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Siniflama agaclart (Classification Trees, CT) parametrik olmayan istatistiksel bir yontemdir. Bu yéntem bir veya daha
fazla risk faktoriinden yaratlanarak bireylere tant koyma amactyla kullanlan bir  aga¢ algoritmasidir. Tibbi
arastirmalarda 6zellikle son yillarda bu yontemin kullandabilirliginde artts izlenmesine karsin bir ¢ok hastaligin risk
faktorlerinin incelenmesinde hentiz bu yaklasim kullanlmamustir.

Bu ¢alismanin amact; CT hakkinda 6nemli teorik bilgileri 6zetlemek ve RLS (Restless Legs Syndrome) hastalarinin risk
faktorlerini farklt bir yaklasimla incelemektir. Bu amagla, Mersin Universitesi, T1p Fakiiltesi, Néroloji béliminiin 206
denek tzerinde yaptgt anket calismasinin sonuglart kullanilmis ve dencklerin RLS hastast olup olmama durumunu
belirleyen degiskenler siniflama agaglatt analizi ile tespit edilmistir.

Analiz sonuglarina gore, RLS hastaligin belitleyen degiskenler literatiirde yer alan pek ¢ok risk faktSriyle paralellik
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Siniflama ve regresyon agaclari, Tani, Karar agaclari, Hatali siniflama, Huzursuz bacak sendorumu
Diagnosing Restless Legs Syndrome (Rls) Patients with Help of Classification Tree

Classification trees (CT) are nonparametric statistical methods. This method is a trees algorithm, performed to
diagnose the disease with the use of one or more risk factors. Although, in recent years availability of this method
especially for medical researches has increased, it is not common for the investigation of numerous risk factors of the
disease.

The aim of the study is to summarize theoretical knowledge related to CT and to investigate Restless Legs Syndrome
(RLS) risk factors with different approach. For this purpose, 206 patients, with whom a questionnaire form was
practiced in the University of Mersin, Faculty of Medicine, Department of Neurology, were included in this study and,
CT analysis is used for determination of variables whether these patients have RLS or not.

According to the analysis results, the variables which determine RLS disease was parallel with many risk factors
reported in literature.

Key Words: Classification and regression trees (CART), Diagnose, Decision trees, Misclassification error, Restless
Legs Syndrome.

Bilimsel ¢alismalardan elde edilen verilerin analizinde siniflama (diskriminant, lojistik regresyon, kiimeleme analizleri gibi)
ve regresyon modelleri stk¢a kullanilmaktadir. Ancak bu tiir modellerin gerektirdigi varsayimlar pek ¢ok alanda istatistiksel
analiz imkanlarint kisitlamaktadir. Incelenen veri seti iizerinde higbir varsayim gerektirmemesi nedeniyle, Siniflama ve
Regresyon Agaclari (CART) bu tir istatistiksel stniflama ve regresyon tekniklerine karst giiglii bir alternatif olarak ortaya
ctkmaktadir. Veri setinin ¢ok karmasik oldugu durumlarda bile CART, bagimli degiskeni etkileyen degiskenleri ve bu
degiskenlerin modeldeki 6nemini basit bir agac yapist ile gorsel olarak sunabilmektedir. Ele alinan bagimli degiskenin
kategorik yapida ise yontem siniflama agaclari (Classification Tree, CT), stirekli ise regresyon agaglar1 (Regression Tree,
RT) olarak adlandirilmaktadir.’>2 4

