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OZET

Smifiama ve Regresyon Agaclar:

Simiflama ve Regresyon Agaglari (Classification and Regression Tree, CART) parametrik
olmayan bir metoddur. Herhangi bir objenin simif uyeligini bir veya daha fazla bagimsiz
degisken kullanarak tahmin etmeye yarayan aga¢ algoritmasidir. Smiflama ve Regresyon
Aagaglarinda bagimli degisken sirekli ise regresyon agaci, bagimh degigken kategorik ise
sinflama agaci ismini alir. CART analizi, bir siniflama agact olusturarak obje veya bireylerin
gelecekte hangi sinifa gireceklerini belirler. Model kurulduktan ve agag¢ olusturulduktan sonra
modelin yorumlanmasi ve kullanimi oldukga basittir.

CART analizi tlkemizde gok sik kullanilan bir analiz teknigi degildir. Bu noktadan hareketle
bu tezin amaci; CART hakkinda dnemli teorik bilgileri 6zetlemek ve s6z konusu metodun
tipta uygulanabilirligini, tam1 koyma problemine uygun bir veri seti kullanarak gostermektir.
Bu amagla, Noroloji boliminin 206 denek tzerinde yapti§1 anket galigmasinin sonuglari
kullanilmig ve deneklerin RLS (Restless Legs Symptoms) hastast olup olmama durumuna etki
eden degigkenler siniflama agaglar: analizi ile tespit edilmigtir. Analiz sonuglarina gore, RLS
hastaligini belirleyen degiskenler literatiirde yer alan faktorlerle paralellik gostermektedir.
CART hesaplamalarinda Statistica®6.0 paket program: kullanilarak analiz edilmis ve
sonuglar yorumlanmigtir.

Anahtar Kelimeler: Simflama ve Regresyon Agaclan (CART), Siniflama, Tahmin, Karar
agaclar1, Hatali simflama orani.
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ABSTRACT

Ciassification and Regression Trees

Classification and Regression Trees (CART) belong to the class of non-parametric methods.
They are tree algorithms that forecast the class membership of an object with one or more
independent variables. In the case of continuous dependent variable CART produce a
regression tree; otherwise (i.e., categorical dependent variable) they produce a classification
tree. CART analysis constructs a classification or regression tree that enables one to forecast
the unknown class membership of an object in the future. Once the model is built and the
classification tree is constructed, it is then very easy to use and examine the model.

CART is not a very common technique in our country. From this point, the objectives of this
thesis is to provide a summary of theoretical background on CART, and to demonstrate the
applicability of this method on medical sciences, using an appropriate data set for diagnostics
problem. For this purpose, data is collected from a questionnaire research conducted by the
Neurology Department on 206 samples, and significant factors affecting the RLS (Restless
Legs Symptoms) were determined using the classification trees. Statistica®6.0 computer
software was used for the analysis. Significant factors that resulted from this analysis on RLS

syndrome agree with the literature research.

Keywords: Classification and Regression Trees (CART), Classification, Forecasting,

Classification Trees, Misclassification Rate.
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1. GIRIS

Kategorik ya da surekli, bir ya da birden fazla bagimsiz degiskenin
kombinasyonlar1 kullanilarak, tekrarlamali ikili homojen boélinmelerle, bagimli
degiskendeki degisimi ortaya ¢ikarmaya ve bagimli degiskenin degerlerini tahmin
etmeye yarayan ve gorsel olarak ters agac¢ seklindeki modellere aga¢ modelleri denir
().

Istatistiksel verilerin gorsel olarak sunulmasi, aralarindaki etkilesimin
belirlenebilmesi ve bu etkilegsimden yararlanilarak tahminler yapilabilmesi i¢in karar
aga¢ modelleri sik¢a kullaniimaktadir.

Aga¢ modellerinin igleyis yapisi, bagimsiz degiskene ait temel basit sorulardan
alinan cevaplarin yarattig1 yollan (aga¢ dallan) takip etmektir. Agag dallar, bagimli
degiskeni hangi bagimsiz degisken ya da degiskenlerin etkiledigini gosterir.

Siniflama ve Regresyon Agaglan (Classification and Regression Tree, CART)
bagimsiz degiskene iligkin hi¢bir 6n kosul 6ne siirmeden, kategorik ya da siirekli
bagimli degiskenin sinif Giyeligini tahmin eden ters agag seklindeki modellerdir (2).

Bilimsel galigmalardan elde edilen verilerin analizinde siniflama (diskriminant,
lojistik regresyon, kiimeleme analizleri gibi) ve regresyon modelleri sikga
kullanilmaktadir. CART bu tiir istatistiksel siniflama ve regresyon tekniklerine alternatif
bir metoddur. Veri seti ¢gok karmagik olsa bile bagimli degiskeni etkileyen degigkenler
ve bu degiskenlerin modeldeki 6nemi, karmagik bir model kurmadan gorsel sunumla
yapilabilir.

CART analizi son yillarda yurt diginda yaygin olarak kullanilmasina kargin
lilkemizde sik kullamlan bir analiz teknigi degildir. Bu noktadan hareketle bu tezin
amaci; CART hakkinda 6nemli teorik bilgileri Ozetlemek ve s6z konusu metodun
uygulanabilirligini tipta tami koyma problemine uygun bir veri seti kullanarak
gostermektir. Bu amagla bu tezde RLS (Restless Legs Symptoms) hastasi olup olmama
durumuna etki eden degiskenler simflama agaclari kullanilarak tespit edilmigtir.
Incelenen bagimh degiskenin iki seviyeli kategorik degisken olmast nedeniyle siniflama
agaclart daha detaylh bir gekilde ele alinarak regresyon agaclar: sadece teorik ¢ergevede

incelenmigtir.



Bu tezin galigma plan su gekildedir. Ikinci boliimde; drnek bir karar agag modeli
tzerinde karar aga¢ modellerinin genel yapisi tamtilmig, aga¢ modellerinin amaglar
tizerinde durulmustur. Ugiincii boliimde; CART tanitilmig, tarihsel gelisimi, kullanim
alanlari, avantaj ve dezavantajlari anlatilmig ve alternatif smiflama modellerine
deginilmistir. Dordiint bolimde; siniflama modeli kurulurken, kullanilabilecek ayirma
kriterleri, atama kurallar1 ve simflama agaglarinin dogruluk tahminleri iizerinde
durulmugtur. Dordiincti  boliimde; regresyon agaglarinin olusumu, ayirma kurallart ve
regresyon agaclarmin dogruluk tahminleri iizerinde durulmusgtur. Son boliimde CART
analizinin uygulamasim gostermek amaciyla Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi
Hastanesinden uygun bir veri seti segilerek Statistica®6.0 paket programu kullamlarak

analiz edilmis ve sonuglar yorumlanmigtir.



2. TANIM VE TEORIK TEMELLER

2.1, Ornek Aga¢ Modeli

Giris bolimiinde tanimi verilen aga¢ modeline uygun bir 6rek agagidaki gibi
gosterilebilir.

Basit bir aga¢ modelinde, X, ve X, ; [-1;+1] araliginda degisen diizgiin (uniform)
olasilik dagilimdan tesadiifi olarak segilen 72, ve/,buyiiklikteki omeklerin igerdigi

bagimsiz degigkenler oldugunda, bagimh degigken Y ise bagimsiz degisken degerlerine
carpma kural uygulanarak elde edilen sonug degigkeni ise; garpma kuralina gore;

X, +X, 2 0 ise Y "nin degeri pozitiftir.
X *X, S0 ise Y *nin degeri negatiftir.
Boylece bagimli degigkenin pozitif ve negatif olmak tizere iki seviyesi vardir.

Olgme diizeylerine bakilmaksizin, Sekil 2.1 yukandaki &rnefin afa¢ yapisim

gostermektedir.



Y=+ - Y=- =+

Sekil 2.1.: Ornek bir agag modeli

Aga¢ modellerinde karar verme noktalarina dogium denir. Sekil 2.1.°deki agag
modelinde baglangi¢ digiimi Diugiim I“dir (3). Bu diugum gozlem degerlerinin tamiinti
icine aldigindan en karmagik diigiimdiir. Bu digume aile digiimi yada kok digumi de
denir. Kok dugimi iki alt gocuk digiimiine boliiniir. Ornek aga¢ modelindeki gocuk
diigiimleri Diigiim IT ve Diigiim I‘tir. Tersten ifade edilecek olursa, her aile digimii
gocuk diigiimlerinin yiikselmesinden meydana gelir. Ikili olarak bolinen gocuk
diigiimlerinin birlegmesinden aile diigimi meydana gelir. Yani her ¢ocuk diigiimii bir
sonraki adimda aile diigiimii olur. Bu ifade simgesel olarak asagidaki gibi ifade edilir.
Digiim I = Diigim IT L Dagiim III



Cocuk digimlerinde heniiz karar verme gergeklesmemistir ve dolayisiyla ¢ocuk
diogumleri hentiz saf degildir. Aile digimiinden her ¢ocuk digiimiine boliinme
gergeklestiginde ¢ocuk dugimi aile digiimiine goére daha homojendir. Amag gocuk
dagumlerini ayirma kriterleri dogrultusunda tekrarlamali ikili pargalara ayirarak karar
noktalarina yani terminal digiimlere ulagmaktir. Terminal diigiimlerde obje ya da
nesnelerin sinif iiyelikleri tantmlamr ve diigiimde var olan obje ya da nesnelerin
sapmasinin sifir oldugu kabul edilir (4). Dolayisiyla terminal digiimlerinin agagtaki en
homojen digamler oldugu soylenebilir. Terminal digiimlerden sonra boliinme
gergeklesmez.

Aga¢ modellerinde genellikle cocuk diigiimleri dairelerle, terminal diigiimler ise
kare ile gosterilir. Ornek aga¢ modelinde Digiim IV, Digiim V , Dagiim VI ve Digim
VII terminal dagimlerdir.

Agac modellerinde temel amag; baglangi¢ diigiimiinden baglayarak ikili tekrarli
ayirmalarla daha homojen alt gruplara ulagip karar noktalarinda bagimli degiskenin
durumunu tanimlamaktir. Bir bagka ifade ile her bir digim kendi iginde homojen ikili
bolinmelere ugrar ve bu siire¢ aga¢ ingasinin sonuna kadar siirdiriliir. Bu siregte,
simflama (karar) ve regresyon agaglarindaki digim noktalarinda yer alan gozlemler
sahip olduklar1 bagimsiz degiskenin degerlerine gore iki gocuk diiiimiinden birine
atamrlar. Digiim I’deki gozlemler efer sifirdan kigik ya da sifira esit iseler
Digim I’ye aksi takdirde DugimIIl’e atanirlar. Aym sekilde Dagim 1T ve
Digim II’deki gozlemler ait olduklari bagimsiz degisken degerine gore Digiim IV,
Digim V, Dagim VI veya Digim VII'ye atanrlar.

Sekil 2.1°den gorilecegi iizere bagimh degigskene ait gruplan siiflandirirken
genellikle birden fazla bagimsiz degisken kullamimaktadir. Boylece, bagimsiz
degiskenler arasinda varolan interaksiyon (etkilesim) aga¢ modelieriyle
gortlebilmektedir (5).

Bagimsiz degisken sayist iki ya da i¢ oldugunda gorsel simiflara ayirma
kolaylikla yapilabilir. Bagimsiz degisken sayist 5’in stiinde oldugu durumlarda

bagimli degiskenin degerlerinin grafikle tahmin edilmesi hemen hemen imkansizdir.



‘ 14
. xz
Sekil 2.2: Tki bagimsiz degisken arasindaki etkilesimin grafik gosterimi.

2.2. Aga¢ Modellerinin Amaclari

Verilerdeki varyasyonun agiklanmast ve modelin elde edilmesinden sonra
tahminlerin yapilabilmesi igin istatistiksel analizlere bagvurulur. Aga¢ modelleri,
verilerin karmagik iligkilerini gorsel olarak sunar ve istatistiksel 6zet bilgilerini verir.
Agag modelleri, karar vericiye problemin ayri ayr1 her bir agamasin1 aga¢ tzerinde
inceleme olanagi verir ve karmagik problemlerin olasi alt kiimelerinin asamali olarak
degerlendirilmesine olanak saglar. Aym zamanda bu modeller, aga¢ yapisindan
yararlanarak obje veya bireylerin (deney unitesi) gelecekte hangi risk sinifina
gireceklerini belirleme ve bagimsiz degiskenlerin etkilerini agamali olarak agiklama
sansi verir.

Aga¢ modellerinin smiflama ve tahmin olmak iizere iki temel amaci vardir.
Simiflama, basit veri yapisini sistematik bir gekilde modelde sunar. Tahmin ise
gozlenmeyen verileri bu modelden giivenli olarak tahmin eder. Simflama ve tahmin
ozelliklerinden dolayr aga¢ modelleri, hem verilerin tamimlanmasinda hem de

gelecekteki verilerin tahmin edilmesinde kullanilabilir.



3. SINIFLAMA VE REGRESYON AGACLARI

3.1.Tamim

Sinmiflama ve Regresyon Agaglant (CART) kategorik yada siirekli bagimli
degiskenlerin alacag: degerleri analiz ve tahmin etmek iizere gelistirilen parametrik
olmayan istatistiksel bir metodolojidir. Bagimli degisken kategorik ise CART siniflama
agac1 ismini, bagiml degisken siirekli ise CART regresyon agaci ismini alir. (6). CART
modelleri tekrarlanabilen tahmin ediciler uzaymnin homojen tekrarl ikili alt gruplara
ayrilmasi (izerine kurulmug olan karar agaclan insa ederler (7). Ikili alt gruplara
ayristirma karar noktalarina kadar devam eder.

CART analizi bir mekanik 6grenme metodudur. CART analizi geleneksel veri
analiz tekniklerine benzemeyen agag insast teknigidir(5). CART bir aile dugiimiinden
baglayan, ikili ayirmalar dizisinden olusan, ayirmalarin terminal digiimlere kadar

devam ettigi bir metot olarak tanimlanabilir (8).

3.2. CART’mn Tarihsel Gelisimi

CART metodolojisi itk defa 1963 yilinda Morgan ve Sonquist tarafindan ortaya
konulmugtur (9). Yaklagimdan bu zamana geligtirilen tahmin metodlarinin geligim
sureci agagidaki gibidir.

