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Özet 

Bu çalışmada karar ağacı derinliklerinin CART 
algoritmasının kestirim kapasitesine etkisinin 
incelenmesi amaçlanmıştır. Ayrıca, kaya 
mühendisliğinde karar ağaçlarının kestirim amaçlı 
kullanılabilirliği araştırılmıştır. Çalışmanın 
amacına uygun olarak bir tünel açma makinesinin 
ilerleme performansı verileri kullanılmıştır. 
Yapılan değerlendirme sonucunda, tünel açma 
makinesinin ilerleme hızı üzerinde sırasıyla 
kırılganlık indeksi,  açısı, tek eksenli sıkışma 
dayanımı ve süreksizlik düzlemleri arasındaki 
ortalama uzaklık parametrelerinin etkili olduğu 
sonucuna varılmıştır. Ayrıca, derinlik sayısına 
bağlı olarak karar ağaçlarının kestirim 
performanslarına bir artış izlenmiş, ancak 8 
derinlikten sonra kestirim performansı 
sabitlenmiştir. Kaya mühendisliğindeki pratik 
uygulamalar açısından değerlendirildiğinde, en az 
derinliğe sahip, 6 derinlikli karar ağaçlarının dahi 
yeterli düzeyde bir performans sergilediği 
anlaşılmıştır.  

1. Giriş 
Goodman [1]'a göre, malzeme doğal kaya 
olduğunda, kesinlikle bilinen tek şey vardır ki, o 
da hiç bir şeyin asla kesinlikle bilinmeyeceğidir. 
Bu nedenle kaya mühendisliği projelerinde önemli 
belirsizlikler ortaya çıkmaktadır. Ayrıca, her bir 
kaya mühendisliği projesi, diğerlerinden bağımsız 
özel uygulamalar gerektirebilmektedir. Bu 
belirsizliklere rağmen, uygulanacak proje için 
harcanacak olası zamanın önceden kestirilmesi son 
derece önemlidir. Bununla birlikte çalışılacak kaya 
ortamının, uygulanacak mühendislik projesi 
sırasında ve sonrasındaki davranışının tahmin 
edilmesi güvenli ve ekonomik projelerin 

üretilmesine olanak sağlamaktadır. Bu nedenle, 
kaya mühendisliğinde kestirim araçları çok yaygın 
ve efektif biçimde kullanılmaktadır. Bu araçlar 
geleneksel istatistiksel yöntemler [2-6], yapay 
sinir ağları [7-10] ve bulanık algoritmalar [11,12] 
olarak sıralanabilir. Bu araçların yanı sıra, kaya 
mühendisliği literatüründe karar ağaçları henüz 
yaygın bir kullanım alanı bulamamıştır. 
Dolayısıyla bu çalışmada, CART algoritmasının 
bir tünel açma makinesinin ilerleme hızının 
kestiriminde kullanılabilirliğinin araştırılması ve 
karar ağacı derinliklerinin kestirim kapasitesine 
etkisinin incelenmesi amaçlanmıştır. Bu amaçla, 
ABD'nin New York kentinde açılan bir su 
tünelinden elde edilen veriler kullanılmıştır. Bu 
veriler kullanılarak daha önce Yağız [13] 
tarafından doğrusal çok değişkenli regresyon 
modelleri ve Yağız vd. [10] tarafından ise 
doğrusal olmayan çok değişkenli regresyon ve 
yapay sinir ağları modelleri geliştirilmiştir. 
Çalışmada kullanılan veriler ve özellikleri, CART 
algoritmasının temelleri ve uygulaması ile elde 
edilen sonuçların tartışılması çalışmayı 
oluşturmaktadır.     

Sınıflama ve regresyon ağaçları (Classification 
and Regression Trees - CART) algoritması 1984 
tarihinde Breiman tarafından önerildiğinden bu 
güne, Google Schoolar’ın raporuna göre 8450 kez 
atıf almış bir karar ağacı algoritmasıdır. CART 
algoritması, kredi risk tahminlerinde, pazarlamada, 
finansta, elektrik mühendisliğine, kalite 
kontrolünde, biyoloji ve kimya alanında ve 
sağlıkla ilgili araştırmalarda birçok defa 
kullanılmıştır. Bununla birlikte görüntü sıkıştırma 
teknolojisindeki ağaçsal vektörel niceleme  
yaklaşımında kullanılarak bu alanda büyük katkı 
sağlanmıştır [14]. CART algoritmasının 
kullanımına ilişkin bu örnekleri çoğaltmak 
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mümkündür. Örnek olarak tarım alanında Zheng 
ve diğerleri, kuraklık koşulları altında soya 
fasulyesi rekoltesini CART algoritması kullanarak 
modellemeye çalışmış ve rekolteye etkiyen 
faktörleri incelemiştir [15]. Bununla birlikte sağlık 
alanında Stephen ve diğerleri biyopsi sonrası 
agresif prostat kanseri kestiriminde CART 
yönteminden yararlanmıştır [16].  