m
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Yapilan bir¢ok tibbi arastirmada hastaliklara tant koyma
islemi klasik istatistiksel yontemlerle belitlenmektedir.
Bu yontemler arasinda en stk kullanilanlar ise ki_kare
analizi, diskriminant veya lojistik regresyon analizleridir.
Bu yontemlerde ya c¢ok sayida degiskeni bir arada
degerlendirmek  ya da  bir takim istatistiksel
varsayimlarin yerine gelmesi gerekmektedir ki bu tip
kisttlamalar biyolojik yapiya ¢ogu zaman uymamaktadir.
Ayrica yine bu yaklagimlarda risk faktorleri arasindaki
iligkileri degerlendirmek oldukga zor ve zaman alicidir.’
Bunlara ilaveten ¢ok sayida risk faktSrintin bir arada
degerlendirildigi  buytk veri setlerinde veri kaybt
mutlaka ortaya ¢ikmaktadir. Klasik ¢ok degiskenli
istatistiksel yontemlerde kayip gézlemler veri analizinde
bilgi kaybina neden olmaktadir. Bu sikintt CART
yontemiyle giderilebilmektedir. Bu avantajlarinin yan
sira heniiz yeni bir yontem olmasindan dolay1
algoritmasinda bazt degisiklikler yapilmakta ve teorisi
gin gectikce gelismektedir. Ayrica bir veri seti icin
ortaya ctkan farkli agac yapilarindan uygun tani
koyabilecek agac yapisinin se¢iminde de dikkatli olmak
gerekir.

Bu calismanin amaci, CT hakkinda Onemli teorik
bilgileri 6zetlemek ve Huzursuz Bacak Sendromu
(Restless Legs Syndrome, RLS) hastast olup olmama

durumunu  belitleyen  degiskenleri CT  analizini
kullanarak tespit etmektir.

GEREC VE YONTEM

Denekler

Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Néroloji
Boluimunin 206 denek Uzerinde yaptigi anket
calismasinin  sonuglar, bu c¢alismada veri olarak

kullandmustir. Bu anket calismasinin uygulandigt 206
denegin 103'i RLS hastast ve getiye kalan 103 denekte
ise RLS hastast degildir. Bu sekilde denekler, hasta ve
kontrol grubu olarak ikiye ayrilmis ve denegin ait oldugu
grup, siniflama  agact uygulamasinda iki  seviyeli
kategorik bagimli degisken olarak kullandmistir. RLS ve
Kontrol gruplarinin ayrimint 6nemli Slciide etkileyen
bagimsiz degiskenler, ankette her iki gruba da sorulan
ortak sorular kullanilarak tespit edilmistir. Bu
degiskenlerden yas, kilo, boy uzunlugu, 6grenim stiresi
(y1l) giinliik ortalama uyku stresi (saat) ve aylik ortalama
gindiz saatlerinde uyuklama miktar1 (giin) sorular
analizde kullanilan stirekli bagimsiz degiskenlerdir.
Cinsiyet, meslek, yasanilan yer ve bu yerin deniz kiyisina
olan uzakligi, medeni hal, gegmis ve bugiinki sigara
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kullanma aligkanliklars, alkol aliskanlig, antidepressan ve
antiparkinson ila¢ kullanimi, beyin ya da omurilik
rahatsizliklar, kansizlik hastaligi, bébrek yetmezligi,
hipertansiyon, diyabet, migren, depresyon, genel saglik
durumu, son 1 ay icetisindeki moral dutumu ve birinci
derece akrabalarda gbzlenen sikayetler sorulari kategorik
bagimsiz degisken olarak ve bir giinde icilen sigara
adedi, aylik ortalama gece uykusundan uyanma sayisi,
aylik ortalama riiya adedi ise kesikli degiskenler olarak

analize alinmustir.!