Henrichon ve Fu (1969), Meisel ve Michalopoulos ikili karar agaglarinin
(learning sample’daki siniflarin tekrarlamali olarak deneye dayali stratejilerle ortaya
¢ikarilmasi) tanimini ortaya gikarmigtir. Brieman ve Stone (1978) budama fikri ile en
uygun agaci segmek i¢in minimal cost complexity (en az karmasa maliyeti) yontemini
gelistirmigtir. Gorden ve Olshen (1980) bir Oklit Gozlem Uzayinin pargalara ayrilmasi
izerine kurulmug karar kurallarim1 6nermigtir. Mabbet, Stone ve Washbrook (1980)
siniflama agaglarinin budanmasi ve en uygun agacin se¢imi konusunda cross-validation
metodunun kullaniimasini 6nermistir (10).

1984 Yilinda Breiman, Friedman, Olshen ve Stone yazmis oldugu
“Classification and Regression Trees” isimli kitap ile simflama ve regresyon agaglar

giivenilir ve yararh bir analiz halini almigtir.



3.3. Kullanim Alanlari

Saglik Bilimlerinde son 20 yil igerisinde CART teknigi biiyiik bir geliyme
gostermigtir. Siniflama ve Regresyon Agaglar yaygin olarak tip biliminde (tam1 koyma
ve tahmin), botanikte (siniflama) ve karar teorisinde kullanilmigtir. Ayrica ekonomik
olarak risk altindaki firmalarin siniflandirilmas: igin Frydman, Altman ve Kao
tarafindan 1985 yilinda finans alaninda, ticari borglarin simflandirilmas: igin Marais,
Patell ve Wolfson tarafindan 1985 yilinda kullanitmagtir (11).

Uluslararas1 Gida Politikas1 Aragtirma Enstitiisii (IFPRI) CART’1 bolgesel ve
hane halki dizeyindeki kitlik belirlemesi i¢in 1985 yilinda kullanmistir(11). Ekolojik
verilerin degerlendirilmesi i¢in 1992 yilinda Staub, 1993 yilinda Baker ve 1999 yilinda
Rejwan tarafindan kullamilmigtir (12).

3.4. CART’ m Avantajlari

Simiflama ve regresyon agaclarim (CART) cazip bir model haline getiren temel

nedenler sunlardir.

e CART parametrik olmayan bir modeldir.

e Modelde degiskenlerin tiirti (stirekli, kategorik, sirali ya da bunlarin karigimi)
konusunda herhangi bir varsayim yoktur (2).

e Modelde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin dagilimi ile ilgili bir varsayim
gerektirmediginden degiskenlere logaritma, karekok gibi doniigtiirmelerin
uygulanmasina gerek kalmaz.

e Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligki goérsel sunuma sahip
oldugundan agag¢ seklindeki model sonuglar1 gok fazla istatistik bilgisine gerek
duyulmadan kolay bir gekilde yorumlanabilir.

e CART, tammlanan bagimli degigken icin olabilecek biitiin bagimsiz deZigkenleri
ve onlarin tim kombinasyonlarini modele katar ve mimkiin olan en dogru
simflandirmayi yapar. Degiskenlerin kombinasyonlarina da bakildig1 i¢in model,
esnek ve daha genig bir bakis agisi ile elde edilebilir. Boylece bagimh degiskeni
etkileyen ¢énemli bagimsiz degiskenlerde belirlenmis olur.

e (Cok karmagik veri setlerinde bile dogru tahmin yapabilir.

e Hem bagimli hem de bagimsiz degiskenler igin kayip veya cksik degerler ile

agir1 ug degerlerden etkilenmeyen bir metottur.



e Geleneksel birgok istatistik teknigine (goklu regresyon, varyans analizi, logistik
regresyon, diskriminant analizi, kiimeleme analizi) alternatiftir.

¢ Kesin olmayan ancak saglam temellere dayanan aga¢ metotlarini da hesaba katar
(5).

o Analizciye metot siralamasim diizeltme olanag: tamr (5).

e Model bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenleri ve bagiml
degiskenlerin bagimsiz deZiskenlerle arasindaki interaksiyonu (etkilesim) ortaya
cikarir.

e Eger ihtiyag duyulursa aym bagimsiz degisken aym agagta farkhh ayirma
degerleriyle (cut off) kullanilabilir.

Simflama ve regresyon agaglari analizinin de sinirlamalan vardir. CART tekniginin
en dnemli zayiflig1 sonuglarin bir olasilik modeline dayanmiyor olmasidir. Veri setine
uygun bir CART agacindan alinmig tahmini simflandirmaya yardim edebilecek bir
olasilik derecesi ya da giiven araligi yoktur. CART tarafindan dretilen sonuglarin
dogruluguna duyulabilecek giiven tamamen gegmis verilere dayali dogruluguyla
orantilidir (2).

CART klasik bir analiz teknifi degildir. Istatistikgilere CART’in yeterli
giivenirlilige sahip oldugunu kabul ettirmek genellikle zordur (5).

3.5. Diger Smiflama Metotlan

CART’1in diginda birgok siniflandirma metodu vardir. Bunlar iki gruba
ayrilir:

Grup I: AID (Automatic Interaction Detection ), THAID (Theta Automatic
Interaction Detection), CHAID (Chi_square Automatic Interaction Detection), QUEST
(Quick, Unbiased, Effecient Statistical Trees), FACT (Fast and Accurate Classification
Tree).

Grup II: Diskirminant Analizi, Logistik Regresyon, Probit Modeller, Yapay
Sinir Aglari.

Grup I’deki metotlarin temeli simflandirma agaglaridir. Sosyal ve ekonomik
olaylar;, daha giivenilir bir sekilde gosterebilmek icin standart istatistik tekniklerin

diginda yeni analiz tekniklerinin geligtirilmesi ile ilgilenen Morgan ve Sonquist



tarafindan University of Michigan’da 1970’li yillarin baglarinda kullanima alinan
Automatic Interaction Detector — AID karar agaci temelli ilk algoritma ve yazilimdir.
AID teknigi en kuvvetli ve en iyi tahmini gergeklestirebilmek igin bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki miimkiin bitiin iligkilerin incelenmesine dayanmaktadir. Karar
agact tekniginin sagladigi kurulug ve yorumlama kolayliklari, AID yaziliminin
baslangicta istatistik¢iler ve veri analistleri tarafindan biiyiik cosku ile kargilanmasina
neden olmustur (13).

1980 yilinda G.V. Kass tarafindan geligtirilen CHAID algoritmasinda,
bagimli degigkeni en fazla etkileyen bagimsiz degiskenler tzerinde durarak
populasyonu gruplara ve daha alt gruplara ayirir (14). Bu algoritma hem bagiml: hem de
bagimsiz degigsken kategorik oldugunda uygulanabilir (15).

QUEST algoritmas:1 1997 yilinda Loh ve Shin, FACT algoritmas: ise 1988
yilinda Loh ve Vanichestakul tarafindan ortaya atilmiglardir. QUEST siirekli
degiskenler igin ANOVA F istatistigini, kategorik degiskenler igin 12 testini kullanur.
FACT ise tiim degisken tiirleri igin ANOVA F istatistigini kullanir (16).

CART ve QUEST ‘e gore FACT kategorik degiskenlerde daha gok on
yargilara (bias) yer verir. FACT ve QUEST kategorik degiskenler i¢in CART a gore
daha hizli sonug verir. Ancak, bagimli degiskenin simf sayisi ikiden fazla oldugunda
CART daha mzlidir (16).
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4.SINFFLAMA AGACININ OLUSTURULMASI

Simiflama agac¢larinin (classification trees) temel amacinin, bagimsiz degigskenlerin belli
degerler almas1 durumunda bagiml: degiskenin alacag degeri tahmin etmek oldugunu
belirtmistik. Siniflama agaglari, bu amaci gergeklestirmek igin, N adet deney iinitesine
ait ol¢tim bilgilerini igeren bir baslangi¢ veri setini kullamir. Bu veri setine Learning
Sample denir ve terminolojide L ile gosterilir.

X ={x1,%9,....,%,,.... XN }

J =t J20es JuoeedN S

L ={(x1, 1), (%25 J2)s (s i oo (XN TN )}

x,€X; j,€{1,2,.,C} ve n=1,.,N dir.

Burada ;

L. : Baslangig veri seti (bagimsiz degiskenlere ait bilgilerinin tiimiinii igine alan 6l¢iim
vektoradir) .

X : Bagimsiz degigkenlere ait olgiim vektorii.

J : Deney unitelerinin ait oldugu simflar (kategoriler) vektérii.

x, :n. birey yada objeye ait bagimsiz degigskenin degeri.

J, : n. birey yada objenin ait oldugu sinif (kategori).

C : Deney tinitelerinin ait oldugu simf (kategori) sayisi.

N : Toplam deney unite sayisidir.

Olgim vektoriinde yer alan degiskenler gergel sayilardan olusuyorsa o vektor
surekli degiskenler vektori, sayimla belirtilen veya yapay verilerden olusuyorsa
kategorik degigken vektorii olarak adlandirlir.

Surekli degiskene t1bbi verilerden 6rnek olarak boy uzunlugu, kandaki hemoglobin
miktarint kategorik degiskene 6mek olarak cinsiyet, diyabet varligi, tiimér evreleri
verilebilir.

Siiflama agaglar, kok dugimden baglayarak devam eden ve her digimde o
digiime ait deney tinitelerine uygulanan basit sorulardan alinan evet/hayir cevaplarinin
yarattig: yollardan olusur. Her diigiimde uygulanan bu sorulara ayirac denir. Her ayirag
¢ diigtmiine ait deney iinitelerini evet/hayir cevaplarina gore iki alt kiimeye ayirir. Bu

islem aywrma olarak adlandinlir ve terminolojide &% ile gosterilir. Simflama
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agaclarinda ayirmalar X bagimsiz degigkeninin siirekli veya kategorik oluguna gore iki
sekilde tanimlanabilir.

Eger X siirekli bir degisken ise ayira¢ “s (cut off degeri) reel bir say1 olmak iizere,
xa < s midir?” sorusudur. Deney tiniteleri eger soruya alinan yanit evet ise sol diigiime,
hayir ise sag diiglime atanir. S6z konusu siirekli bagimsiz degiskenin k adet farkli degeri
var ise bu durumda en fazla k-1 adet ayirag ve dolayis: ile k-1 adet farkli ayirma
mumkindir.

Eger X kategorik bir degisken ise ayirag “A — X olmak iizere, x,cA mudir?”
sorusudur. Deney Uniteleri eger soruya alinan yanit evet ise sol digiime, hayir ise sag
dugime atanir. S6z konusu kategorik bagimsiz degisken k adet farkli kategori igeriyorsa
bu durumda X’in en fazla 2! adet (bos kiime harig) alt kiimesi vardir ve dolayist ile
211 adet farkli ayirma miimkiindiir (12).

Ornek olarak, X tesadiifi kategorik bir bagimsiz defisken ve bu degiskenin
aldigr degerler {xi1, x2, x3, x4} (k=4) olsun. Bu durumda, miimkiin olan ayirmalar

asagidaki gibidir.
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Sekil 4.1: Bir Simflama Agacinda Miimkiin Olan Ayurmalar

Tek bir bagimsiz degiskene sahip siniflama agaglan i¢in yukanida yapilan
tammlamalar birden fazla bagimsiz degiskene sahip siniflama agaglan i¢in de aynen
kullamlabilir. Deney Unitelerinin birden fazla bagimsiz degigsken igermesi durumunda
degisen tek sey ayraglarin tiim degisken ve degisken kombinasyonlarim tek tek ele
almasidir. Bu durumda, deney iinitelerinin icerdigi bagimsiz degigskenler ve bu
degiskenlerin birbirleri ile kombinasyonlarinin tanimli bulundugu araliklardaki tiim
olasi degerler birer aywa¢ olarak diigiinilip, mimkin olan tiim olast ayirmalar
belirlenir.

Siiflama agaglarinda, herhangi bir t digiminde mimkiin olan tim olasi
ayirmalar belirlendikten sonra, her bir olast ayiwrma i¢in ayirmanm uygunluk derecesi
hesaplanir. Herhangi bir t diigimiinde olast bir ayirmammn, &(?), uygunluk derecesi
hesaplanirken aywrma fonksiyonu kullanilir. Ayirma fonksiyonu matematiksel olarak

agagidaki sekilde gosterilir;

AG.(0)=it)—PLit,)~ P, i(ty)

Burada;

P . t. digiimden sol ¢ocuk diigiimiine atanan deney unitelerinin (g6zlemlerin)
orani.

P, . t. digiimden sag cocuk diigimiine atanan deney unitelerinin (gozlemlerin)
orani.

i(t) :tdiugiminin safsizhik olgiisi.

i(t,) : Sol gocuk diigimiiniin safsizlik 6lgisi.
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i(ty) :Sag ¢ocuk dugtimiiniin safsizlik olgustdir (17).

Her bir olasi ayirmanin uygunluk derecesi, ayirma fonksiyonu yardimiyla
hesaplandiktan sonra, maksimum uygunluk derecesine sahip ayirma, 8(), en iyi ayrma
olarak segilir ve t diiguimii bu gekilde ayrilir.

Herhangi bir digiimin heterojenlik degeri safsiziik (impurity) olgiisii olarak
adlandirilir ve bu deger safsizlik fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Safsizlik olgiisii
sifir degerini aliyorsa diigiim tamamen homojendir.

Kategorik bagimli bir degisken i¢in sinif numaralari j = 1,2... k olsun. Herhangi

bir t diigiimii i¢in safsizlik 6lgiisii matematiksel olarak agagidaki gibi tamimlanabilir;

i(t) = ®{p(1[t), p(2lt), .......p(kit)}.

Burada;
i(t) :tdugiminin safsizlik olgisi.
0] : Safsizlik (impurity) fonksiyonu.

p(lt) :t. dugimde, bagimlt degiskenin j. simfina atanan deney unitelerinin oramdir

(EpUID=1).
j=i

Eger t. diigimdeki her simif egit orana sahip olursa safsizlik fonksiyonu maksimum
degerine ulagir (P{p(1it), pCIt),....pklt)} = ® {1/k, 1/k,..., 1/k} = maksimum).

Aym sekilde, eger t. digim tek bir sinifa ait deney unitelerini kapsarsa safsizlik
fonksiyonu minimum degerine ulasir (Y= {x; (1, 0,..., 0),(0, 1,..., 0),..,, (0, 0,..., 1)} ve
@{p(1ft), p2lD),....pklt)} =0,V x € F).

