonteminde (0,79) gozlenmistir (Sekil 24).
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Stirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin 1000 denemelik simiilasyon ¢alismasi

sonuglarina iligskin duyarlilik, 6zgiilliik, PKD, NKD, dogruluk ve AUC oranlar1 (Tablo 16)’da

gosterildi. Bu sonuglara gore, normal (N) dagilimda dort yontem arasinda en diistiik dogruluk

orani CART yonteminde (%80,8) gozlenirken en yiiksek dogruluk orani J48 yonteminde

(%91,9) gozlenmistir. F dagiliminda dort yontem arasinda en diisiik dogruluk oram1 LR

yonteminde (%73,3) gozlenirken en yiiksek dogruluk oranmi J48 algoritmasinda (%89,4)

gozlenmistir. N-F dagiliminda dort yontem arasinda en diisiik dogruluk oran1 LR yonteminde

(%76,1) gozlenirken en yiiksek dogruluk orani J48 algoritmasinda (%91,4) gézlenmistir.

Tablo 16. Tiimii siirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 1000 denemelik simiilasyon

calismasi sonuclari.

Algoritmalar
CART CHAID J48 LR

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

Duyarlilik (%) | 79,7 | 78,2 | 79,7 | 82,0 | 81,3 | 84,8 | 90,0 | 91,5 | 932 | 81,1 | 71,0 | 75,6

Ozgiilliik (%) 820 | 742 | 784 | 83,7 | 77,2 | 79,2 | 939 | 87,3 | 89,6 | 83,7 | 75,7 | 76,6

% PKD (%) 81,7 | 753 | 78,7 | 836 | 78,2 | 84,8 | 93,7 | 87,9 | 900 | 83,3 | 745 | 76,4

g NKD (%) 80,2 | 774 | 795 | 824 | 806 | 79,2 | 90,4 | 91,2 | 930 | 81,6 | 72,3 | 75,9

§ Dogruluk (%) 80,8 | 76,2 | 79,0 | 82,9 | 79,2 | 82,0 | 919 | 894 | 914 | 824 | 73,3 | 76,1

AUC 084|079 08|09 |087 |09 |09 |09 |09 | 09 | 081 | 0,84
AUC’nin

Standart Hatas1 | 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 siirekli degisken normal dagilimdan tiiretilmistir.

F: 5 siirekli degisken F dagilimindan tiiretilmistir.

N-F: 3 degisken F dagilimindan, 2 degisken normal dagilimdan tiiretilmistir.
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m Duyarhlik (%)
90,0 91,5 932
79,7 782 79.7 82,0 81,3 84,8 811
I : I 75,6
I I I 71,0
N F N-F N F N-F N F N-F N F N-E
CART CHAID 148 IR

Sekil 25.  Tiimii siirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 1000 denemelik simiilasyon
calismasi sonuclarinda duyarhhk
Timi Stirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 1000 denemelik ¢alisma sonuglarinda en
yiiksek duyarlilik orant N-F dagiliminda J48 yonteminde (%93,2) gozlenirken en diisiik
duyarlilik oran1 F dagiliminda LR yonteminde (%71,0) gozlenmistir (Sekil 25).

B AUC (%)

01 o 001 001 po1 001 o
1] I I I I I I I 1
N F N-F N F N-F N F N-F N F N-F

CART CHAID 148 LR

Sekil 26. Tiimii siirekli yapida bagimsiz degiskenlerin 1000 denemelik simiilasyon
c¢alismasi sonuclarinda AUC
Stirekli bagimsiz degiskenlerin tiimii kategorik 1000 denemelik ¢alisma sonuglarinda
en yiikksek AUC oran1 N ve N-F dagilimlarinda J48 yonteminde (0,96) gozlenirken en diisiik
AUC degeri F dagiliminda CART yonteminde (0,79) gbzlenmistir (Sekil 26).