ISTATISTIK YONTEM
Siniflama Agagclar

CT kategorik yapidaki bagimli degiskenin alacag:
degerleri tahmin etmek tzere gelistirilen parametrik
olmayan istatistiksel bir yontemdir.>* CT modellerinin
kullanimt son yillarda hizla artts géstermektedir. CT
modellerinin ~ kullantm  hizindaki  artis  asagidaki
nedenlere baghdir.

e CT parametrik olmayan bir model oldugu igin
varsayimlart ¢ok kisithdir.

e Modelde degiskenlerin tirii (stirekli, kategorik, sirali
ya da bunlarin karisimi) konusunda herhangi bir
varsayim gerektirmez ve sinirlama getirmez.?

e Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski
gorsel sunuma sahip oldugundan, aga¢ seklindeki model
sonugclart gok fazla istatistik bilgisine gerek duyulmadan
kolay bir sekilde yorumlanabilir.

e CT, tanimlanan bagimlh degisken icin olabilecek
bitin  bagimsiz  degiskenleri ve  onlarin
kombinasyonlarint modele katar ve mimkin olan en
dogru siniflandirmay1 yapar. Degisken
kombinasyonlarina da bakidigt icin interaksiyonlar da
degerlendirilmis olur.

tim

e Karmasik veri setlerine kolaylikla uygulanabilir.

e Hem bagimlt hem de bagimsiz degiskenler icin kayip
veya eksik degetler ile asir1 ug degerlerden etkilenmeyen
bir metottur.

e Geleneksel bircok istatistik  teknigine  (goklu
regresyon,  varyans  analizi, lojistk  regresyon,
diskriminant analizi, kiimeleme analizi) alternatiftir.

e Kesin olmayan ancak saglam temellere dayanan agag
metotlarint da hesaba katar.

e Eger ihtiya¢ duyulursa ayni bagimsiz degisken ayni
agacta farkli ayirma degerleriyle (cut off) kullaniabilir.
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Oldukea gliclii bir analiz teknigi olmasina karsin CT" nin
birtakim siurlihiklart da vardir. CT tekniginin en 6nemli
stnirliligt sonuglarin bir olasilik modeline dayanmiyor
olmasidir. Veri setine uygun bir CT agacindan alinmus
tahmini siniflandirmaya yardim edebilecek bir olasilik
derecesi ya da giiven araligi yoktur. CT tarafindan
iretilen sonuclarin dogruluguna duyulabilecek giiven
tamamen  ge¢mis  verilere dayali  dogruluguyla
orantilidir.3#

CT bireyleri dogru grubuna siniflayabilmek icin bir
baglangic veri seti kullanir ve bu veri seti Learning
Sample olarak adlandiihir.  CT, koék  digimden
baslayarak devam eden ve her digimde o digime ait
deney Unitelerine uygulanan basit sorulardan alinan
evet/hayit cevaplatina gore olusan yollar icerir. Her
digimde uygulanan bu sorulara ayira¢ denir. Bu islem
ayirma olarak adlandirihir.

Deney unitelerinin  birden fazla bagimsiz degisken
icermesi durumunda degisen tek sey ayiraglarin tim
degisken ve degisken kombinasyonlarint tek tek ele
almasidir. Bu durumda, deney unitelerinin icerdigi
bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlerin birbirleri ile
kombinasyonlarinin tanimlt bulundugu araliklardaki tiim
olast degerler birer ayirag olarak diginilip, mimkin
olan tim olast ayirmalar belitlenir. Olusan agaclarda
homojen olmayan digimlere ¢ocuk dugimii homojen
digimlere ise terminal digim adt verilir ve
hesaplamalar sonucunda terminal digimler hasta veya
kontrol grubu olarak adlandidir ve bu dagumler
yorumlanir.

Herhangi bir digimiin heterojenlik degeri safsizlik
(impurity) 6lciisii olarak adlandirilir ve bu deger safsizlik
fonksiyonu kullaniarak hesaplanir. Safsizlik Slgist sifir
degerini  aliyorsa  diigim  tamamen homojendir.
Smuflama agaglarinda kullaniabilecek bircok alternatif
safsizlik Slgiisit (Gini, Twoing, Chi-square, G-square)
vardir. Ayirma fonksiyonundan anlagilacagt  gibi,
kullanilan safsizlik 6l¢tisii herhangi bir t digimi i¢in en
iyi ayirmanin se¢imini 6nemli bir sekilde etkilemektedir.
Bu nedenle safsizlik Slgleri literatiirde en iyi ayirma
kriterleri (ya da ayirma kurallart) olarak da bilinirler. En
yaygin olarak kullanilan ayirma kriterleri Gini Diversity
Index (Gini) ve Twoing Kurali'dir.!- 4