Siniflama agaglarinda kullamlabilecek birgok alternatif safsizlik o6lgisti (Gini,
Twoing, Chi-square, G-square) vardir. Ayirma fonksiyonundan anlagilacag: gibi,
kullanilan safsizlik 6lgiisii herhangi bir t digiimii i¢in en iyi ayirmamn se¢imini 6nemli
bir sekilde etkilemektedir. Bu nedenle safsizlik olgileri literatirde en iyi aywma
kriterleri (ya da aywma kurallary olarak da bilinirler. En yaygin olarak kullamilan
ayirma kriterleri Gini Diversity Index (Gini) ve Twoing Kurali’dir.
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4.1. En Yaygin Kullanilan Ayirma Kriterleri

4.1.1. Gini Diversity Index (Gini)

Siniflama agaglarinda herhangi bir diigimde miimkin olan en iyi ayirmanin
bulunmasinda yaygin olarak kullamlan Gini, veri tabanindaki en genig sinifi diger butiin
siiflardan ayirmaya ¢aligir. Matematiksel olarak Gini safstzlik olgiisti agsagidaki gekilde

tanimlanabilir;

iy= T pi|np(jl0)

]

=2 p(10-p(j|1)
J

=1-3(p(j| £))? (eger hatah simflama maliyeti agik¢a belirtiimediyse) veya
J

i)y= YCU| Hp(jlOp@|t) (eger hatall siniflama maliyeti agik¢a belirtildiyse)

J=i

Burada C(ifj), gergekte j sinifina ait bir deney tnitesini i sinifi gibi (hatal) simflamanin
maliyetidir (17).

Omnek olarak, Sekil 4.2’ deki siniflama agaci tizerinde Gini ayirma kuralim
aciklayalim. A, B, C ve D siuflarinin populasyon igerisindeki oranlan sirasiyla %40,
%30, %20 ve %10 olsun. Gini ayirma kuralinin amact ayirma fonksiyonunu maksimum
yapacak sekilde bir sinifi digerlerinden ayirmaktir. Gini safsizlik 6lgiisimiin tanimina
gore sadece bir smmfa ait deney tnitelerini igeren difumin safsizhk oOlgiisi
(heterojenlik) minimum (sifir) dir. Bu durumda, hangi simf digerlerinden aynilirsa
ayrilsin sol ¢ocuk diigiimiiniin safsizlik 6lgisi sifir olur. Ancak, ayirma fonksiyonunun
maksimum yapilabilmesi i¢in sag c¢ocuk dugiminin safsiziik olgusi de dugiik
olmalidir. Bu amagla, populasyon igerisinde en yiiksek orana sahip olan siif A diger
siuflardan ayrilacaktir. Bu durumda, sinif A terminal diigiim olarak adlandinlir, Siif A
digerlerinden ayrildiktan sonra siif B simf C ve D’den ve daha sonra simf C smif
D’den aynlir.

Fakat asagidaki aga¢ modelinde oldugu gibi deney unitesindeki tek bir smifi
tamamen homojen bir sekilde diger siniflardan ayirabilecek bir ayirag bulmak normal
sartlarda zor yada imkansizdir (18). Ancak Gini bu ideale mimkiin oldugunca yaklagir.
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Simif A 40
Smf B 30
Smif C 20
~ Smuf D 10

Siuf A
40

Smif B 30
Simuf C 20
Simf D 10

Simf B
30

Simf C 20
SmfD 10

Simf C Smif D
20 10

Sekil 4.2: Gini Ayirma Kurah

4.1.2. Twoing Kurah

Twoing kurali Gini’den olduk¢a farklidir. Twoing ilk olarak, tek bir sinifi
digerlerinden ayirmak yerine, diugime ait verinin %50’sini kapsayan ve birbirine
benzemeyen siniflar1 ayirmaya ¢aligir. Ornek olarak, Sekil 4.3’de kullanilan simiflama
agac1 Uzerinde Twoing ayirma kuralimi agiklayahm. A, B, C ve D smiflarimn
populasyon igerisindeki oranlari sirasiyla %40, %30, %20 ve %10 olsun. Twoing
ayirma kuralinin ilk amaci her bir digumdeki verileri, verilerin %50’si dagilacak
sekilde iki g¢ocuk diigumine aywmaktir. Bu ayirma gergeklestirilirken g¢ocuk
dugiimlerinde miimkiin oldugunca farkli siniflarin bulunmasina dikkat eder. Eger A ile

B smfi, C ile D simifindan ayrilacak olursa verilerin %70’1 sag diigiime, %30’u ise sol
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diugiime atanir. Twoing ayirma kriteri her bir ¢ocuk digiimiine verilerin %50’sini
atamay! amagladig: i¢in boyle bir atama uygun degildir. Ancak, A ile D siifi, B ile C
simifindan ayrilacak olursa Twoing ayirma kriterine uygun olarak verilerin %50°si sag,
%50’si ise sol gocuk dugiimiine atanir. Aym sekilde, sag ¢ocuk diigumiinde sadece A ile
D sinifina ait veriler, sol ¢ocuk diigtimiinde ise B ile C sinifina ait veriler yer alir. Agag
olusumunun son safhalarina dogru ise, Twoing ayirma kriteri her bir digime bir simif

gelecek sekilde verileri ayirir (18).

Smf A 40
Simif B 30
Smf C 20
Simif D 10

Sinif A 40 Smif B 30
Smif D 10 Smf C 20

Sekil 4.3: Twoing Ayirma Kurali

Herhangi bir t digimiinde olast tim ayirmalar bulunduktan ve en iyi ayirma,
ayirma fonksiyonu ve Gini yada Twoing ayirma kurallar yardimiyla, secildikten sonra
secilen bu ayirma digiime uygulanir. Bu iglem sonrasinda ortaya ¢ikan gocuk
dugiimlere mevecut siniflardan en uygun olani tahmini olarak atanir. Bir digiim igin en
uygun sinifin tahmin edilmesi esnasinda diugiimde mevcut deney iinitelerinin smiflara
dagilimi, on olastliklar (prior probabilities) ve kayip yada zarar (risk) matrisi (decision

loss or cost matrix) gibi faktorler goz 6niinde bulundurulur.

4.1.3. Gini ve Twoing Ayrrma Kurallarmnin Karsilastiriimas:

Digimierdeki miimkiin olan en iyi ayirmayr gergeklestirmek igin ayirma kuralt
segilirken agagidaki faktorler g6z 6ntinde bulundurulmalidir.
o Kategorik bagimh degiskenin seviye sayisi iki ise ve analizin 0.50’den daha az
hata oranina sahip olacagi tahmin ediliyorsa ayirma kurali olarak Gini kurah
tercih edilmelidir.
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o Kategorik bagimli degiskenin seviye sayis1 iki ise ve analizin 0.80°den daha az
hata oranina sahip olacag: tahmin ediliyorsa ayirma kurali olarak Twoing kurali
tercih edilmelidir.

* Bagimh degiskenin seviye sayist 4° ten daha biiyiik oldugu kosullarda Twoing
kurali Gini’den daha dogru bir segimdir (18).

4.2. Mevcut Deney Unitelerinin Simflara Dagiimi

Ayirma sonunda ortaya ¢ikan bir ¢ocuk digiimiine en uygun simfin atanmasi
esnasinda Learning Sample’da yer alan deney unitelerinin simiflara dagilimi 6nemli bir
rol oynar. Kategorik bagiml bir degisken i¢in simif numaralari j = 1,2... k olsun. Deney
unitelerinin simflara dagilimi, her bir j sinifina ait olan deney iinitelerinin sayisi, N,

olarak ifade edilir.

4.3. On Olasiiklar

CART metodunda bir simiflama agaci olusturulurken 6n olasiliklar (prior
probabilities) kullanir. On olasiliklar deney tinitelerinin ait olacagi simfin belirlenmesini

etkiler (19). j simfi i¢in on olasilik degeri (7;) ile gosterilir ve bu degerler ya veri

setinden hesaplanir yada arastirmaci tarafindan bildirilir. On olasihk degerleri 3
alternatif sekilde hesaplamr.

a) Omeklemden hesaplanan 6n olasihk : Populasyondaki bagimli degiskenlerin
N
dagiliminin Leaming Sample’daki simflarin dagilimi ile aymi oldugunu (7 :VJ)

varsayar.
b) Esit On olasilik: Bagimli degiskenin her bir simifimn esit gergeklesme olasiliiin var

oldugunu varsayar. Ornegin, bagimh degisken 2 simfa sahip ise;

T =7y = —;— oldugu varsayilir.

¢) Priors mixed: Herhangi bir simuf icin 6rneklemden hesaplanan 6n olasihik ve esit 6n

olasilik degerlerinin ortalamasidir.
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4.4, Kayip yada Zarar (Risk) Matrisi

Bir simiflama modelinde yanliy olarak simflanan olay sayisinin, tim olay
sayisina boliinmesi ile hata oram, dogru olarak simiflanan olay sayisinin tim olay
sayisina bolinmesi ile ise dogruluk oram hesaplanir (Dogruluk Orani = 1 - Hata Orani).
Verilerin simiflandirtlmasi i¢in olugturulan modellerin hata oranlarina karar vermek igin
risk matrisi kullanilmaktadir. Bu matris, Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon v.b.
siniflama modellerinde kullanildigs gibi, siniflama agaglarinda da aynen kullanilir.

Asagida Cizelge 4.1°de verilen matris 6rnek bir risk matrisidir. Satirlarda
gercekte olmasi gereken simif degerlerini siitunlarda ise model sonucunda elde edilen
tahmini siniflama degerleri yer almaktadir. Ornek olarak, gergekte hasta grubunda 100
ve kontrol grubunda 100 birey olmast gerekirken kurulan tahmin modeli (yada
siniflama agac1) sonucunda hasta grubunda 93 birey, kontrol grubunda ise 107 birey yer
almigtir. Kurulan modelin hata oram %21.5 ((18+25)/200), dogruluk oram ise
9%78.5°dur ((75+82)/200).
Cizelge 4.1: Ornek Risk Matrisi

TAHMIN
GERCEK | HASTA | KONTROL | TOPLAM
HASTA 75 25 100
KONTROL 18 82 100
TOPLAM 93 107 200

18 Kontrol

Sekil 4.4: Simflama Agaci Hata Oram

100 Hasta
100 Kontrol

19

NOTNTO
82 Kontrol
25 Hasta




Ayirma sonucunda ortaya gtkan herhangi bir digiime atanacak olan en uygun
siif agagidaki gibi tahmin edilir;
C(/) :1smfim j sinufi gibi siniflamanin maliyeti (risk matrisi katsayilari),

T : 1 simifinin 6nceki olasilidy,

N, : Learning Sample’da i sinifinda bulunan deney iinitelerinin sayisi,

i

N® 1t digimiinde i stnifinda bulunan deney iinitelerinin sayis: olmak iizere;

CUMmND Ny oitisi Pnin bittin degierleri G= 12,k ve i) icin
C(i/ jym;N¥ "~ N,
saglantyorsa t diiglimiine en uygun olarak i sinifi atanir (5).

Digimiin yapisina gore bazi durumlarda birden fazla sinif yukarida belirtilen
esitsizligi saglayarak en uygun simf konumuna girer yada higbir simif bu esitsizligi
saglayamaz. Boyle bir durumda en uygun sinifin belirlenmesi igin iki alternatif kural
mevcuttur.

4.5. Cogulluk Kural

Cogulluk kurali hatali siniflama maliyetini g6z Oniine almaksizin (esit

varsayarak) diigim igerisinde en biiyiik orana sahip olan sinifi en uygun sinif olarak atar

(19).

4.6. Minimum Risk Kurah

Minimum risk kurali digiim igerisinde deney unitelerinin siniflara dagilimint
g0z oniine almaksizin (esit varsayarak) digiim icerisinde hatali simiflama maliyetini
minimum yapan sinifin en uygun sinif olarak segilmesidir.

Ornek olarak, bir problemde iki sinif (Sinif 1 ve Simf 2) var olsun ve;

r® : Smif 1’in t ditmine atanma maliyeti,
r : Smif 2°nin t diilimiine atanma maliyeti,
7T, : Sinif 17in 6n olasiligy,

7z,  :Simmf2’nin 6n olasiligy,

Y =x,C2/)

r® =, C(1/2) olarak tammlanms olsun.
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Eger;
rl(z) < rz(t ) ise diigiim t, Smf 1’e, aksi halde Sinif 2°ye atanr.
C(2/1) = C(1/2) ise gogulluk kuralina bagvurulur. On olasihiklan en yiiksek olan Sinuf 1

bu digiime atanur.

Bu tamimlamalardan sonra, bir siniflama agacinin olugturulmasi igin gerekli adimlar

agagidaki sekilde Ozetlenebilir.

Agag iizerinde herhangi bir t diigiimi igin,;

1. Digumde yer alan deney unitelerinin igerdigi bagimsiz degiskenler ve bu
degiskenlerin bir birleri ile kombinasyonlarinin tamimbi bulundugu aralhiklardaki tiim
olast degerleri birer ayirag olarak varsayip, mimkiin olan tiim olasi ayirmalar
belirlenmesi.

2. Mimkiin olan her bir ayirma ig¢in o aywrmanmin uygunluk derecesini, ayirma
fonksiyonu yardimiyla hesaplayarak maksimum uygunluk derecesine sahip
ayirmanin belirlenmesi.

3. En iyi ayirmay: yapan ayiracin, t diigimine uygulanmasi ve ortaya ¢ikacak sol ve

sag cocuk diigimlerinin her birine en uygun sinifin tahmin edilmesi.

Yukanda siralanan adimlar kok diigiimden baslayarak, daha sonra ortaya ¢ikacak
her diigim igin tekrarlanir. Siniflama agaci, her bir diigiim noktasi bu sekilde ikiye
ayrilarak biyir. Bu biyiime;

1. Her ¢ocuk diigumiindeki gozlem sayisi
- Sadece bir gozlem ise veya on gozlem ise (5, 17).

2. Her dugimde grup i¢i homojenlik s6z konusu ise,

3. Agacin diizey sayisinda analizi yiriten kigi tarafindan bir sinirlama yapildiysa,

4. Yeni olusacak diigimlerde fazla bir degisiklik yaratmiyorsa durur.

Siiflama agacinin biiyiimesini durduran bu sartlardan (stopping criteria) herhangi
birinin gergeklesmesi sonucunda agacin olugmasi (biiyimesi) sathasi sona erer. Agag
ingast sonunda elde edilen agag biyitk (maximal) agag olarak adlandinilir ve Learning
Sample’daki deney unitelerine en uygun agagtir. Ancak maximal agag pratikte iki

probleme neden olur;
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1. Maximal aga¢ Learning Sample’1 kusursuz bigimde tammlar ¢iinkii eklenen her
bagimsiz degigken hatali siniflama oramini diigiiriir. Bu durumda, maximal agag
Learning Sample igin olmasi gerekenden daha iyi bir tahmin modeli (overfitting)
sunar. Ancak, Learning Sample’a agin uyumiu maximal agaglar farkli bir veri
seti (6rnegin Test Sample) s6z konusu oldugunda iyi bir tahmin saglayamazlar.