50



Timii siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler igin yontemlere gore Sensitivite
degerlerine karsilik 1-Spesifite degerlerinin grafiksel gosterimi (Sekil 27-29)’da gosterildi
(30, 100, 1000 deneme).
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Sekil 27. Tiimii siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore sensitivite

degerlerine karsilik 1-spesifite degerlerinin grafiksel gosterimi (30 deneme)
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. Tiimii siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore sensitivite

degerlerine karsilik 1-spesifite degerlerinin grafiksel gosterimi (100 deneme)
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Sekil 29. Tiimii siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler icin yontemlere gore sensitivite

degerlerine karsihk 1-spesifite degerlerinin grafiksel gosterimi (1000 deneme)
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TARTISMA

Caligmamizda karar agaclarindan CART, CHAID ve C4.5 (Java uygulamasi J48) ve
LR analizinin performanslarini simiilasyon verileri kullanarak karsilagtirildi. Bagimsiz
degiskenin tiimii kategorik oldugunda duyarlilik, 6zgiillik pozitif kestirim, negatif kestirim,
dogruluk ve AUC kriterlerine gére dogru smiflamada en diisik oran CART algoritmasinda
gozlenirken en yliksek oran J48 algoritmasinda gozlenmistir. Bagimsiz degiskenin 5 kategorik
5 siirekli oldugunda duyarlilik, 6zgiilliik, pozitif Kestirim, negatif kestirim, dogruluk ve AUC
kriterlerine gore dogru siniflamada en diisiik oran1 CART ve LR algoritmasinda gozlenirken
en ylksek oran J48 algoritmasinda gozlenmistir. Ve son olarak Bagimsiz degiskenin tiimii
stirekli oldugunda duyarlilik, 6zgilliik, pozitif Kestirim, negatif kestirim, dogruluk ve AUC
kriterlerine gére dogru siniflamada en diisiik oran1 LR algoritmasinda gozlenirken en yliksek
oran J48 algoritmasinda gozlenmistir. C4.5 algoritmasinin Java uygulamasi olan J48 bagimsiz
degiskenin tiim durumlarinda en dogru sinifa atamada diger algoritmalara gore {istiin oldugu
gorilmiistiir.

Son yillarda karar agaci yontemlerinin saglik alaninda uygulamalarinin yayginlastig
ve bu yontemlerin performanslarinin karsilastirildigr goriilmektedir. Yapilan c¢alismalarda
karar agaglarimin performanslari duyarlilik, 6zgiilliik, PKD, NKD, dogruluk ve AUC gibi

kriterler kullanilarak karsilastirilmistir. Calismamizda karar agaci yontemlerinden olan
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CART, CHAID ve C4.5 (java uygulamasi J48) ile LR analizinin performanslar1 simiilasyon
verileri kullanilarak karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalar dogrultusunda arastirmamizin
temel bulgular sOyle siralanabilir: 1) tiimii kategorik yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 30,
100 ve 1000 denemelik simiilasyon calismasi sonuglarina gore, dort yontem arasinda en
diisiik duyarlilik oran1i CART algoritmasinda gozlenirken diger {i¢ algoritmanin duyarlilik
oranlarinin birbirine yakin deger almislardir, ii) 5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz
degiskenler i¢in 30, 100 ve 1000 denemelik simiilasyon ¢alismasi sonuglarina goére, en diisiik
duyarlilik oran1 LR yonteminde gozlenmis olup en yliksek deger ise J48 yonteminde elde
edilmistir, ii1) siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 30, 100 ve 1000 denemelik
simiilasyon ¢alismasi sonuclarina gore, dort yontem en diisiik duyarlilik oran1 LR yonteminde
gozlenirken en yliksek deger ise J48 yonteminde gézlenmistir.

Karar agaglar1 yontemleri konusunda literatiirde saglik alaninda yapilan ¢alismalar
incelendiginde Tang ve ark.’nin koroner kalp hastaligini etkileyen faktorleri (yiiksek tansiyon,
alkol kullanimu, cinsiyet, uyku ve agri gibi) belirlemede 1D3, C4.5, CART ve CHAID karar
agaci1 yontemlerini kullandig1 ve performans karsilastirmalarinda en dogru siniflama oranini
C4.5 algoritmasinin verdigini bildirmislerdir (50).

Siit ve arkadaslar1 kafa travmalarindaki 6liimleri tahmin etmede kullandiklar karar
agaclar1 tekniklerinin karsilastirllmasinda CHAID algoritmasinin CART algoritmasindan
dogruluk ve duyarlilik degerleri bakindan daha iistiin oldugunu bildirmistir (51).