CT metodunda bir siniflama agact olusturulurken 6n
olasiliklar (prior probabilities) kullanir. On olastliklar
deney dnitelerinin ait olacagt sinifin  belirlenmesini
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etkiler.” j sinifi i¢in 6n olasilik degeri (77;) ile gosterilir

ve bu degerler ya veri setinden hesaplanir ya da
arastirmaci tarafindan bildirilir.

Bir siniflama modelinde yanlis olarak smiflanan olay
sayisinin, tim olay sayisina bélinmesi ile hata orani,
dogru olarak siniflanan olay sayisinin tim olay sayisina
bélinmest ile ise dogruluk orani hesaplanir (Dogruluk
Orant = 1 - Hata Orani). Verilerin siniflandirilmast igin
olusturulan modellerin hata oranlarina karar vermek icin
risk matrisi kullanilmaktadir. Ayirma sonucunda ortaya
ctkan herhangi bir diigiime atanacak olan en uygun siif
asagidaki gibi tahmin edilir;

CG/i) i simufini j sinifi gibi siniflamanin maliyet (risk
matrisi katsayilarr),

T : 1 sinifinin énceki olasiligy,

N, : Learning Sample'da i sinifinda bulunan deney

tnitelerinin sayist,
N ®
i

tnitelerinin sayst olmak tizere;

: t digiminde i sinifinda bulunan deney

C(jliymN® Ny
PN > —— esitsizligi j'nin butin
degerleti (j = 1,2,....k ve j # i) icin saglantyorsa t
digimine en uygun olarak i sinift atanir.

Digiimiin yapisina gére bazt durumlarda birden fazla
sinif yukarida belirtilen esitsizligi saglayarak en uygun
sinif konumuna girer ya da hi¢bir siuf bu esitsizligi
saglayamaz. Boyle bir durumda en uygun sinifin
belirlenmesi i¢in ¢ogulluk ve minimum risk olmak tizere
iki alternatif kural mevcuttur.*

Cogulluk kurali hatali stiflama maliyetini g6z 6niine
almaksizin (esit varsayarak) digim igerisinde en biyiik
orana sahip olan smnift en uygun suuf olarak atar.”

Minimum risk kurali ise digim icerisinde deney
tnitelerinin siuflara dagiimini g6z Oniine almaksizin
(esit varsayarak) dugum igerisinde hatali siniflama
maliyetini minimum yapan sinufit en uygun smuf olarak
belirler.

CT modellerinde tekrarh ikili bélinmelerle homojen alt
gruplar elde edilir ve agag bu sekilde biiyimeye devam
eder. 4589
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CT’ de meydana gelen biyiime;

1.Her ¢ocuk digiimindeki gézlem sayisi sadece bir
go6zlem ise veya on gézlem ise,® >

2.Her digiimde grup i¢i homojenlik s6z konusu ise,
3.Agacin diizey sayisinda analizi yuriiten kisi tarafindan
bir stnurlama yapildiysa,

4.Yeni olusacak diigimlerde fazla bir degisiklik
yaratmiyorsa durur.

Agac insast sonunda elde edilen aga¢c buyuk
(maksimum) aga¢ olarak adlandimlir ve Learning
Sample'daki deney unitelerine en uygun agactir. Ancak
maksimum agac pratikte iki dezavantaja sahiptit.

1.Maksimum aga¢ Learning Sample't kusursuz bicimde
tanimlar ¢iinkii eklenen her bagimsiz degisken hatalt
stniflama oranini diistirtir. Bu durumda, maksimum agag
Learning Sample icin olmasi gerekenden daha iyi bir
tahmin modeli (overfitting) sunar. Ancak, Learning
Sample'a asir1t uyumlu maksimum agaclar farklt bir veri
seti (6rnegin Test Sample) s6z konusu oldugunda iyi bir
tahmin saglayamazlar.