2. Bir smiflama agacinin karmagiklik 6l¢isii o agacin terminal digiim sayisina
esittir. Terminal diugim sayilarni ve dolayisiyla karmagikhigt ytksek olan
maximal agacin anlagilmasi ve yorumlanmas: guigtiir.

Maximal agacin pratikte ortaya gikardigi bu sorunlarin ¢oziimu i¢in maximal agacin
budanmas: yani maximal agagtan olugturulan daha kigiik bir agacin se¢ilmesi gereklidir
(20).

Maximal agacin budanmasi1 daha kiigiik agaglar dizisi olusturur ve olusturulan bu
dizi icerisinden optimal aga¢ segilir. Optimal aga¢ maximal agagtan daha az
karmagikliga sahiptir ancak, optimal aga¢ Learning Sample’a maximal agagtan daha az
uyumludur ve hatali siniflama orami daha yiiksektir. Optimal agacin segimi igin
kullanilan maliyet-karmagsikitk budama metodu (cost-complexity pruning method) hatal
siniflama oram ile agacin karmagiklifi arasindaki dengeyi saglar ve matematiksel

olarak;
Rff) =R(T)+a.T seklinde ifade edilir.

Burada;

Rg ) : Maliyet-karmagiklik olgiisiini,

R(T) : T agaciigin hesaplanan hata oranini,

T : T agacindaki terminal digiim sayisini,

o : Agagtaki her terminal diigiim i¢in belirlenen ceza katsayisim (0=0) gosterir.
Maliyet-karmagiklik budama metoduna gore maximal agag, maliyet-karmagiklik

olgiisii minimum degerine ulagincaya kadar budanir ve optimum aga¢ elde edilir.

Maliyet-karmagiklik dlgiisinde o de@erinin artmasi optimal agagta daha az terminal

diigiimiiniin yer almasina yol acar. Bir bagka ifade ile o degeri arttikga budama artar.
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Maliyet-karmagiklik olgusiinde yer alan R(T) degerinin (hata oramnimn) alternatif

hesaplanma yontemleri asagida verilen baglik altinda daha detayh olarak incelenecektir.

4.7. Simiflama Agaclarinda Dogruluk Tahmini

Daha once belirtildigi gibi, bir si:flama agacinda yanlis olarak simiflanan deney
Unitesi sayisinin toplam deney initesi sayisina bolinmesi ile hata orani, dogru olarak
siniflanan deney Unitesi sayisinin toplam deney initesi sayisma boliinmesi ile ise
dogruluk oram hesaplanir. Siniflama agaglarinda bagiml degisken kategorik oldugunda
tg alternatif dogruluk tahmin yontemi vardir.

4.7.1. Revizyon veya Yeniden Yerine Koyma Tahmini (Resubstitution Estimate)
Bu yontemde Learning Sample’in timii alinarak agaca uygulamr ve tekrar
smiflandinlir. Bu simiflandirma sonucunda hatali siniflandinimig deney iinitelerinin

orant (hata oran1, R(7)) hesaplanir.

R = 2 X(d(5)#,)

Burada:

X (.) =Indikator (gosterge) fonksiyondur. Bagimli deBiskenin tahmin edilen sinif
uyeligi gergekte ait oldugu simf iyeligine esit ise “1” degerini degilse “0” degerini alir.
d(x) =Deney iinitesinin tahmin edilen bagimli degisken sinifidir.

J,, =Deney tnitesinin gergekte ait oldugu bagimli degisken simfidir.

N = Toplam deney iinite sayisidir.

4.7.2. Test Sample Tahmini (Test Sample Estimation)
Bir siniflama agacinin dogrulufunun test edilmesinde kullamlan diger bir
yontem de test sample tahminidir. Bu yontemde tipik olarak, deney tinitelerinin yaklagik

olarak % 33’0 Test Sample, %67’i Learning Sample olarak ayrilir. Smiflama agaci
Learning Sample kullamlarak inga edilir ancak, agacin hata orant (R(7},) degeri) Test

Sample kullamlarak hesaplanir. Bu yontem deney iinitelerinin (yani mevcut veri setinin)
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bir kisminin Test Sample olarak ayrilmasini ve dolayisi ile biyiik bir veri setini
gerektirir.

1 N
R(T,)= 7~ 2 X(d(x,) % J,)
2=

N, = Test Sample’daki toplam deney tinite sayisidir.

4.7.3. Capraz Gegerlilik Testi (Cross Validation Test)
Sinirli miktarda veri oldugu durumda, kullanilabilecek diger bir yontem ise

capraz gecerlilik testidir. Bu yontemde, mevcut deney uniteleri tesadiifi olarak a ve b
olmak iizere iki esit pargaya ayrilir. Ilk asamada a pargas: Learning Sample ve b pargast
Test Sample olarak; ikinci agamada ise b pargasi Learning Sample ve a pargas1 Test
Sample olarak digiiniiliir ve bu gekilde elde edilen iki hata oranin ortalamasi agacin hata

oram (R(TS? ) degeri) olarak kullanilir.

Eger Learning Sample L; L,  Lv olmak tizere v egit pargaya ayrilirsa ve

capraz gegerlilikteki adimlar gergeklestirilirse v katl ¢apraz gegerlilik uygulanmig olur

ve bu sekilde elde edilen v tane hata oramin ortalamast agacin hata orant

(R(T,J) degeri) olarak hesaplanir.

cv 1 N v
R(Tts ) = ~1V—1§1X(d (‘xn) * Jn)
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5. REGRESYON AGACLARI

Bagimh degisken sayisal olgiimler (kesikli veya siirekli degisken) aldigi zaman
CART regresyon agact iretir. Regresyon agaglannin iki amaci vardir.
1. Bagimsiz degigkenlere ait olgiim vektoriinden dogru ve giivenilir bir sekilde bagimli
degiskenin degerini tahmin etmek,
2. Bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki yapisal iliskiyi ortaya ¢ikarmaktir.
Regresyon agacglaninin olusumu siniflama agaglarina benzer. Fakat regresyon
agaglarinda sinif atama kurallarina, on olasiliklara, hatali simiflama maliyetlerine
ihtiyag yoktur. Ayirma kurallar, en uygun kriterin se¢imi ve agacin dogrulugunun
tahmini siniflama agaglarindan farklidir. Regresyon agaglarinda ek olarak terminal

diigumler ozet istatistik (ortalama ve standart sapma) degerlerine sahiptir.

5.1.Regresyon Agaclar Olusumu
Agaglarin olugumu doért adimda gergeklesir.

5.1.1. Baslangc veri setindeki sorularin olusumu
Regresyon agaglarinda Learning Sample olusumu smiflama agaglarindaki

gibidir. Tek farklilik deney iinitelerinin ait oldugu (J) simflar sayisal verilerden olusur.

5.1.2. Ayirma kurallan

Regresyon agaglarinda da ama¢ en uygun bolme kriteri tespit edilerek
diigimdeki heterojenlik maksimum sekilde giderilmeye ¢aligilarak iki gocuk
digiimiindeki homojenlik maksimum hale getirilir. Bu gekilde gocuk diigiimleri
arasindaki farklilik maksimum seviyeye ulagir.

Regresyon agaglarinda Least Squares (LS) , Least Absolute Deviation (LAD) ve
Clark&Pregibon (CP) olmak iizere ii¢ ayirma kurali vardir. Bu i¢ kuralda da amag
diigimlerdeki (¢ocuk ve terminal) heterojenlik minimize etmektir. Heterojenlik olgiisii
i(t) ile tanumlamir.

LS ve LAD kurallarinin farkz;

LS kuralina gore heterojenlik olgiisii i(t) diigimdeki ortalama etrafinda bagiml

degiskenin karelerinin toplamidir.
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LAD kuralina gore heterojenlik olglisti i(t) diugiimdeki medyan etrafinda bagimh
degigkenin karelerinin toplamidir.

5.1.2.1. Least Squares (LS) Kural:

. N N
0= X (O)-T ()
i=
Burada;
i(f) = t. dugumdeki heterojenlik.
Y (i) =t. dugumdeki bagimli degiskenin degeri

Y (¢) =t. digamdeki bagiml degiskenin ortalama degerini gostermektedir.

5.1.2.2. Clark&Pregibon (CP) Kurah:
Bu kurala gore sapma digiimdeki biitin gozlemlerin sapmalaninin toplamidir.

Amag hata kareler toplaminm1 (RRS) minimize etmektir.

RRS= 3 (i =31)"+ 20~ Jr)’
Burada;
y; = Sol digumdeki bagiml degigkenin degerini
¥;. = Sol digiimdeki bagimli degigkenin ortalama degerini
Yr = Sag digimdeki bagiml degigkenin ortalama deZerini géstermektedir(4).

5.1.3. En lyi Aywrma Kriterlerinin Tespiti:
Asagidaki fonksiyonla en iyi ayirma olgilebilir.

(1) =i(t)—itg) —i(ty)

i(tg)=Sag c¢ocuk diugumdeki katigtkhik (sag ¢ocuk diigumiindeki ortama etrafindaki

kareler toplami)

26



#t7)=Sol gocuk diugimdeki katigiklik(sol gocuk digiimiindeki ortama etrafindaki
kateler toplami)

En iyi ayrmada ama¢ ¢(¢)’yi maksimize etmektir. Yani i(fg)+i(¢;,’yi minimize

etmektir.

5.1.4. Regresyon Agaclarinda Dogruluk Tahmini
Regresyon agaglarinda dogruluk tahminlerinin igleyisi simiflama agaglarinda

oldugu gibidir. Sadece formiiller asagidaki gibi degisir.

5.1.4.1. Resubstitution Estimate (Revizyon Tahmini veya Yeniden Yerine Koyma

Tahmini)

1 N
Rd)=—3(¥;-d(x;))
N i=t
Burada:
R(d) =Hata oramdr.
Y. = Surekli bagimli degigkenin gergek degeridir.

d(x;) =Bagimli degiskenin tahmin edilen degeridir.
5.1.4.2.Test Sample Estimate

s _ 1 X 2
Ry A > —d(x;)

2 (x,,y)eL,

5.1.4.3. V-Fold Cross Validation

Ry :NLZ > —d(vx,))z

v vxn’yll
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6.UYGULAMA

Bu g¢ahigmann uygulama béliminde, Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi
Hastanesi Noroloji Bolimiiniin 206 denek tizerinde yaptify anket ¢aligmasinin sonuglari
veri olarak kullamilmistir. Anket caligmasinda kullanilan anket formlari Ek 1°de
sunulmustur. Bu anket ¢aligmasimin uygulandigi 206 denegin 103’0 Huzursuz Bacak
Sendromu (RLS) hastasidir. Geriye kalan 103 denekte ise RLS hastalifi yoktur. Bu
sekilde denekler, Hasta ve kontrol grubu olarak ikiye ayrilmig ve denegin ait oldugu
grup simniflama agact uygulamasinda iki seviyeli (Hasta, Kontrol) kategorik bagimli
degisken olarak kullamlmigtir. Ankette her iki gruba da sorulan ortak sorular
kullanilarak Hasta ve Kontrol grubunun ayrimimi 6énemli 6lgiide etkileyen bagimsiz
degigkenler Statistica® 6.0 paket programi yardimiyla tespit edilmigtir (21).

Sadece kadinlan ilgilendiren gebelik ve menopoz (22) RLS Hastalig: igin 6nemli birer
risk faktéri tagidigindan, genel ve kadinlara oOzel olmak iizere iki ayn analiz

gergeklestirilmistir.

6.1.Birinci Analiz

Birinci analizde, cinsiyet ayrnimi yapilmaksizin Hasta ve Kontrol grubunun
ayrimini onemli Olgide etkileyen bagimsiz degiskenler tespit edilmistir. Fakat bu analiz
uygulanmirken anket formunda yer alan kadinlara ait sorular (gebelik ve menopozla ilgili
sorular) erkekleri ilgilendirmediginden bu sorular analiz dis1 birakilmis ve hem kadin
hem erkek deneklere uygun olan ortak sorular analizde kullamilmugtir. Analizde
kullanilan, strekli bagimsiz degigskenler Cizelge 6.1.1°de, kategorik bagimsiz

degiskenler ise Cizelge 6.1.2°de tammlayict istatistikleri ile verilmigtir.

