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OZET

Bu ¢alismada, dgrencilerin  alkol kullanimum  etkileyen
Saktorlerin Lojistik Regresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglart ile
incelenmesi ve bu yontemlerin alkol kullanan ve kullanmayan
ogrencileri aywmadaki performanslarimin ROC  egrisi yontemiyle
karstlagtiriimast amagland.

Calismada, 2003-2004 Egitim-Ogretim  yiinda Trakya
Universitesi Tip Fakiiltesi 1, 2, 3 ve 4'iincii simflarinda okuyan
dgrencilere Frontal Lob Kisilik Olgegi ve alkol kullanma
aliskanliklarun tespit etmek i¢in alkolle ilgili anket uygulandi.

Calismamizda, Lojistik Regresyon ve dort farkli yapay sinir
agi modeli olusturuldu. Lojistik Regresyon Analizi sonucunda ders
disindaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gitme
(OR=1.920, p<0.05), dinin énem diizeyi (OR=0.454,; p<0.001), alkol
kullanan arkadas sayisi (OR=2.441; p<0.001), alkol i¢mesi igin
arkadaglarin israr diizeyi (OR=1.557; p<0.01) ve dirtiisellik
(OR=1.826; p<0.001) degiskenlerinin ogrencilerin alkol kullanimi
iizerinde dnemli etkiye sahip olduklart bulundu. Lojistik Regresyon
Analizi ile Yapay Sinir Aglar:t ve Yapay Sinir Aglar: kendi aralarinda
karsilastirildiginda; hiperbolik tanjant-hiperbolik tanjant fonksiyonlu
ve hiperbolik tanjant-lojistik fonksiyonlu Yapay Sinir Aglari’nin ROC
egrisi altinda kalan alanlarimn farklh olmadig: fakat bu modellerin
diger modellerin alanlarindan istatistiksel olarak daha biiyiik
olduklar: bulundu.

Sonug olarak, ¢alismalarda Yapay Sinir Aglari'nin Lojistik
Regresyon Analizi’ne gére avantaj ve dezavantajlart goz oniinde
bulundurularak  amaca  gore simiflandirma  ve  modelleme
calismalarmn  yiiriitiilmesi ~ gerektigine ve Lojistik Regresyon
Analizi'nin  6nemsiz  degiskenlerin elenmesi icin Yapay Sinir
Aglari’nda bir eleme yontemi olarak kullanilabilecegine karar verildi.
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1. GIRIS

incelenen olaylar, ¢ogunlukla birden fazla degiskenin etkisi altinda kalmakta ve
yapilan galigmalarin gegerli ve giivenilir olmasi igin, incelenen olay: etkileyen birden
¢ok degiskenin birlikte ele alinmasi gerekmektedir. Aragtirmalarin gogunda bagimh
degisken ile bagimsiz degisken/degiskenler arasindaki neden-sonug iligkisinin
belirlenmesinde bazi kisitlamalar altinda, degiskenin 6l¢iim diizeyine bagl olarak Coklu
Regresyon Analizi ve Lojistik Regresyon Analizi (LR) gibi klasik yontemler
kullanilmaktadir.

Giiniimiizde LR diginda kékeni tip, matematik, fizik ve miihendislik alanlarina
dayanan ve biyolojik sinirsel aglardan esinlenilerck geligtirilen Yapay Sinir Aglar
(YSA) ile daha karmasik yapida problemlere ¢éziim aranmaktadir. Cok genis uygulama
alanina sahip olan sinir aglarinin gelisim siireci, 1943-1958 yillarim kapsamaktadir. Bu
alanda yapilan ilk ¢aligmalar beyin hiicrelerinin iglevlerinin ve birbirleri ile haberlesme
sekillerinin ortaya ¢ikarilmasim amaglamaktaydi. Giintimiizde ise, birgok hiicrenin belli
bir diizende bir araya getirilmesi ve uygun Sgrenme algoritmalart ile sinir aglan
kurulabilmekte ve bu aglar ¢ok karmagsik problemleri bagariyla ¢oziimleyebilmektedir
(Haykin, 1999). Ayrica gelisen bilim diinyasimin olanaklarimin giin gegtikce cesitlilik
kazanmasi, karmagik sistemleri ortaya ¢ikarmuistir. Bu durum, ¢6ziimii aranan
problemlerin matematiksel modellerinin gelistirilmesini ve problemlere 6nerilen
¢oziimlerde istenen hassasiyetin kazanilmasim giiglestirmistir (Efe ve Kaynak, 2000).
Bu anlamda YSA, elde edilen ¢6ziimlerin istenen 6zellikleri tagimasi nedeniyle bir gok
alanda tercih edilen bir yontem haline gelmistir.