2.Bir simuflama agacinin karmagsiklik 6lciisii o agacin
terminal digim sayisina esittir. Terminal digiim sayilatt
ve dolayisiyla karmagikligi yiiksek olan maksimum
agacin anlagilmast ve yorumlanmasi giictiir.

Maksimum agacin  pratikte ortaya c¢ikardigt  bu
sorunlarin ¢6zUmu icin maksimum agacin budanmast
yani maksimum agac¢tan olusturulan daha kicuk bir
agacin  secilmesi  gereklidir.!®  Maksimum  agacin
budanmast daha kiicik agaclar dizisi olusturur ve
olusturulan bu dizi icerisinden optimum agag segilir.
Optimum aga¢ maksimum agactan daha az karmagikliga
sahiptir ancak, Learning Sample'a maksimum agactan
daha az uyumludur ve hatali siniflaima orami daha
yuksektir.# Maliyet-karmasiklik budama metoduna gére
maksimum agag, maliyet-karmasiklik Gl¢lisit minimum
degerine ulasincaya kadar budanir ve optimum agag elde
edilir.

Siniflama agaclarinda ¢ alternatif dogruluk tahmin
yontemi vardir. Bunlar yeniden yerine koyma tahmini,
test 6rnegi tahmini ve ¢apraz gecerlilik testidir. 4

Statistica® 6.0 istatistik paket programi kullanilarak
yapilan analizlerde ayirma kriteri olarak Gini, budama
sonucunda optimum  agacin  belirlenmesinde  ise
stniflama  agacinin  dogruluk tahmini olarak 10 kath
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capraz gegerlilik testi tercih edilmistir. Hasta ve kontrol
gruplarinda yer alan denek sayisiin esit olmast
nedeniyle 6nsel olasiliklar esit (%50) almnmustir. 1lk
analiz ile elde edilen maksimum aga¢ ve bu agacin
budanmasi sonucu ortaya ¢ikan diger agaclarla birlikte
toplam 8 aga¢ olusturulmus, ancak gereksiz
tekratlamalardan kacinmak amact ile bu calisgmada
yalnizca maksimum agag ve optimum agag agtklanmugtir.

RLS hekimler tarafindan da yaygin olarak atlanabilen
ancak oldukea sik rastlanan ve en Snemli uykusuzluk
nedenlerinden biri olup, 6zelikle de bacaklarda istirahat
sirastnda veya yatarken ortaya ctkan nahos duygular
sonucunda bacaklar1 stirekli hareket ettirme ihtiyact
duyma ve bu nedenle uykuya dalamama ile karakterize
bir rahatsizliktir. 1!

Sekil 1'de sunulan maksimum agac, degiskenler
arasindaki iligkileri en ayrnuli bigcimde gOsteren
siniflama agacidir. Bu agacta terminal digimleri kirmizi,
cocuk dugumleri ise mavi renkte kareler olarak
sckillendirilmis ve her bir diiglim icerisinde o digimun
hangi sinifa (RLS yada Kontrol) ait oldugu belirtilmistir.
Maksimum agagta 13 terminal diigiim, 12 ¢cocuk digim
vardir. Digimlerin igerisinde sag tist kosede N harfi ile
o diugimde toplam ka¢ denegin bulundugu, sol st
késede ise ID  harfi ile digim numarast
gOsterilmektedir. Dugimler igerisinde ayrica, o
digiimde yer alan dencklerin ait olduklart smuflar bar
grafigi ile sunulmus ve ¢ogulluk kuralina gére o digiime
atanan sinif belirtilmistir.