Cizelge 6.1.1: Analiz I’de kullanilan stirekli bagmmsiz degiskenlere ait tammlayici istatistikler.
RLS KONTROL

{ Siirekli Degisken YFSD |Min {Max | X¥xsp |Min |Max

Yas 43.25+15.31 |18 79 43.10+£15.21 | 19 75
Kilo 68.87+12.53 | 45 105 | 68.41+£14.37 | 45 125
Boy(cm.) 1.63+0.08 1.50 | 1.87 | 1.62+0.09 1.47 | 1.96

Ogrenim Siresi(yil) | 4.57+3.98 0 18 4.73+£3.57 00 |15
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Cizelge 6.1.2. Analiz I’de kullamilan kategorik bagimsiz degiskenlere ait tanimlayici istatistikler

Kategorik Bagimsiz Kategorik Bagimsiz RLS KONTROL
Degiskenler Degiskenlerin Seviyeleri | n % n %
Cinsiyetiniz: Kadin 64 162.13 |64 62.13
Erkek 39 37.86 {39 37.86
Mesleginiz: Ev hanimi 60 |58.25 61 59.22
Ogrenci 1 097 |2 1.94
Ciftci 9 873 |9 8.73
Devlet memuru 5 485 |5 4.85
Emekli 7 6.79 |7 6.79
Esnaf 8 7.71 |10 9.71
Diger 11 10.67 |8 7.76
Yasadiginiz yer: 1l 54 524254 |52.42
fige 28 127.18 128 27.18
Koy 21 20.38 |21 20.39
Yagadigimz yerin deniz 0-100m. 77 |74.75 178 75.27
kiyisina olan uzakligi: 101-500m. 15 14.56 | 14 13.59
501-1000m. 9 873 |9 8.73
1001-2000m. 2 1.94 12 1.94
Medeni haliniz: Evli 91 88.34 |89 86.41
Bekar 12 11.65 |14 13.59
Sigara igiyor musunuz : Igmiyorum 57 5533172 |69.91
I¢iyorum 46 {44.66 {31 [30.09
Giunde ne kadar sigara|Hic igmedim 49 47.57 |65 63.10
i¢iyorsunuz: Simdi igmiyor 8 776 |7 6.79
Giinde 10 adetten az 12 11.65 |13 12.62
Giinde 10-19 adet 12 11.65 |6 5.83
Giinde 1-2 paket 20 19.41 |11 10.67
Giinde2 paketten fazla 2 194 |1 0.97
Gegmigte sigara aligkanliiz | Hi¢ igmedim 54 52.43 |65 63.11
var mi: Var 49 47.47 |38 36.89
Alkol kullantyor musunuz: Kullanmiyorum 7 6.79 |11 10.68
Ayda 10 duble rakidan az |90 87.37 |90 87.37
Ayda 10 duble rakidan|6 582 {2 1.95
fazla
Antidepressanilag Hayir 98 195.14 |94 91.26
kullamyor musunuz : Evet 5 485 |9 8.74
Antiparkinson ilag Hayir 100 [97.09{103 (100
kullamyor musunuz : Evet 3 291 |0 0
Beyin ya da omurilik Hayir 91 88.34 |96 93.20
ya da bu bolgelerle ilgili|Evet 12 11.65|7 6.80
bagka hastalik gegirdiniz mi:
Kansizlik hastaliginiz var mi: | Hayir 95 92.23 199 96.11
Evet 8 7.77 |4 4.89
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Cizelge 6.1.2 (Devam). Analiz I’de kullamlan kategorik bagimsiz degiskenlere ait tanimlayic istatistikler

Baobrek yetmezliginiz var mi: | Hayir 94 19126102 }99.03
Evet 9 874 |1 0.07
Hipertansiyon hastah@miz | Hayir 92 893289 86.40
varmi: Evet 11 10.68 | 14 13.60
Diyabet hastaliginiz var mi:  |Hayir 100 197.08 (100 |97.08
Evet 3 292 |3 2.92
Migren hastaliginiz var mu: Hayir 102 199.03 1103 (100
Evet 1 0.07 |0 0
Depresyon hastaligimiz  var | Hayir 98 ]95.14/103 |100
mi: Evet 5 486 |0 0
Ayda ortalama ka¢ giin|0 gin 49 47.57 |60 58.25
glindiiz 1-5 giin 24  |23.30|31 30.09
saatlerinde uyuklarsiniz: 6-15 giin 13 12.62 |5 4.86
15 giinden fazla 17 16.51 17 6.80
Ayda ortalama kag gece|Hig 12 11.65 126 25.24
uyurken uykudan uyanirsimz: | 1-5 gece 30 29.12 (47 45.63
6-15 gece 24 |2330]16 15.53
15 geceden fazla 37 3593 {14 13.60
Giinde ortalama kag saat 2 saatten az 0 0 1 0.97
Uyursunuz: 2-4 saat 4 388 |2 1.94
5-7 saat 53 51.45 {44 42.72
8-10 saat 42 40.77 | 50 48.55
10 saatten fazla 4 388 |6 5.82
Ayda ortalama kag gece riiya | Hig 10 9.71 |8 7.77
gorirsiniz: 1-5 gece 42 40.78 | 50 48.54
6-15 gece 26 125.24125 24.27
15 geceden fazla 25 124.27 (20 19.42
Sagligimiz  genel  olarak | Mitkemmel 0 0 8 7.76
nasildir: Cok tyi 21 20.38 |32 31.06
Iyi 29 ]28.15|35 33.98
Orta 45 14370125 24.27
Koti 8 7.76 |3 291
Son 1 ay iginde kag¢ gin|0-10 giin 30 |29.12 |38 36.89
moraliniz 11-20 giin 26 |25.24 {40 38.83
bozuktu: 21-30 giin 47 45.63 {25 24.27
1. Derece akrabalarinizda bu|Evet 63 61.16 |11 10.67
tiir gikayetler var mu: Hayir yada bilmiyorum. {40 |38.84 |92 89.33
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Simiflama Agaci analizinde ayirma kriteri olarak Gini ayirma kriteri, budama
yontemi olarak 10 kath capraz gecerlilik yontemi tercih edilmigtir. Hasta ve Kontrol
gruplarinin  sayilari esit oldugu igin Onsel olasiliklart esit (0.5) olarak alinmigtir.
Statistica® 6.0 baslangicta 8 siniflama agaci iiretmigtir. Bu agaglara ait maliyet-
karmagiklik bilgileri gizelge 6.1.3°de sunulmugtur.

_Cizelge 6.1.3. Analiz [ i¢in olugturulan 8 simflama afacina ait maliyet-karmagiklik bilgileri

Terminal CV | CVstd. Resubstitution Node ;
nodes | Cost (%) | Error (%) Cost (%) _complexity °
[Treet | 13 0334951 | 0032884 | 0189320 | 0,000000
[Tree2 [ 11 10334951 10032884 | 0194175 i 0,002427
{'Trees 8 0,032379 || 0,208738 1 0,004854
I'Treea | 5 10315534 | 0032511 || 0,237864 ' 0,009709
['Tree5 | 4 10330007 | 0032764 | 0,262136 | 0,004272
i “Tree6| 3  0,339806 | 0,033000 | 0,291262 1 0,029126 °
[ Tree7 [ 2 0383495 [ 0033878 | 0359223 [ 0,067961
{Trees [ 1 0500000 | 0034837 | 0500000 i 0,140777

Agag 1 (Tree 1) maximal agagtir ve 13 adet terminal diiflime sahiptir. Amag
maliyet-karmagiklik 6l¢iisiinii minimize etmek oldugundan, hatali siniflama maliyetleri
(CV cost ve Resubstitution cost), ceza katsayisi (Node complexity, o) ve terminal
diigiim sayisin1 (T ) dengeleyen Cizelge 6.1.3’de * ile isaretli olan 6 nolu aga¢ (*Tree
6 ) optimal agag olarak secilmigtir. Budama artikga terminal dugim sayis: azalmustir
fakat hatali stmiflama maliyetleri artoigtir. Analize giren bagimsiz degiskenlerin daha
fazla sayida olmasi nedeniyle en iyi smiflamanin yapildigi maximal agacgta hatali

siniflama maliyetieri en diigiktiir.
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Sekil 6.1.1: Analiz 1 igin olusturulan agaclarn hatal simflama malivetleri
Sekil 6.1.1° de, olusturulan 8 simflama agacina ait hatali siiflama maliyetleri
verilmektedir. Baglangigta hatali siniflama maliyeti dusiktir. Budama arttikga terminal
diigiim sayis1 ve dolayisi ile modele giren bagimsiz degisken sayis1 azaldig igin hatalt
siniflama maliyetleri yiikselmistir. En son olugturulan agacin (Tree 8) hatali simflama
maliyetleri maksimumdur. Bu agagta 206 denegin tamam: RLS hastas1 olarak

siiflandirilmig ve boylece hatali simiflama oram %50 olmustur.
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—RLE Tree 1 layout for RLS yada KONTROL
—Kortrol Num. of non-terminal nodes: 12, Num. of terminal nodes: 13

1 oo dinsbalosnata s s piksyotierer m

Ciaral alerss o divaons

[N =

Sekil 6.1.2. Analiz I igin olusturnlan maximal sumflama afag diyagram.

Sekil 6.1.2°de sunulan siniflama agaci, degigkenler arasindaki iligkileri en ayrintili
bigimde gosteren maximal aZactir. Sekil 6.1.2°de diugimler kirmizi (terminal
diigiimleri) ve mavi (gocuk dugumleri) renkte kareler olarak sekillendirilmis ve her bir
diigiim igerisinde o digimin hangi sinifa ait oldugu belirtilmigtir. Maximal agagta 13
terminal digim, 12 gocuk digim vardir. Digim 4, Digim 7, Digim 9, Dugimlo0,
Diigiim 11, Digim 14, Digim 21, Digim 22, Digam 24, Dugam 25, Digim 33,
Dugiim 34, Digim 35 terminal digimleri, digerleri ise g¢ocuk dugumleridir.
Digiimlerin igerisindeki sag kutucuklarda N harfi ile o digimde ka¢ denegin
bulundugu, sol kutucuklarda ise D harfleri ile diiim numarast gosterilmektedir.
Digiimler igerisinde ayrica, o diigimde yer alan deneklerin ait olduklari simflar bar

grafigi ile sunulmug ve gogulluk kuralina gore o digtime atanan sinif belirtilmigtir.
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Sekil 6.1.2°de sunulan siiflama agaci baglangigta 206 denegin tiimiinii aym grupta
kabul ederek analize baglamigtir.

Aile digumiini iki gocuk diigiimiine ayiran ilk ayirag 1. derece akrabalarinizda
bacaklarda uyusma, karmmcalanma ve hareket ettirdikge gegen bu tiir sikayetlerin olup
olmadigr sorusudur. Bu soruya verilen evet, hayir ya da bilmiyorum cevaplar ile aile
dugimii iki cocuk digimiine ayrilmigtir. Toplam 206 denek igerisinden, bu soruya
cevabr evet olan 51 denek sol ¢ocuk diugumine (Dugim 2), cevabi haywr ya da
bilmiyorum olan 155 denek ise sag ¢ocuk dugimiine (Dugiim 3) ayrilir. Diguim 2 ve
Diigim3 heniiz saf digim olmamakla birlikte, bu dugumler igerisinde yer alan
deneklerin ait olduklari simiflar ¢gogulluk kuralhina gore atanir.

Heniiz saf olmayan 2 nolu diigimi saflagtirmak igin kullamilan ayirag kilo sorusudur.
Kilosu 33,5 ve daha kiigiik olan 6 denek 4 nolu sol terminal diigime Kontrol grubu
olarak atanmuglardir. Bu digiimde karar verme gergeklesmigtir ve tekrar boliinme
olmaz. Kilosu 53,5 altinda olanlar 45 denek RLS grubu olarak 5 nolu sag ¢ocuk
diugimiine atanmiglardir. Bu digiimde heniiz karar verme gergeklesmemistir. 5 nolu
cocuk digumiinii homojenlestirmek igin ayirag olarak giinde kag saat uyku uyursunuz.
sorusu kullamlmugtir. Giinde 2-4 saat,5-7 saat ve 8-10saat uyuyan 42 denek RLS grubu
olarak 6 nolu sol gocuk diigiimiine atanmustir. Giinde 2 saat’ten az ve 10 saatten fazla
uyuyan 3 denek 7 nolu terminal digiime Kontrol grubu olarak atanmigtir. Bu diigiimde
de karar verme gergeklesmigstir. 6 nolu ¢ocuk diugimii heniiz saf olmadigindan Yay
sorusu ayira¢ olarak kullamlir. Yas: 58 ve daha kiigiik olan 35 denek sol gocuk
diugimine RLS grubu olarak atanmustir. Yasr 58°den biiyitk olan 7 denek 9 nolu
terminal diagime RLS grubu olarak atanmgtir. Bu digumde de karar verme
gerceklegmigtir. 8 nolu g¢ocuk diigiimiinii homojen hale getirmek igin [ ay iginde
denegin kag gece riiya gorirsiiniiz sorusu kullamlic. Hi¢ rilya gormeyen 1 denek 10
nolu terminal digiume Kontrol grubu olarak, I-5giin,6-15giin, 15giinden fazla riya
goren 34denek ise 11 nolu terminal diigiime RLS grubu olarak atanirlar. 10 ve 11 nolu
digiimlerde karar verme gergeklesmigtir. Artik ilk ayiragla RLS grubu olarak ayrilan 51
denegin 41 (34+7) tanesi RLS, 10 ( 6+1+3) tanesi Kontrol grubu olarak simiflanmustir.

Cocuk diigiimii olan 3 nolu ¢ocuk diigimiini saflagtirmak igin deneklere ayda kag giin
giindiiz saatlerinde uwyursunuz sorusu sorulmustur. 0, 6-15 giin, 15 giinden fazla olarak
cevap veren 32 denek 14 nolu sol terminal diigime RLS grubu olarak, /-5giin olarak
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cevap veren 123 denek ise 15 nolu dugiime Kontrol grubu olarak atanmistir. Diigim
14’de karar verme gergeklesmigtir. 15 nolu Kontrol digiimii igerisindeki 123 Kontrol
grubunu ayirmak igin denege son 1 ay iginde ka¢ giin moraliniz bozuktu sorusu ayirag
olarak sorulmustur. Cevabi 0-10,11-20 olan 89 birey 18 nolu sol g¢ocuk diigiimiine
Kontrol grubu olarak atamir. Cevabi 21-30 olan 34 birey 19 nolu sag ¢ocuk digiimiine
RLS grubu olarak atamr. 18 ve 19 nolu digimlerde heniiz karar verme
gerceklesmemistir. Bu digiimleri homojenlegtirmek igin 18 nolu sol gocuk diigiimiine
ayda kag gece uykudan uyanma var sorusu ayirag olarak sorulmugtur. 18 nolu digiimde
cevabt hig, 1-5,6-15gece olan 74 denek 20 nolu sol gocuk digimiine Kontrol grubu
olarak, cevab1 /5 geceden fazla olan 15 denek 21 nolu terminal digiime RLS grubu
olarak atanmugtir. Bu digiimde de karar verme gergeklesmistir. 20 nolu gocuk
daguminu safsizlastirmak icin, genel olarak saglik durumunuz nasidir sorusu ayirag
olarak sorulmustur. Saglik durumunun koti oldugunu soyleyen3 denek 22 nolu sol
terminal dugumine RLS grubu olarak atanmigiir. Bu digiimde de karar verme
gerceklegmistir. Saglik durumunun iyi,orta.cok iyi, miikemmel oldugunu séyleyen 71
denek 23 nolu sag ¢ocuk digimiine Kontrol grubu olarak atanmustir. Bu digiimii
safsizlagtirmak i¢in ayiwrag olarak sorulan soru deneklerin Parkinson ilact kullanp
kullanmadiklandir. Kullanan 1 denek 24 nolu sol terminal digiimine RLS grubu
olarak, kullanmayan 70 denek ise 25 nolu sag terminal diiglimiine Kontrol grubu olarak
atanmugtir. 19 nolu diigime RLS grubu olarak atanan 34 denege meslek sorusu ayirag
olarak sorulmustur. Meslekleri devlet memuru ve ev hanimi olan 27 denek 32 nolu sol
¢ocuk dugumiine Kontrol grubu olarak, diger mesileklerden olan 7 denek 33 nolu sol
terminal digime RLS grubu olarak atanmigtir. 33 nolu digimde karar verme
gerceklesmigtir. 32 Nolu ¢ocuk digimi saflagtirmak icin  yag sorusu tekrar sorulur.
Yas1 66,5 ‘den biiyiik olan 3 denck RLS grubu olarak 36 nolu sag terminal digiimiine ,
yast 66,5 ‘den kiiciik ve esit olan 24 denck Kontrol grubu olarak sol terminal diigiimiine
atanmugtir. ilk ayiragla Kontrol grubu olarak ayrilan 155 denegin 61 (32+3+1+15+3+7)
tanesi RLS grubu olarak, 94 (70+24) tanesi Kontrol grubu olarak siniflanmugtir.
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Importance plot
Dependent variable: RLS yada KONTROL
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Sekil 6.1.3: Amaliz I icin olugturnlan maximal simflama afaci olusnmunda kullandan bagimsiz