2. Veri Yapısı 
Yüksek performanslı bir tünel açma makinesi ile 
yaklaşık 7.06 m çapında ve 7.5 km uzunluğunda, 
yüzeyden yaklaşık 200 m derinlikte bir tünel 
ABD'nin New York kentinde açılmıştır [10]. 
Queens Water Tunnel #3 ismi ile anılan tünelin 
temel amacı New York kentindeki su dağıtım 
şebekesinin iyileştirilmesidir [13]. Tünel açma 
çalışmaları süresince Yağız [13], tarafından tünel 
içerisinde 151 lokasyondan gerekli veriler 
toplanmıştır. Bu veriler temelde, tünel açma 
makinesinin hızını etkileyecek kaya ortamına 
ilişkin parametrelerdir. Bu parametreler kaya 
malzemesine ait tek eksenli sıkışma dayanımı, 
çekilme dayanımı ve kırılganlık indeksi; kaya 
kütlesine ait süreksizlik yönelimi ve süreksizlik 
özellikleri; kaya kütlesinin jeolojik tanımı ile tünel 
açma makinesin ilerleme hızıdır. Her bir 
lokasyonun ilgili parametreleri Yağız [13] 
tarafından verilmektedir. Bu çalışma kapsamında 
kullanılan bu parametrelerin istatistiksel özeti 
Tablo 1'de sunulmaktadır. Tünel güzergahı 
boyunca granitik gnays, pegmatit, gnays/şist, 
amfibolit, mafik dayk ve riyodasit türü kaya 
birimleri ile karşılaşılmıştır. Bu tür birimler 
mekanik açıdan yüksek dayanımlı ve sert 
kayalardır.  

3. CART Algoritması 
CART algoritması Morgan ve Sonquist’in [17] 
AID (Automatic Interaction Detection) adlı karar 
ağacı algoritmasının devamı niteliğine Breiman ve 
diğerleri [18] tarafından 1984 yılında önerilmiştir. 
Hem sayısal hem de nominal veri türlerini, girdi 
ve kestirimsel değişken olarak kabul edebilen 
CART algoritması, sınıflandırma ve regresyon 
problemlerinde bir çözüm olarak kullanılabilir.  
CART karar ağacı, ikili olarak özyinelemeli 
biçimde bölünen bir yapıya sahiptir. Dallanma 
kriteri olarak Gini indeksinden yararlanan CART 
ağacı, kuruluş aşamasında herhangi bir durma 
kuralı olmaksızın sürekli olarak bölünürek 
büyümektedir [15]. Artık yeni bir bölünmenin 
gerçekleşmeyeceği durumda bu sefer uçtan köke 
doğru budama işlemi başlatılır. Olası en başarılı 
karar ağacı her budama işlemi sonrası bağımsızca 
seçilmiş bir test verisi ile değerlendirme yapılarak 
tespit edilmeye çalışılır [14].  

Tablo 1: Çalışmada kullanılan verilerin 
istatistiksel özeti 

Parametre Min. Max Ort.  2 

Tek eksenli 
sıkışma 
dayanımı, 
UCS (MPa) 

118.3 199.7 150.1 22.2 492.4 

Çekilme 
dayanımı, 
BTS (MPa) 

6.7 11.4 9.5 0.9 0.8 

Kırılganlık 
indeksi, BI 
(kN/mm) 

24.9 58.0 34.6 8.5 71.5 

Süreksizlik 
düzlemleri 
arasındaki 
ortalama 
uzaklık, 
DPW (m) 

0.05 2.0 1.02 0.64 0.42 

Süreksizlik 
düzlemi ile 
tünel açma 
makinesinin 
ilerleme 
yönü 
arasındaki 
açı,  
(derece) 