Sekil 1'de sunulan smiflama agact baslangicta 206
denegin timini ayni grupta kabul ederek analize
baglamustir. Aile diigiimini iki ¢ocuk diigiimine ayiran
ilk ayirag 1. derece akrabalarinizda bacaklarda uyusma,
karincalanma ve hareket ettirdikce gecen bu tir
sikayetlerin olup olmadig1 sorusudur. Bu soruya verilen
evet, hayir ya da bilmiyorum cevaplart ile aile digimi
iki ¢ocuk dugimine ayrimistir. Toplam 206 denek
icerisinden, bu soruya cevabi evet olan 51 deneck sol
gocuk diugimine (Dugim 2), cevabi hayir ya da
bilmiyorum olan 155 denck ise sag ¢ocuk dugimiine
(Dugim 3) ayrilmaktadir. Diger ¢ocuk digumleri de
aynt yontemle (sadece sorular degiserek) tekrarlt olarak
ayrilarak ayirma islemi terminal digtimlere kadar devam
etmektedir. 206 denegin timi Sekil 1'de sunulan
siniflama  agacina tabi tutuldugunda, gercekte RIS
grubuna ait olan 103 denegin 83'inin yine RLS
grubunda (dogru smiflandirma) 20'sinin ise Kontrol



Siniflama Agaglar1 Yardimiyla Restless Legs Syndrome (RLS) Hastalarina Tan1 Koyma

grubunda (yanls siniflandirma) oldugu gorilmustur.
Gergekte Kontrol grubuna dahil olan 103 denegin 84'a
ise dogru siniflandirilarak yine Kontrol grubunda, 19'u
ise yanlis stniflandirilarak RLS grubunda yer almistir. Bu
durumda, maksimum agac deneklerin %81'ini dogru
siniflandirmistir.

Maksimum agacin en alt cocuk digiminden baglayarak
asamali olarak yukariya dogru budanmast ile her
asamada, bir onceki agactan daha az digime sahip
ancak hatali siniflama orant daha yiiksek olan, yeni bir
aga¢ Uretilmistit. Budama sonucunda elde edilen tim
agaclar icerisinden, diigim sayisindaki azalis ile 10 katlt

Sekil 1. Maksimum Agag

capraz gegerlilik testi kullamilarak hesaplanan hatali
siniflama oranindaki artis arasindaki dengeyi en iyi
sckilde saglayan optimum agac belirlenerek Sekil 2'de
sunulmustur. Sekil 2'den kolayca anlagilabilecegi gibi
optimum aga¢ maksimum agagtan ¢ok daha az sayida

digim  (aynt  zamanda daha az sayida  soru)
icermektedir. Bununla birlikte 206 denegin timu
optimum agaca tabi tutularak siniflandirildiginda,

gercekte RLS grubuna ait olan 103 denegin 63'inin,
gercekte Kontrol grubuna ait olan 103 denegin ise
84'uniin dogru siniflandirildigr gérilmistir. Budamanin
bir sonucu olarak, maksimum agacta %81 olan dogru
siniflama orani optimum agacta %71'e digmustiir.
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Sekil 2. Optimum Agag

—RLS Tree 6 layout for RLS ya da KONTROL
Kontrol Num. of non-terminal nodes: 2, Num. of terminal nodes: 3
D=1 N=206
RLS
1.Derece akrabalarinda bu tir sikayetler var mi
=eve = Othe{r(s)
ID=2 N=51 D=3 N=155
RLS Kontrol
1
Ayda kag guin gunduz saatlerindg uyuklama var
=0, 6-15 glin, 15 glinflen fazla = Othgr(s)
ID=14 N=32 ID=15 N=123
RLS Kontrol
1 [ 1

Maksimum aga¢ degerlendirildiginde, bu calismada
dikkate alinan risk faktorleri icerisinde;

a) Birinci derece akrabalarinizda sikayet var mr?
b)Son 1 ay igerisinde hastanin morali kag glin bozuk?
¢) Kilo?

d) Ayda kag kez giindiiz saatlerinde uyuklama var?

e) Gunde kag saat uyku var?

f) Yas?