degiskenlerin smiflamada Snemlilik grafigi.
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Kategorik Bagimsiz Degiskenler g:ri'::lesi
[Yaginiz: A |0,999066
|Ogrenim Durumunuz: 0579969
[Kilonuz: ,,, "~ |0,595107
{Boyunuz: ‘ ~ |o,600081
\YagadigzYer: . |0576457
[Cinsiyetiniz: 10,193112
Mesieginiz: N ~ lo,705905
[Evinizin deniz kiyisindan uzakhg: 0571130
{Medeni haliniz: 10,166485
[sigara iciyor musunuz: 7 10,247546
[Gunlik igiten sigaramiktan: logs1sso
%!Gegmigte sigara aligkanh@iniz var mn; ~ 10,346515
|Alkol kullaniyor musunuz: } |0,245528
|Antidepresan ilac kullanyor musunuz:  [0.240816
|Parkinson ilaci kullaniyor musunuz: 10,392048
{Beyin yada omirilige ait bir rahatsizlik gegirdiniz mi:|0,170288
|Kansizk varm:: . [0289887
|Bbbrek yetmezligi var mu: ~ [0,546239
{Hipertansiyon var mi: - ~ |0,133960
[Diyabetvarm: ~ [0030154
{Migren var mi: 10,145035
IDepresyon var mi: 10,230257
[Aydakag giindiz saatlerinde uyuklama var: 1[0,439431
|Ayda kag gece uykudan uyanma var: 1,000000
[Giinde kag saat uyursunuz: 7 __|0,485177
|Kag geceriyagorayorsunuz: (0725590
tl.Derece akrabalarinizda bu tiir sikayetler var iz 10,188598
|Genel olarak sagiik durumunuz nasil: 10,883795
{son 1 ay icinde kag giin moraliniz bozuktu: 10,464573

Cizelge 6.1.4: Analiz I icin olugturulan maximal suuflama agac olusumunda kullamian
bagimsiz degiskenlerin smiflamada 6nemlilik dereceleri

Sekil 6.1.3 ve gizelge 6.1.4’de maximal agagta kullanilan bagimsiz degiskenleri
simflamadaki 6nem derecelerine ait degerler sunulmaktadir. Bu grafikte yer alan
bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri 0 ile 1 arasinda degisen olasilik degerleridir ve

soz konusu degigkenin tam1 koymadaki basarisinin 100 puan iizerinden degerlendirme
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sonucudur. Onem dereceleri “1” degerine yakin degiskenler ayirmada 6nemli,

degerine yakin degiskenler ise ayirmada 6nemsiz degiskenler olarak degerlendirilir.

Sekil 6.1.4: Analiz 1 igin olugturulan maximal smuflama afacma ait siniflama bar grafigi

e ak 2a

ﬁ'é‘%ﬁt&%&%%

Classification matrix 1

Cizelge 6.1.5: Analiz I igin olugturulan maximal simiflama afacina ait simiflama matrisi

Gegek Simf
Tahmin simfi RLS Kontrol Toplam
RLS 83 19 102
Kontrol 20 84 104
Toplam 103 103 206

Sekil 6.1.4 ve Cizelge 6.1.5’den yararlanarak maximal agacin hatali siniflama ve
dogru simflama oranini agagidaki gibi hesaplayabiliriz.

Hatah Siiflama orani=(19+20)/206=0,189
Dogru Simflama Orani=1-0,189=0,81
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~—RLS Tree 2 layout for RLS yada KONTROL
—Kontrol Num. of non-terminal nodes: 10, Num. of terminal nodes: 11

a=] N8
oy

1 Oeveca nirassfannda bo thr llervar .

=u‘5xsmma+bm = Oithas)
=14 (=5
RS

=

Son t oy ks kel gl hastern rRoml bask

Ayda ke, gace upkedan wyiRea W

g 515 gma, S geco = cmsy
= | =] =1
et as
~I1 (e

Seldl 6.1.5 : Analiz 1 icin olugturulan 2 nolu budannus simflama agag diyagram.
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—RLS Tree 3 layout forlRLS yada KONTROL
~-Kontrol Num. of non-terminal nodes: 7, Num. of terminal nodes: 8

=T sN208

1

1.Derece akrabalannta by Wr sikayetler var me

Kk Ayda kag giin gindiiz sagierinde uyukiama var
<= 83, > 53, , 615 giin, 14 giinden fazia = Othbris)

D=?( mt\hﬁ D=%L s N=45 D:H_s N=32 D=15 N=123
=1l — = =

Son 1 ay iginde kag glin Hastamin morail bozuk

=010f11-20 = Otrpr(s)

B8, e 55, A
fvn rl 1
Ayda kag gece Ldan uyanma var Mes!ek
=hig 615 ghoe, 1-5gece = Otrbrs) = deviet mernJriev hanimi = Ottbr(s)
535 W [, 55 W2 g, T

S

Y-
<=86,5p0000 > 66,5p0000

D=% ntrg;l=24 D=§§Ls N=3

Il H

Sekil 6.1.6: Analiz I igin olusturulan 3 nolu budanmis agac diyagram.
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Ayda kag glin glindiiz saaﬂefi+de uyuidama var

—RLS Tree 4 layout for RLS yada KONTROL
—Kontrol Num. of non-terminal nodes: 4, Num. of terminal nodes: 5
B=1 o Ne208
11
1.Derece akrabalarinda bu tif sikayetier var mi
= ove] = Othgree)
r:zz BLS N=51 D=3 ntrot =155
- 11

=10, 615 glin, 15 glinden fazla

inaMRLs N=32
[ ]1——1

= Othiris)

D=15 N=123

Kontrol

[ |

Son 1 ay i¢inde kax; glin hasrénm morali bozuk

= 0-10,}11-20 = Othpr(s)
18 ool B2 {D=19 RS N=34
Ayda kag gece uykudanjuyanma var
=hi¢ ,6-15gecs, 1-5 gece = Othgr(s)
D=20 o o N=74 2, N6

]

LI 1

Sekil 6.1.7: Analiz I igin olusturalan 4 nolu budanmms agac diyagrami.
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—RLS Tree 5 layout forRLS yada KONTROL

1.Derece aktabalénnda bu tiir gikayetler var mi

oo

2 N=51
RLS

= Othdr(s)

=155
Kontro

— ]

Ayda kag glin gﬁn&ﬁz saaflerindej uyuklama ver

{ — Kontrol Num. of non-terminal nodes: 3, Num. of terminal nodes: 4
=1 N=306
RLS
1

=0, 6-15 giin, 15 giinfen fazia

RLS

[ 1=

D=14 N=32

= Oﬂn%r(s)

D=15

N=123

—

Son 1 ay iginde kag gin hastamq morali bozuk

= 010, 1120

= Othgr(s)

Kontrol

 ——

D=19 N=34
RLS

!

Sckil 6.1.8; Analiz I i¢in olugturulan 5 nolu budanms agag divagram
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—RLS Tree € layout for RLS yada KONTROL
—Kontrol Num. of non-terminal nodes: 2, Num. of terminal nodes: 3
o= N=208
RLS
1.Derece akrabalarinda bu tar §|*fayeﬂer varmi
= eve{‘ = ®+(S)
D=3 N=51 3 N=155
RLS Kontrol

Ayda kag giin giindiiz saatlerindejuyuklama var

N=123

14 N= D=15

RLS

=0, 6-15 giin, 15 guf\%en fazla = w%r(s)
Kontrol

1 ! l

Sekil 6.1.9: Analiz I igin olugturulan Optimal simflama afacina ait diyagram.

Sekil 6.1.9 sunulan maximal simflama agacy;
10 katli gapraz gegerlilikle budanarak Sekil 6.1.9’da sunulan optimal siniflama agaci

inga edilmigtir.
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importance plot
Dependent variableRLS yada KONTROL
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Sekil 6.1.10: Amaliz 1 iin olugturulan opiimal simflama agac olusumunda kullandan bagunsiz

degiskenlerin simflamada 6nemlilik grafigi
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Cizelge 6.1.6: Analiz I i¢in olusturalan optimal smiflama agaci olusumunda kullamlan bagmsiz
depiskenlerin siiflamada 6nemlilik oranlan

Predictor importance 6
Responses: RLS yada

0,

0,138504
~ .18 0,176268
0,212924

= . 0,052019

T 0,001321
0,119455
0,003477
= 0,012768

0,033610
0,187097
0,098838
0,069626
0,349435
0,015764
0,000031
|0,079080 |
0,244001
L 1,000000
SR o ;‘b . 0v979276
‘ 0,095641
0,138935
0,599559
0,694929

0772234
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VYR

B g w B

@z 3 B B

ooy

Classification matrix 6

Sekil 6.1.11; Apaliz | igin olusturulan optimal siniflama agacina ait siuiflama bar grafigi

Cizelge 6.1.7: Analiz I igin olugturulan optimal simflama agacina ait simflama matrisi

Gegek Simf
Tahmin sifi RLS Kontrol Toplam
RLS 63 20 83
Kontrol 40 83 123
Toplam 103 103 206

Sekil 6.1.11ve Cizelge 6.1.7”’den yararlanarak optimal agacin hatali simflama ve dogru

siniflama oramini agagidaki gibi hesaplayabiliriz.

Hatal: simflama orani:40+20/206=0,291

Dogru simiflama orami=1-0,291=0,709
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—RLS Tree 7 layout foRLS yada KONTROL
—Kontrol Num. of non-terminal nodes: 1, Num. of terminal nodes: 2
o=t o8
RLS
1.Derece akrabalarinda bu tlr gikaystier var m:
= gvet = Otha{(s)
D=2 N5 o=3 Net55
RLS Kontrol

Sekil 6.1.12: Analiz 1 igin olustunddan 7 notu budanms afag diyagranu

47




Tree 8 layout ToRLS yada KONTROL

Num. of nondemminal nodes: 8, Num. of terminal nodes: 1

D=1 N=208

RLS

Sekils. 1.13; Analiz | icin ohusturulan 8 nolu budanmus a@ag divagram
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6.2. IKINCI ANALIZ:

Bu analizin amaci, anket formunda yer alan ve RLS hastalig1 i¢in énemli risk

unsuru olan, kadinlara ait sorulart (gebelik ve menopozla ilgili sorular) analize dahil

etmektir.

Veriler ilk olarak cinsiyet faktoriine gore (kadin-erkek) ayrilmistir. Analize
toplam 128 kadin denek katilmig ve bu deneklerden 64 tanesinin RLS grubu, 64
tanesinin de Kontrol grubu oldugu tespit edilmigtir. Analize RLS ve Kontrol grubu 2
seviyeli kategorik bagimli degisken olarak alinmig ve analizde kullanilan; sirekli

bagimsiz degiskenler Cizelge 6.2.1, kategorik bagimsiz degiskenler ise Cizelge 6.2.2°de

tanimlayict istatistikleri ile verilmigtir.

Cizelge 6.2.1: Analiz II'de kullamlan siirekli bagimsiz degigkenlere ait tanimlayic: istatistikler.

RLS KONTROL
Siirekli Degisken XESD Min | Max XESD Min | Max
Yas 4251505 |18 |79 |4220£1536[19 |75
Kilo 66.93+12.34 |45 |100 |65.76+14.13 [45 | 100
Boy(cm.) 1.58+0.05 1.50 [ 1.75 [ 1.57+0.04 | 147 |1.70 |
Ogrenim Siresi(yil) | 3.64+3.37 0 13 [4.07+£338 |0 14
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Cizelge6.2.2: Analiz II"de kullanilan kategorik bagimsiz degiskenlere ait tanumlayici istatistikler.