2.0 89.9 44.7 23.3 541.9 

Tünel açma 
makinesinin 
ölçülen 
ilerleme hızı, 
ROP 
(m/saat) 

1.27 3.07 2.04 0.36 0.13 

 
Bu çalışmada SPSS Clementine 12 kullanılmıştır. 
Şekil 1’de görüldüğü gibi, kaynak veri üzerinde 
tür dönüşümü ve süzme işlemleri yapıldıktan 
sonra CART algoritması farklı ağaç derinlikleri 
kullanılarak çalıştırılmıştır. Sınırlı sayıda 
örnekleme içermesi ve bağımlı değişken olan 
"tünel açma makinesi ilerleme hızı"na etki eden 
faktörlerin tespiti için veri kümesinin tamamı hem 
eğitim hem de test amaçlı olarak seçilmiştir. 
Algoritmanın çalışma parametreleri varsayılan 
durumlarına sadık kalınarak değiştirilmemiştir. 
Ağaç derinliği 6 dan başlayarak kademeli biçimde 
artırılmış, her artım da algoritmanın kestirim 
kapasitesinin ağaç derinliğiyle doğru orantılı 
olarak arttığı gözlemlenmiştir. 
 
Çalışmada, kestirim kapasitesinin 9. düzeyde 
sabitlendiği gözlenmiştir. Bu aşamadan sonra 
derinliğin 10 ve daha üst sayılara ulaşması 
kestirim kapasitesi üzerinde olumlu-olumsuz bir 
etkiye yol açmamıştır (Tablo 2).  
 
 
 
 



 

ķekil 1: Veri kümesinin SPSS Clementine 
üzerinde modellenmesi. 

En yüksek kestirim kapasitenin elde edildiği 9 
derinlikli CART ağacı üzerinden "tünel açma 
makinesinin ilerleme hızı"na etkiyen faktörler 
sırasıyla “BI”, “”, “UCS” ve “DPW” olarak 
tespit edilmiştir. Bağımsız değişkenlerin bağımlı 
değişken üzerindeki etki dereceleri Şekil 2’de 
sunulmuştur.  

Tablo 2: Karar ağacı derinliklerine bağlı 
olarak elde edilen korelasyon katsayıları (r) 

Ağaç Derinliği R 
6.Derinlik 0,926 
7.Derinlik 0,943 
8.Derinlik 0,947 
9.Derinlik 0,948 
10.Derinlik 0,948 

 

 

ķekil 2: Tünel açma makinesinin ilerleme 
hızına etkiyen değişkenler ve etki dereceleri. 

 

4. Sonuçlar 
Yapılan işin doğası gereği kaya mühendisliğinde 
kestirim araçları sıklıkla kullanılmaktadır. Bu 
araçlar genelde istatistiksel yöntemler, yapay sinir 
ağları ve bulanık algoritmalardır. Bu çalışmada 
CART algoritması bir tünel açma makinesinin 
ilerleme hızının kestirimi amaçlı kullanılmıştır. 
Elde edilen sonuçlara göre, sırasıyla kırılganlık 
indeksi,  açısı, tek eksenli sıkışma dayanımı ve 
süreksizlik düzlemleri arasındaki ortalama uzaklık 
ilerleme hızı üzerindeki en etkili parametrelerdir. 
Yapılan kestirim değerlendirmelerinde, 6 
derinlikli karar ağaçları dahi 0.926 gibi son derece 
yüksek bir performans sağlamıştır. Derinlik 
sayısına bağlı olarak karar ağaçlarının kestirim 
performanslarında bir artış görülmüş, 8. 
derinlikten sonra kestirim performansı 
sabitlenmiştir. Ancak, pratik uygulama açısından 
değerlendirildiğinde, en az 6 derinlikli karar 
ağaçlarının dahi yeterli düzeyde bir performans 
sergilediği anlaşılmıştır.  Ancak, ağaç derinliğinin 
artışına bağlı olarak elde edilen kestirim 
başarımıyla birlikte birçok sınıflandırma ve 
regresyon yönteminin ortak sorunu olan aşırı 
uyum (overfitting) sorunu dikkate alınmalı ve ağaç 
derinliğindeki kademeli artışla birlikte sistemin 
ezberleme yerine öğrenmeye yönelik 
gelişitirilmesine dikkat edilmelidir. Böyle bir 
durumda sistem genelleme yeteneğini 
kaybedecektir. 
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