@) Bir ayda ortalama kag gece riiya gériyor?

h) Genel olarak saglik durumu

i) Parkinson ilact kullaniyor musunuz?

j) Mesleginiz nedir?

Olmak tizere toplam 10 soru RLS hastast olan ve
olmayan bireyleri ayirmada anlamls risk faktorleri olarak
belirlenmistir. Ayrica anlamh etkiye sahip olan bu 10
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risk faktSriiniin bitbirleriyle olan iliskileri de sekil 1
tzerinde gérinmektedir.

Klasik siniflama modellerine alternatif olarak ortaya
ctkan CT, modelde yer alan degiskenler tizerinde higbir
varsayim  gerektirmemesi nedeniyle, 6zellikle tibbi
aragtirmalarda, eldeki verilerin fazla sayida ve kompleks
bir yaptda oldugu durumlarda siniflama analizlerinde
kolaylikla uygulanabilen giicld  bir tekniktir. CT
analiziyle olusturulan siniflama agaci incelendiginde
bagimli  degiskenleri hangi bagimsiz degiskenlerin
etkiledigi, bagimsiz degiskenlerin risk  durumunu
belirleyen cut-off degerleri ve bagimsiz degiskenler
arasindaki etkilesim kolaylikla gorilebilmektedir. Bu
ozelligi ile CT bir hekime, daha 6nce hastalik tizerinde
etkisi olmadigini digtiindigiu bir bagimsiz degiskeni



Siniflama Agaglar1 Yardimiyla Restless Legs Syndrome (RLS) Hastalarina Tan1 Koyma

tespit ederek, tekrar diisinme ya da tzerinde ¢alisma
sanst verebilmektedir.

RLS hastaligs tzerinde yapilan klinik calismalar,
genetik,!? kilo, stres, parkinson ilact kullanma,!' uyku
diizeni’® ve meslek!* gibi faktorlerin 6nemli oldugunu
vurgulamaktadir. Bu calisma sonucunda elde edilen
maksimum ve optimum agaglara bakildiginda da, analiz
sonuglarinin klinik ¢alismalar ile yakin bir paralellik
gosterdigi goriilmektedir. Elde edilen maksimum ya da
optimum aga¢ gelecekte ortaya ctkacak vakalar icin RLS
hastaligina tant koymada, kabul edilebilir bir hata oran
ile, hekimler tarafindan kolaylikla kullanilabilecektir.
Bunun yaninda, elde edilen agaglar yardimi ile RLS
hastaligini baska hangi faktorlerin etkiledigini ve bu
faktorlerin ayira¢ degerlerini (hangi sinirindan sonra
riskin artging) gbérmek hekimler icin son derece
o6nemlidir.  Ayrica, diger siniflama  ve tahmin
problemlerinde sorun yaratan bagimsiz degiskenler
arasindaki etkilesim, CT i¢in bir sorun tegkil etmemekte
aksine bu durum modeli daha giivenilir kilmaktadir.

Calismada elde edilen optimum ve maksimum agag
yapilart degerlendirildiginde maksimum agacta ayirag
olarak 10 risk faktéri kullanilmis ve olusan agacin
toplam dogru tanit koyma basarist %81 olarak
bulunmustur buna karsilik optimum agacta bu 10 risk
faktoriinden sadece 2 tanesi ile toplam %71’ lik bir
dogru tant koyma basarist elde edilmistir. Bu iki aga¢
yapisina ait dogru tant koyma basarilari istatistik olarak
anlamlt bulunmus ve bu sonuca gore s6z konusu 2 aga¢
yapistnin  da tani koyma amaciyla kullaniabilecegi
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soylenebilir. Ancak unutulmamalidir ki maksimum agag
yeni gelen bireylerin bu iki gruba atanmasinda daha
fazla hata payina sahiptir.
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