Kategorik Bagimsiz Kategorik Bagimsiz RLS KONTROL
Degiskenler Degiskenlerin Seviyeleri |, A n %
Mesleginiz: Ev hammi 60 93.75 |61 95.31
Ogrenci 0 0 2 3.123
Ciftg 1 156 |0 0
Devlet memuru 1 156 |0 0
Emekli 1 156 |1 1.56
Esnaf 0 0 0 0
Diger 1 1.56 |0 0
Yasadiginiz yer: il 36 56.25 |35 54.68
fige 17 26.57 |17 26.57
Koy 11 17.18 112 18.75
Yasadiginiz yerin deniz 0-100m. 52 81.25 (52 81.25
kiyisina olan uzaklig: 101-500m. 7 10.93 |6 93.38
501-1000m. 5 781 |5 7.81
1001-2000m. 0 0 1 1.56
Medeni haliniz: Evli 58 90.63 |57 89.06
Bekar 6 937 |7 10.94
Sigara igiyor musunuz : Igmiyorum 44 16562 |53 82.81
Igiyorum 22 34.38 |11 17.19
Giinde ne  kadar  sigara | Hig¢ igmedim 41 64.06 |52 81.25
igiyorsunuz: Simdi igmiyor 1 157 |1 1.57
Gimnde 10 adetten az 10 15.62 |7 10.93
Giinde 10-19 adet 5 782 |2 3.12
Giinde 1-2 paket 7 1093 |1 1.57
Giinde?2 paketten fazla 0 0 1 1.57
Gegmigte sigara aligkanliginiz Hig igmedim 41 64.06 |52 81.25
var m1 Var 23 3594 12 18.75
Alkol kullaniyor musunuz: Kullanmiyorum 4 625 |3 4.68
Ayda 10 duble rakidan az 59 92.18 |61 95.32
Ayda 10 duble rakidan fazla |1 1.57 10 0
Antidepressan ilag Evet 5 781 {6 9.38
kullaniyor musunuz : Hayir 59 92.19 |58 90.62
Antiparkinson ilag Evet 3 95.31 {0 0
kullaniyor musunuz Hayir 61 469 |64 100
Beyin yada omurilik Evet 7 1093 |5 7.82
yada bu bolgelerle ilgili baska 'Hayr 57 89.07 |59 9718
hastalik gegirdiniz mi:
Kansizlik hastaliginiz var mi: Evet 8 125 |4 6.25
Hayir 56 87.5 160 93.75
Bobrek yetmezliginiz var ma: Evet 7 1093 |1 1.57
Hayir 57 89.07 |63 98.43
Hipertansiyon hastalifimiz  var | Evet 8 125 110 84.37
mi: Hayir 56 875 |54 15.63
Diyabet hastalifimiz var my: Evet 1 157 |2 3.13
Hayir 63 98.43 |62 97.87
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Cizelges.2.2(Devam): Analiz II"de kullanilan kategorik bagimsiz degiskenlere ait tanimlayici istatistikler

Migren hastaliginiz var mi: Evet 1 157 |0 0
Hayir 63 98.43 |64 100
Depresyon hastaliginiz var ma: | Evet 5 781 |0 0
Hayir 59 92.19 |64 100
Ayda ortalama kag giin giindiiz | Hig 34 53.12 38 59.37
saatlerinde uyuklarsinz: 1-5 giin 13 20.31 |18 28.13
6-15 giin 8 1251 |3 4.68
15 giinden fazla 9 14.06 |5 7.82
Ayda ortalama kag gece uyurken | Hig 8 125 115 23.43
uykudan uyanirsimz: 1-5 giin 23 35.94 |28 43.75
6-15 giin, 12 18.75 | 10 15.64
15 giinden fazla 21 32.81 {11 17.18
Giinde ortalama kag saat 2 saatten az 0 0 1 1.56
Uyursunuz; 2-4 saat 2 313 |1 1.56
5-7 saat 33 51.56 |28 43.75
8-10 saat 27 42.18 |30 46.88
10 saatten fazla 2 313 |4 6.25
Gebelik gegirdiniz mi: Gebelik yok 9 15 6 9.68
Gebelik gegirmis 51 85 56 90.32
Menopoza girdiniz mi: Girmig 18 28.12 {25 39,06
Girmemis 42 65.63 |37 57.81
Gegis: 4 6.25 |2 3.13
Ayda ortalama kag gece ritya Hig 5 781 (2 3.13
goriirsiiniiz: 1-5 gece 24 375 134 53.13
6-15 gece 16 25 14 21.87
15 geceden fazia 19 29.69 |14 21.87
Sagligimz genel olarak nasildir: | Mitkemmel 0 0 4 6.26
Cok iyi 12 18.75 | 19 29.68
fyi 18 28.13 119 29.68
Orta 29 4531 |19 29.68
Kotii 5 781 |3 4.68
Son 1 ay iginde kag giin|0-10 giin 16 25 19 29.69
moraliniz 11-20 giin 16 25 26 40.62
bozuktu: 21-30 giin 32 50 19 29.69
1.Derece akrabalarimizda bu tiir | Evet 24 375 |7 10.94
sikayetler var mu: Hay1r yada bilmiyorum. 40  |62.5 [57 [89.06

Simflama Agaci analizinde ayirma kriteri olarak Gini ayirma kriteri, budama
yontemi olarak 10 kath g¢apraz gecerlilik yontemi tercih edilmigtir Hasta ve Kontrol
gruplarinin sayilart esit oldugu i¢in Onsel olasiliklart esit (0.5) olarak alinmugtir.
Statistica® 6.0 baslangigta 6 siniflama agaci tretmigtir. Bu agaclara ait maliyet-

karmagiklik bilgileri Cizelge 6.2.3 *de sunulmugtur.
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Cizelge 6.2.3: Analiz II igin olugturulan 6 siniflama agacina ait maliyet-karmagiklik bilgileri

| Tree sequence (KADIN VERISH)
{Responses: RLS yada KONTROL

0,328125 0,041501 0,000000
... 03281250,041501,  0,164063 : 0,003906

&  0,304688:0,040683; 0,179688 0,007813
5  0,273438 0,039397, 0,203125 0,023438
2
1

:0,312500 0,040869:  0,312500 0,036458
: 0,500000: 0,044184!  0,500000 0,187500

Aga¢ 1(Tree 1) maximal agagtir ve 10 adet terminal diigiime sahiptir. Amag
maliyet-karmagiklik 6lgiisiinii minimize etmek oldugundan, hatalt siniflama maliyetleri
(CV cost ve Resubstitution cost) ceza katsayisi1 (Node complexity, o) ve terminal
digiim sayisini (Terminal nodes,T ) dengeleyen Cizelge 6.2.3’de, * ile isaretli olan 5
nolu agaci1 (*Tree S ) optimal agag olarak segmistir. Budama arttk¢a terminal digim
sayist azalmugtir fakat hatali siniflama maliyetleri artmigtir. Analize giren bagimsiz
degiskenlerin daha fazla sayida olmasi nedeniyle en iyi siniflamanin yapildig: maximal

agacta hatali simflama maliyetleri en diiktiir.
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Cost sequence

Dependent variabldRLS yada KONTROL
0,6 v v : : : -

*

05

04t

Cost

0,3

0,2

T

051 i i i 1 a : —_—
0 1 2 3 4 5 B 7 o gssé’f;m

Tree number
Sekil 6.2.1: Analiz IT igin olusturulan agaglarn batali siiflama maliyetleri

Sekil 6.2.1° de, olusturulan 6 simiflama agacmna ait hatali smiflama maliyetleri
verilmektedir. Baglangigta hatali smiflama maliyeti digtktir. Budama arttikga terminal
dugium sayist ve dolayis: ile modele giren bagimsiz degigsken sayis1 azaldig: igin hatali
siniflama maliyetleri yikselmistir. En son olusturulan agacin (Tree 6) hatali siniflama
maliyetleri maksimumdur. Bu agagta 128 denefin tamami RLS hastasi olarak

simflandirilmig ve boylece hatali simflama orant %50 olmusgtur.
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—RLS Tree 1 iayout forRLS yada KONTROL
—Kontrol Num. of non-terminal nodes: 8, Num. of terminal nodes: 10

RLS

1.Durece akvabalary bu far sieystiar var my

Sekil 6.2.2: Analiz 11 igin olusturnlan maximal sumflama agag diyagramy.

Sekil 6.2.2°de sunulan siniflama agaci degiskenler arasindaki iligkileri en ayrntili
bigimde gosteren maximal agagtir. Sekil 6.2.2°’de sunulan siniflama agaci baslangigta
128 denegin tiimiinii RLS hastasi kabul ederek analize baglamigtir.

Aile dogumini iki gocuk digiimine ayiran ilk aywag 1. derece akrabalarinizda
bacaklarda uyusma, karmcalanma ve hareket ettirdikce gegen bu tiir sikayetlerin olup
olmadigr sorusudur. Bu soruya Evef cevabi veren 38 denek RLS grubu olarak 3 nolu
sag cocuk dugiimiine, haywr yada bilmiyorum cevaby veren 90 denek 2 nolu sol ¢ocuk
diugumiine Kontrol grubu olarak atanmigtir. 2 ve 3 nolu digiimler hentz saf degildirler.
2 nolu digumi saflagitrmak icin kullanilan ayirag deneklerin gebelik gegirip
gecirmedigi sorusudur. Bu soruya gebelik gecirmis yamtini veren 54 denek 4 nolu
¢ocuk dugimiine RLS grubu olarak atanmis, gebelik gecirmemis cevabini veren 36
denek 5 nolu sag ¢ocuk diigimiine Kontrol digiimi olarak atanmigtir. 4 nolu gocuk
dugiimiinii saflagtirmak icin kullanilan ayirag, genel olarak saglik durumunuz nasildr

sorusudur. Saghk durumuna miikemmel, ¢ok iyi yanitim veren 11 denek 6 nolu sol
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terminal diigiimiine Kontrol grubu olarak atanmustir. Saglik durumuna iyi, orta, koti
yamtini1 veren 43 denek 7 nolu sag ¢ocuk diigiimiine RLS grubu olarak atanmugtir. 6
nolu diigiimde karar verme tamamlanmistir ve bu diigiimiin saf olduguna karar verilir. 7
nolu ¢ocuk diugiimiinii safsizlagtirmak igin ayirag olarak deneklere / ayda kag giin
gilindiiz saatlerine uyursunuz sorusu sorulmustur. Cevabi 1-5giin olan 11 denek Kontrol
grubu olarak 9 nolu terminal diugime atanmistir. Bu diugiimde de karar verme
tamamlanmistir.7 nolu gocuk diigiimiinde cevabi hig,6-15giin ve 15’giinden fazla olan
32 denek, 8 nolu ¢ocuk diigiimine RLS grubu olarak atanmistir. 8 nolu dugiimi
safsizlagtirmak igin ayirag olarak boyunuz sorusu sorulmus ve cevabt 1,50cm. 'den kisa
ve egit olanlar 10 nolu sol terminal diigiimiine Kontrol grubu olarak, cevabi 1,50cm. ‘den
uzun olanlar 11 nolu sag terminal diigiimiine RLS grubu olarak atanmstir. Gebelik
gegirmeyen ve 5 nolu gocuk digimiine Kontrol olarak atanan 38 denegi saflastirmak
i¢in yas sorusu ayirag olarak sorulur.Yast 35,5 egit ve kiiciik olan 14 denek 14 nolu sol
terminal diigiimiine Kontrol grubu olarak atanmgtir. Yas1 35,5 'dan biiyiik olan 22 denek
15 nolu sag c¢ocuk digimine Kontrol grubu olarak atanmistir. Bu digimi
safsizlagtirmak  i¢in  deneklere dokfor tarafindan tamsi  konmus depresyon
rahatsizliklarinin olup olmadigr sorusu sorulmugtur. Cevabi ever olan 1denek 16 nolu
sol terminal diigiime RLS grubu olarak, cevabi hayir olan 21 denek 17 nolu sag terminal
digiime Kontrol grubu olarak atanmugtir.

Baslangigta ilk ayiragla 2 nolu ¢ocuk diigiimiine Kontrol grubu olarak atanan 90 denek,
maximal simflama aga¢ ingasimin sonunda , 28 (27+1) denek RLS grubu ve 62
(11+5+11+14+21) denek Kontrol grubu olarak siniflanmugtir.

1.Derece akrabalarinda sikayet olan ve ilk aywragla 3 nolu sag ¢ocuk diigtimiine RLS
grubu olarak atanan 38 denegi saflagtirmak i¢in yas sorusu ayirag olarak sorulmustur.
Yas1 25’ esit ve daha kiigiik olan 5 denek 18 nolu sol terminal digtimiine Kontrol
grubu olarak, yast 25’den kiigiik olan 33 denek 19 nolu sag ¢ocuk digiimiine RLS grubu
olarak atanmistir. 18 nolu diigiimde karar verme tamamlanmustir. 19 nolu digimi
safsizlagtirmak igin mesleginiz sorusu ayirag olarak kullanilmig ve meslegi esnaf olan 1
denek 20 nolu sol terminal diigiime Kontrol grubu olarak, meslegi esnaflik diginda diger
mesleklerden olan 32 denek de 21 nolu sag terminal digiime RLS grubu olarak

atanmigtir.
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Baglangicta ilk ayiragla 3 nolu ¢ocuk diigiimiine RLS grubu olarak atanan 38
Importance plot
Dependent variable: RLS yada KONTROL

denek, maximal simflama agag ingasimin sonunda , 32 denek RLS grubu ve 6 (5+1)

denek Kontrol grubu olarak siniflanmigtir.
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Sekil 6.2.3: Angliz 11 igin olustwrulan waximal swaflama afact oluyumunda kullamlan bagimsiz

degiskenlerin simflamada 6nemlilik grafigi.



Cizelge6.2.4: AnalizIl’ dekullamlanbagimsizdegiskenlercaitonemlilikoranlart
Predictor importance 1

Responses: RLS yada
Options: Categorical re

82 | 0624434
23 | 0231340

14 1.0,138745
44 0.437942
62 0,621773

22 0,222261

48 0,460914
S - N 0,084697

B 0,059177

23 | 0228207

12 0,121433
2 D, 017487
44 0,438733

39 | 0,387048
27 0,274890

42 0,417508

22 | 0,220131
R N I 0,511873
53 | 0,527583
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Classification matiix 1

Sekil 6.2.4: Analiz II igin olusturulan maximal simiflama agacina ait simflama bar grafigi

Cizelge 6.2.5: Analiz I igin olugturulan maximal siniflama agacina ait smiflama matrisi

Gegek Simnif
Tahmin simifi RLS Kontrol Toplam
RLS 52 8 60
Kontrol 12 56 68
Toplam 64 64 128

Sekil 6.2.4 ve Cizelge 6.2.5’den yararlanarak maximal agacin hatali siniflama ve dogru
simflama oramm agagidaki gibi hesaplayabiliriz.