Tiire ve arkadaslarimin g¢alismalarinda hipertansiyonu tahmin etmede siniflandirma
tekniklerinin performanslarint karsilagtirmiglardir. Calismada karar agaglarindan (CART,
QUEST, CHAID, MARS) ve istatistiksel siiflandirma yontemlerinden (FDA, LR analizi)
kullanilarak s6z konusu yontemlerin siniflandirma performanslart karsilastirilmistir. Sonug
olarak CHAID analizi (CART, QUEST ve LR) diger tekniklere gore hipertansiyon
hastaliginin tahminin etmede daha dogru sonuglar verdigini bildirmislerdir (52)
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Lemon ve arkadaglar1 halk saglig1 lizerinde yaptiklar1 ¢alismada, riskli grupta olan ve
benzer Ozellikleri gosteren hastalar1 siniflandirmak i¢in CART ile LR analizini kullanmis ve
iki analizin sonuglarim1 karsilattirirken CART analizinin siniflandirmada daha umut verici
sonuglar ortaya koydugunu bildirmistir (53).

Tiire ve arkadaglar1 500 meme kanserli hasta {izerinde yinelemesiz sag kalim siiresini
etkileyen risk faktorlerinin belirlenmesinde karar agaci yontemlerinden CART, CHAID,
QUEST, C45 ve ID3 ile Kaplan-Meier analizlerini performans olarak birbiri ile
karsilastirilmis ve risk faktorlerini 6ngérmede C4.5°1 diger yontemlere gore daha iyi oldugunu
bildirmistir (46).

Moraco ve arkadaslart Demans hastalar1 iizerinden yiiriittiikkleri calismada veri
madenciligi yontemlerinden (Cok Katmanli Algilayicilar, Yapay Sinir Aglari, Radyal Taban
Fonksiyonlu Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, CART, CHAID QUEST ve Random
Ormanlar) ayrica geleneksel siniflayicilardan (Dogrusal Diskriminant Analizi, Kuadratik
Diskriminant Analizini) ROC egrisi altinda kalan alan, dogruluk, ozgiillik, duyarlilik
acisindan performanslarin1  karsilagtirmistir.  Caligmada 06zgiinlik bakimindan CHAID
algoritmast CART algoritmasindan daha tistiin bir performansa sahip oldugu bildirilmistir
(54).

Delen ve arkadaslart meme kanserinde hayatta kalmayr tahmin etmede C4.5
algoritmasinin dogruluk oranini (%93,6), Yapay Sinir Aglarin1 (%91,2) ve LR dogruluk
oranini (%89,2) olarak tespit etmisler bu dogruluk oranlar1 géz 6niine alindiginda C4.5 in
diger tahmin edicilerden da tistiin oldugu bildirilmistir (55).

Coskun ve arkadaslar1 veri madenciligi yontemlerini dogruluk derecesi bakimindan
karsilastirdiklar1 ¢alismada sonuglar incelendiginde J48 algoritmasinin model testine ait
(%86,36) dogruluk derecesiyle en iyi sonucu tirettigini LR ise (%85,6) dogruluk orani ile J48
den sonra geldigi bildirilmistir (56).
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Goel ve arkadaslar1 Hintli ergenlerde insiilin direncini tahmin etmede rutin klinik ve
biyokimyasal parametrelere dayali basit ongorii karar modellerle LR karsilastirmistir. 14-19
yas araliginda asamali kiime orneklemesi ile secilmis 793 ergenin insiilin direncini dogru
siniflama probleminde CART algoritmasinin duyarlilik, 6zgilliik, ROC egrisi altinda kalan
alanlar1 kriter edildiginde daha basarili oldugu tespit edilmistir (57).

Trujillano ve arkadaslari yogun bakimda kritik durumda olan hastalarin 6lim
istatistiklerinin siniflandirma tahmininde CART, CHAID, C4.5 ve LR algoritmalariin
sonuclarint karsilastirmistir. Karsilastirma CART, CHAID, C4.5 ve LR algoritmalarinin
dogruluk oranlariin karsilastirilmasi seklinde olmustur. Sonug olarak dogruluk oranlari su
sekilde belirlenmistir. C4.5 dogruluk orani (0,78) ile en yliksek dogruluk oranina sahip
olurken CHAID ve CART (0,75) tespit edilmis son olarak LR dogruluk oranin (0,77) olarak
bulunmustur. Bu sonuclara gére Trujillano ve arkadaslarinin yogun bakim hastalarinin 6liim
tahminleri tizerine yaptiklar1 caligmada C4.5 algoritmasinin dogruluk oraninin CART,
CHAID ve LR algoritmalarindan daha iistiin oldugunu belirtmislerdir (58).