Hatali Simflama oram=(8+12)/128=0,156

Dogru Siniflama Oranmi=1-0,156=0,844
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—RLS Tree 2 layout TorRLS yada KONTROL
—Kontrol Num. of non-terminal nodes: 7, Num. of terminal nodes: 8

AT

1.Derece akrabalanndg bu tir gikayetier var mi

=hayir bilmiyorum

miik

Sckil 6.2.5 : Analiz 11 icin olusturulan 2 nolu budanmmg smiflama agag diyagrami.
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—RLS Tree 3 layout foRLS yada KONTROL
—Kontrol Num. of non-terminal nodes: 5, Num. of terminal nodes: 6
[5‘1%5 N=128
| -
1.Derece akrabalarinda bu fir sikayetier var mu
= hayir veya bjlmiyorum = Other(s)
D=3 g N=38
= S}
Skontroi N=38
Genel olarak saghk durumu
= milkemme, gok iyi = s)
D=6 rriror N=11 TaLs M43
Ayda kag glin gndtz e uyuldama var
=hig ,6-15gun, 15 glnden fazla = s)
Doy g N=32 D=8 ontrot N=11
Boy|
<= 1 545000 > 1,505000
Wontrot N=5 g N=27

Sekil 6.2.6: Analiz IT igin olugturulan 3 nolu budanms simflama agacina ait diyagram
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—RLS Tree 4 layout fToRLS yada KONTROL
—Kontrol Num. of non-terminal nodes: 4, Num. of terninal nodes: 5

D=1 RLS N=128

1

1.Derece akrabalannda bu fir sikayetler var mi
= hayir veya b!lmlyorum = Oﬁﬁ(s)

D=2 K ! N=20 r}q RLS N=38

Gebelik gegirip egirmedigl

= gebelik gegirmis = Othpr(s)
D=4 pg N4 Kontrol =36
Genel olarak sa@uk durumu

= mikemme], gok iyl = Othpr(s)

D=7 RLS N=43

1

Ayda kag gun glindiz saatigrinde uyuklama var
=hi¢ ,6-15g0n, 15 ginden fazia = Other(s)

D=8 RLS N=32 K i N=11

[l — [ 1

Sekil 6.2.7: Analiz 11 icin olusturulan 4 nolu budanmis simiflama afacina ait diyagram
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—RLS Tree 5 layout ToRLS yada KONTROL
— Kontrol Num. of non-terminal nodes: 1, Num. of terminal nodes: 2

D=1 N=128

RLS

1.Derece akrabalannda bu tr gikayetler var mi

= hayir veya bﬂﬂlivvm = Oth+(s)

D=2 N=80 [io=3 N=38

Kontrol RLS

[ ] —

Sekil 6.2.8: Analiz II i¢in olusturulan optimal simflama agac diyagrami

Sekil 6.2.4’de sunulan maximal siniflama agaci, 10 kath ¢apraz gegerlilikle budanarak

Sekil 6.2.8’de sunulan optimal siniflama agaci inga edilmigtir.
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Importance plot
Dependent variable: RLS yada KONTROL
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Sekil 6.2.9: Analiz II igin olusturslan optimal simflama agaci olusumunda kullamlan bagimsiz

degiskenlerin simflamada 6nemlilik grafigi
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RLS yada

olusturulan optimal smuflama agaci olugumunda kullamlan bagmsiz
| Predictor importance 5

X

iz 11

Anal

degiskenlerin stmflamada 6nemlilik oranlan.

Cizelge 6.2.6

0,142500
0,046752

iResponses

004613
011995
146244
576424
000000
718
255523

k]
3

0,271650_
0,191532
0,048752
0,003972
0,283739

0,220718
0,241362

0,222656

0,199146
0
0
0
0
1
0

0
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Classification matrix 8

Sekil 6.2.10; Analiz I igin olugturulan optimal siiflama agacina ait suflama bar grafigi

Cizelge 6.2.7: Analiz 11 igin olugturulan optimal smiflama agacina ait smiflama matrisi.

Gegek Smnif
Tahmin sinifi RLS Kontrol Toplam
RLS 31 7 38
Kontrol 33 57 90
Toplam 64 64 128

Sekil 6.2.10 ve Cizelge 6.2.7°den yararlanarak optimal agacin hatah siniflama ve
dogru simiflama oramini agagidaki gibi hesaplayabiliriz.

Hatali Siniflama oram=(33+7)/128=0,312

Dogru Siniflama Orani=1-0,312=0,688
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Tree 6 layout ToRLS yada KONTROL
Num. of non-terminal nodes: U, Num. of terminal nodes: 1

ﬁom

RLS

N=128

Sckil 6.2.11: Analiz Il icin olugturulan 6 nolu budanmig simflama agag diyagram.
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7. BULGULAR

Huzursuz Bacak Sendromu (Restless Legs Sendrome, RLS) hekimler tarafindan
da yaygin olarak atlanabilen ancak olduk¢a sik rastlanan ve en Onemli uykusuzluk
nedenlerinden biri olup, 6zelikle de bacaklarda istirahat sirasinda veya yatarken ortaya
¢ikan nahos duygular sonucunda bacaklari stirekli hareket ettirme ihtiyaci duyma ve bu
nedenle uykuya dalamama ile karakterize bir rahatsizhiktir (23).

RLS populasyonda % 5-10 oraninda goriilen ve ilerleyen yasla birlikte gorulme
sikligi artan bir norolojik sendromdur (24).

Kadinlarda RLS hastaliginin gorillme sikligs daha yiiksektir. Hastalik her yasta
baglayabilmekle birlikte orta ve ileri yaglarda belirgin olarak daha fazla goriilmektedir.
Hastaliin iki tipi vardir.

1. Tipte: RLS hastaliina neden olabilecek herhangi bir hastalik veya durum yoktur. Bu
tipin biiyiik bir bolimiinde ailesel 6zellik s6z konusudur.

2.Tipte: Bu tipteki RLS hastalifinin baglangi¢ yast 1.tipe gore daha erkendir ve baz
durumlar veya hastaliklarla ikincil olarak ortaya gikar. Bobrek hastaliklarinda (%15-20),
gebelikte (%11), sinir hastaliklaninda, bazi antidepressan ilaglan kullammi sirasinda,
Parkinson hastah@ gibi ndrolojik rahatsizliklarda sikga rastlanmaktadir (23).

Analiz I’de denegin, 1.derece akrabalaninda RLS hastaliginin olup olmadi$1(25),
kilosu, giinde kag¢ saat uyudugu(26), ayda kag¢ gece uykudan uyandigi, ayda kag giin
gindiz saatlerinde uyukladigi, ayda ka¢ glin moralinin bozuk oldugu, gene! olarak
saglik durumu, meslegi ve Parkinson ilaci kullamp kullanmamas: sorulan RLS
grubunu(hastah@m) ve Kontrol grubumu birbirinden aywan oOnemli bagimsiz
degiskenler olarak tespit edilmistir. Analiz II sonuglanna bakildiginda kadin deneklerin,
1.derece akrabalarinda RLS hastahiginin olup olmadifh, gebelik gegirip gegirmedigi(27),
ginde ka¢ saat uyudugu, ayda ka¢ gece uykudan uyandify, ayda ka¢ giin giindiiz
saatlerinde uyukladifi, ayda kag giin moralinin bozuk oldufu, genel olarak saglik
durumu, yasi(28), boyu, meslegi ve depresyona girip girmedigi(29) sorulan RLS ve
Kontrol grubunu aywrmada dnemli degiskenler olmustur. Her iki simiflama agaci analizi
de, bu uygulamada literatiirle paralellik gostererek oldukga iyi sonuglar vermigtir.
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Eger eldeki denek sayilan daha yitksek tutulursa analiz daha gergekgi sonuglar
verebilir.

Analiz I’de olusturulan simiflama agaci modeli ile gelecek bir veri seti i¢in hatali
siflama oram %19°dur. Kadinlar igin uygulanan Analiz II’deki sinsflama aBaci modeli
ile gelecek bir veri seti igin hatah siniflama orani %16°dur.

Hatah smiflama oranlanm gormek diginda, agag modeline bakarak RLS
hastalifini bagka hangi faktorlerin etkiledigini ve bu faktorlerin ayirag degerlerini
gormek (hangi siminindan sonra riskin artifim gormek) bir hekim igin son derece
onemlidir.

Ayrica diger siuflama ve tahmin problemlerinde sorun yaratan bafimsiz
degiskenler arasindaki etkilegim, CART igin bir sorun tegkil etmemekte aksine bu sorun
modeli daha giivenilir kilmaktadir.
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8. SONUC ve ONERILER

1. Bu metot klasik siniflama ve regresyon modellerine alternatif olarak kullamlabilir.

2. Ogzellikle tibbi aragtirmalarda, eldeki veri sayisi fazla oldugu durumlarda, bireylere
tani koymada kolay uygulanabilir ve yorumlanabilir bir tekniktir.

3. Modelle giren degisken ¢esidi ne olursa olsun yontemin kullanilmasinda sakinca
yoktur.

4. CART analiziyle olugturulan smflama agacina (modele) bakildiginda bagimh
degiskenleri hangi bagimsiz degigkenlerin etkiledigini, bagimsiz degiskenlerin cutt
of degerlerini ve bagimsiz degigkenler arasindaki etkilegimi gdormek miimkiindir.
Bir hekime, daha dnce etkisi yok yada olmadifam disiindia bir bafimsiz defigkeni
modelde gorerek, tekrar diiglinme yada iizerinde ¢aligma sansini verir.

5. Ulkemizde heniiz bir tez (30) ve bir uygulama (9) yapilmis olan bu metot klasik
istatistik tekniklerine yeni bir yaklagim getirmistir. Bilgisayar teknolojisindeki

ilerleme ile bu metodun kullaniimasina paralellik gostermigtir.
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EKLER

EK1: ANKET FORMU

Sorul: Admz ve soyadimz?
Soru 2: Telefon numaraniz?
Soru 3: Yagsmiz?
Soru 4: Cinstyetiniz?
a.) Kadin b.) Erkek
Soru 5: Mesleginiz?
a) EvHanim b)) Ogrenci c.) Ciftgi d.) Devilet Memuru
¢.) Emekli {) Esnaf g.) Issiz h.) Diger
Soru 6: Yasadigimz yer?
a)ll b)ilge c¢)Koy
Soru 7: Yagadigimz yerin deniz kiyisina olan uzakhgi?
a.) 0-100m. b.) 101-500m  c.) 501-1000m. d.) 1001-2000m.
Soru 8: Medeni haliniz?
a) Evli b.) Bekar
Soru 9: Egitim diizeyiniz?
Soru 10: Kilonuz?
Soru 11: Boyunuz(cm.) ?
Soru 12: Sigara igiyor musunuz ?
a.) Hig Igmedim b.) Giinde 10 Adetten Az
c.) Giinde 10-19 Adet d.)Giinde 1-2 Paket
¢.) Giinde 2 Paketten Fazla f.) Simdi Igmiyor
Sorul3: Gegmiste igmis iseniz ?
13.a)) Giinde kag adet ictiniz?
13.b.) Ka¢ yil boyunca ictiniz?

13.c.)Kag yildir igmiyorsunuz?
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Sorul4: Alkol kullantyor musunuz?
a.) Kullanmyorum
b.) Ayda 10 duble raki veya 4 sise sarap veya 10 sise bira veya es degerinden az
c.) Ayda 10 duble raks veya 4 sise sarap veya 10 sise bira veya cg degerinden fazla
Sorul5: Kag yildir kullamyorsunuz?
Sorul6: Kullandifmmz ilag var ma ?
a.)Hayir yok b.) Antidepressan c.) Antipsikotik
d.) Antihipertansif ¢.) Antidiyabetik f.) Dogum kontrol hapi
g.) Kullamyor ama adim bilmiyor h.) Diger:
Soru 17: Beyin yada omurilik yada bu bolgelerle ilgili bagka hasatlik gegirdiniz mi?
a.) Hayir b.) Evet
Soru 18: Doktor tarafindan saptanmig 6nemli bir rahatstzlifiniz var mu?
A.) Hayir yok b.) Hipertansiyon c.) Diyabet
D.) Kansizlik e.) Migren
F.) Bsbrek hastaligs g.) Depresyon  h.)Diger:
Soru 19: Ayda ortalama kag giin giindiiz saatlerinde uyuklarsiniz?
a.) 0 giin b.) 1-5 giin c.) 6-15 giin d.) 15 giinden fazla
Soru20: Ayda ortalama kag¢ gece uyanursiniz?

A.) Hi¢ b.) 1-5 giin c.) 6-15 giin d.) 15 giinden fazla

Soru 21: Giinde ortalama kag saat uyursunuz?
A) 2 saatten az b.) 2-4 saat c.) 5-7 saat
D.) 8-10 saat ¢.) 10 saatten fazla
Soru 22: Ayda ortalama kag gece riiya goriirsimiiz?
A) Hig¢ b)) 1-5 gece ¢)6-15gece  d.) 15 geceden fazla
Soru 23: Menopoza girdiniz mi (kadnlar icin) ?
A)) Evet b.) Hayir
Soru 24: Kag yildir menopozdasimiz?

Soru 25: Kag gebelik gegirdiniz?
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Soru 26: Birinci derece akrabamzda daha ¢ok geceleri ve hareketsizlikten ortaya gikan ve bacaklarmm
hareket cttirme istegi uyandiran bacaklarda ignelenme, agr, uyusma gibi yakinmalar var mu ?

a.) Evet b.) Hayir yada bilmiyorum
Soru 27: Saghigimz genel olarak nasildir?

a.) Mitkemmel  b.) Cok iyi c) lyi d.) Orta e.) Kétii

Soru 28: Son 1 ay iginde kag giin moraliniz bozuktu?
a.) 0-10 giin b)11-20gin  ¢.) 21-30 giin

Soru 29: Kollannizda da harcket etme istegi uyandiran ignelenme, agri, uyusma gibi geceleri artan
sikayetleriniz olur ve hareket ettirmekle hafifler mi?

a)Evet b.)Hayir c.) Bilmiyorum
Soru 30: bacaklarmzdaki bu sikayetleriniz kag yaginda bagladi?
Soru 31: Bacaklarimzdaki bu sikayetleriniz kag yildir var?
Soru 32: Bacaklannizdaki bu sikayetleriniz son 1 ay i¢inde ortalama kag dakika siiriiyor?
Soru 33: Bacaklarinizdaki bu sikayetleriniz ilk ortaya giktiginda kag dakika siiriiyordu?
Soru 34: Bu sikayetleriniz giderck artti mi, ayn1 nu kaldi, yoksa azaldi om?
a) Arth b.) Aym kaldt  c¢.) Azaldi yada kayboldu
Soru 35: Bacaklanmzdaki bu sikayetiniz ayda kag gece olur?
A)Sgecedenaz b)) 5-15gece ¢ 15 geceden az
Soru 36: Gebelikleriniz sirasinda, daha gok geceleri ve hareketsizlikten ortaya ¢ikan ve bacaklarmzi
hn:lilx:;eket cttirme istegi uyandiran, bacaklarda ignelenme, agn veya uyusma gibi yakinmalar ortaya ¢ikti
a.) Evet b.) Hayir ¢.) Varolan yakinmalar artmig
d.) Varolan yakinmalar azalmg
Soru 37: Boyle sikayetleriniz varsa gebeligin hangi déneminde daba gok oldu?
a)Olmams  b)Ilk3ay c)ikinci3ay d.) Son3ay
Soru 38: Ailenizin toplam geliri:
Soru 39: Aile igindeki kisi sayis1:
Soru 40: Ikiziniz var m?
a.) Evet b.) Hayir
Soru 41: Varsa telofon numarasi:

Soru 42: 18 yasindan bityiik ve sag olan birinci derece aile fertlerinin adlar ve tIf numaralan:
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Soru 43: Bu hastalikla ilgili tedavi gérmek ister misiniz?

a.) Evet b.) Hayir
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