Mani ve arkadaslar elektronik veri tabanindan elde edilen bir meme kanseri verisini
cesitli karar agaci algoritmalarim1 kullanarak hastaliin niiksetmesini tahmin etmek
istemislerdir. Bagimsiz degisken olarak tiimor varligi, tiimor biyiikliigi, tiimoér yayilma hizi
gibi klinik veriler kullanilmis. Elde edilen sonuclara gore tahmin araglarinin dogrulugu CART
(%63,4), C4.5 (63.,9), FOCL (%66,4) ve Bayes (%68,3) olarak bulunmustur. Bu calismada
bize dogruluk kriteri bakimindan C4.5 in CART algoritmasindan {istiin oldugunu
gostermektedir (59).

Mani ve arkadaslari 678 Alzheimer hastasi lizerinde yaptigi degerlendirmede,
hastalarin hafiza, oryantasyon, karar verme ve problem ¢6zme, kamu isleri, hobi ve kisisel
bakim bagimsiz degiskenlerini dikkate alarak yaptigi simiflandirmada C4.5 ve CART
algoritmalarini kullanmistir ve bu algoritmalari dogruluk karsilastirmasinda C4.5 (%86,3),
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CART (%82,9) bulunmustur. Buna gore C4.5 algoritmasi dogruluk performansi bakimindan
CART algoritmasinin 6niine gegtigi belirtilmistir (60)

Chen ve arkadaslar1 taninmig siniflandirma agaglarin1 (CART, Yapay Sinir Aglari,
C4.5 Karar Agaci, Bayes) kullanarak kanser genlerini tanmimlamistir. Yapilan g¢alismada
dogruluk bakimindan karsilastirlldiginda C4.5 algoritmast (%74) seviyelerinde CART
algoritmasi ise (%70) seviyelerinde dogru siniflama performansi gerceklestirdigi bildirilmistir
(61).

Ploeg ve arkadaslar1 kafa travmasi gegirmis 3181 hastanin 243 iinde tomografilerinde
bulgu tespit edilmis. Kafa travmasini simiflandirmada LR, Bayes, CHAID, Yapay Sinir
Aglari, CART algoritmalarint duyarlilik, 6zgiinliikk ve ROC egrisi altinda kalan alan kriterleri
ile karsilagtirmistir. Alinan sonuglara gore Bayes ROC egrisi altinda kalan alan (0.806) LR
algoritmas1 ROC egrisi altinda kalan alanda (0.800), Yapay Sinir Aglar1 ROC egrisi altinda
kalan alan (0.782), CHAID algoritmasinda ROC egrisi altinda kalan alan (0.759), CART
algoritmasinda ROC egrisi altinda kalan alan (0.759) oldugu bildirilmistir. Bu sonuglara gore
takip ettigimiz algoritmalar birbirlerine ¢ok yakin degerler gosterdigi gozlenmesiyle birlikte;
LR algoritmasinda ROC egrisi altinda kalan alan degerlendirildiginde en iyi performansi
gostermis onu takip eden CHAID olmustur, en diisiik performans ise CART algoritmasinda
gbzlendigi bildirilmistir (62).

Yeon Ji ve arkadaglar1 travmatik beyin hasarina karar vermede bazi karar agaglarini
kullanmis ve bunlarin performans degerlendirmelerini incelemislerdir. Arastirmada karar
agaclarindan CART, C4.5 ayrica LR ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilmistir. Sonu¢ olarak
algoritmalar dogruluk bakimindan karsilastirildiginda performanslar CART (%72), LR

(%74,6) ve C4.5 (%75,6) seklinde oldugu bildirilmistir (63).
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SONUCLAR

Caligmamizda bagimsiz degiskenler simiilasyon yapilarak, Karar agaclar1 yontemlerinden

CART, CHAID, J48 ve Regresyon modellerinden LR’ un bagimli degiskeni tahmin etmede

performanslarin1 duyarlilik, 6zgiilliik, PKD, NKD, dogruluk ve AUC kriterlerine gore

karsilastirildi. Elde edilen sonuclar su sekilde bulundu:

Timi kategorik yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 30, 100 ve 1000 denemelik
simiilasyon calismasi sonuglarina gore, dort yontem arasinda duyarhiik Ozgiilliik
Pozitif Kestirim, Negatif Kestirim dogruluk ve AUC en diisik orant CART
algoritmasinda gozlenirken en yiiksek oran J48 algoritmasinda gézlenmistir.

5 kategorik 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 30, 100 ve 1000 denemelik
simiilasyon calismasi sonuglarina gore, dort yontem arasinda duyarhiik Ozgiilliik
Pozitif Kestirim, Negatif Kestirim dogruluk ve AUC en diisiik oram1 CART ve LR
algoritmalarinda gozlenirken en yiiksek oran J48 algoritmasinda gozlenmistir.

Siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢in 30, 100 ve 1000 denemelik simiilasyon
calismasi sonuglarina gore, dort yontem arasinda duyarlilik Ozgiilliik Pozitif Kestirim,
Negatif Kestirim dogruluk ve AUC en diisiik oran1 LR algoritmalarinda gozlenirken

en yiiksek oran J48 algoritmasinda gézlenmistir.
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OZET

Calismamizin amaci karar agaci yontemlerinden olan CART, CHAID ve C4.5 (Java
uygulamas1 J48) ile Lojistik Regresyon analizinin performanslarini simiilasyon verileri
kullanarak karsilastirilmasidir. Simiilasyon verileri olusturulurken bagimsiz degiskenler timii
kategorik, tlimii stirekli ve hem siirekli hem kategorik sekilde olusturulmus ve her bir yapidan
30’lu, 100> lik ve 1000’li denemeler seklinde simiilasyonlar yapilmistir. Yapilan
simiilasyonlar R programi ile CART, CHAID, J48 ve Lojistik Regresyon yontemleri ile analiz
edilmistir. Performans degerlendirmemizde duyarlilik, 6zgilliik, pozitif kestirim degeri,
negatif kestirim degeri, dogruluk oran1 ve ROC egrisi altinda kalan alan degeri esas alinmstir.
Yapilan simiilasyon calismalarinda; timii kategorik yapida olan bagimsiz degiskenler icin
1000 denemelik simiilasyon g¢alismasina gore, dort algoritma arasinda en diisiik duyarlilik
orant (%79.92) CART yonteminde gozlenirken diger li¢ yontemin duyarlilik oranlarinin
birbirine yakin degerler (J48-%85.89, CHAID-%85.00, Lojistik Regresyon-%82.50) aldig:
bulunmustur. 5 kategorik, 5 siirekli yapida olan bagimsiz degiskenler i¢cin 1000 denemelik
simiilasyon ¢aligmasi sonuclarina gore, dort yontem arasinda siirekli degiskenlerden 3
degiskenin F dagilimindan, 2 degiskenin normal dagilimdan tiiretilen bagimsiz olan
degiskenler g6z Oniine alindiginda en diisiik duyarlilik oran1 Lojistik Regresyon yonteminde
(%79,19) gozlenirken, CART yonteminde (%81,94), CHAID yonteminde (%84,85), en
yiiksek deger ise J48 yonteminde (%91,80) gozlenmistir. Siirekli yapida olan bagimsiz
degiskenler i¢in 1000 denemelik simiilasyon ¢aligsmasi sonuglarina gore, dort yontem arasinda
stirekli degiskenlerden 3 degiskenin F dagilimindan, 2 degiskenin normal dagilimdan tiiretilen
bagimsiz olan degiskenler g6z oniine alindiginda en diisiik duyarlilik oran1 Lojistik Regresyon
yonteminde (%75,64) gozlenirken, CART yonteminde (%79,67), CHAID yonteminde
(%84,75), en yiiksek deger ise J48 yonteminde (%93,17) gézlenmistir.

Sonug olarak bagimsiz degiskenin yapisi ve simiilasyon deneme sayisi degisse de
sonuglarda dikkat ¢ekici bir farkla J48 (C4.5 java uygulamasi) yontemi diger yontemlerden

daha yiiksek bir performans gostermistir.

Anahtar Kelimler: CART, CHAID, C4.5 (J48), Lojistik Regresyon (LR), Simiilasyon.
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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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