YSA, bazi benzerlikleriyle LR’ye alternatif bir istatistiksel yontemdir. Bu
yontem, 6grenme ve bilgileri hafizaya alma gibi, biyolojik siireglerin simiilasyonunu
yapmak i¢in kullamlan matematiksel denklemleri igerir. YSA, bagimsiz degiskenlerin
degerlerine dayanarak sonucu tahmin eden LR modelinin aynisim bulmayir amaglar.
Bununla birlikte model gelistirmede YSA ile LR’de kullanilan yaklagimlar tamamen
farklidir (Tu, 1996).

Bu ¢aligmamin amaci, 2003-2004 Egitim-Ogretim yilinda Trakya Universitesi
Tip Fakiiltesi 1, 2, 3 ve 4’ilincii simflarinda okuyan &grencilere alkol kullanma
aligkanlhiklarim tespit etmek igin alkol ile ilgili bir anket ve &grencilerin kisilik
ozelliklerini belirlemek igin bazi frontal lob sendromlariyla birlestirilmis davraniglar
gosteren Frontal Lob Kisilik Olgegi’nin uygulanmasi, 6grencilerin alkol kullanma
aligkanhklarina etkide bulunan degiskenlerin LR ve YSA ile incelenmesi ve bu
yontemlerin alkol kullanan ve kullanmayan &grencileri ayirmadaki performanslarinin
Receiver Operating Characteristic (ROC) Egrisi yontemiyle karsilastirilmasidir.

2. GEREC ve YONTEM
_ Caligmamizda, Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi’nde 2003-2004 Egitim-
Ogretim yilinda 1, 2, 3 ve 4’iincii siflarda okuyan 654 Ggrenci ¢aliyma evrenini

olugturdu. Ulagilabilen toplam 513 6grenciye, alkol ile ilgili anket ve Frontal Lob
Kigilik Olgegi (Dinn vd, 2004; Aycicegi vd, 2003) uygulandi. Ogrencilerden 39’u
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sorulara eksik cevaplar verdigi i¢in ¢aligmadan ¢ikarildi ve analizler 474 O6grenci
iizerinden yapildi.

Alkol ile ilgili sorular igeren anketten asagidaki degiskenler ¢caligmaya alindi:

Bagimli Degisken

s Alkol Kullantyor musunuz?
Bagimsiz Degiskenler

s (Cinsiyetiniz

% Universitenizdeki sosyal etkinliklere katiltyor musunuz?

% Ders disindaki zamaninizda bir miizik aleti ¢aliyor musunuz?

¢ Bir spor kuliibiine iiye misiniz?

< Ders disindaki zamammzda bazi dernek faaliyetlerine katiltyor musunuz?

% Ders disindaki zamamnizda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gidiyor
musunuz?

% Ders disindaki zamammzda bilardo, atari salonuna ya da internet kafeye
gidiyor musunuz?

% Annenizin egitim diizeyi

% Hayatinizda bir sorun oldugu zaman, bunu anne ya da babaniz ile

paylasabiliyor musunuz?

Sizin hayatimizda din ne kadar onemlidir?

Sizce arkadaglarimizdan kag tanesi alkol kullaniyor?

Alkol igmek i¢in arkadagslariniz ne kadar israr eder?

I S Y
DX R >

Ogrencilerin alkol kullanma aligkanhiklarim incelemede psikolojik test
6lgeklerinden biri olan ve alt kategorileri (Hemen hemen hig-1, Nadiren-2, Bazen-3, Sik
sik-4, Hemen hemen her zaman-5) 5’li Likert 6lgekli 43 maddeden olusan Frontal Lob
Kisilik Olgegi’ne uygulanan giivenilirlik analizi sonucunda Cronbach o degeri 0.82
bulundu. Frontal Lob Kisilik Olgegi’ndeki 43 maddeye Agiklayici Faktér Analizi
(AFA) uygulanarak o6zdegerleri 1’den biiyiik olan faktérler belirlendi ve Kaiser’in
varimax dondiirme ydntemiyle boyut indirgemesi yapildi. Bunun sonucunda kendilik
degeri, diizenlilik, enerji diizeyi, duygu durumu, diirtiisellik, toplumsal iglev ve
girisimcilik olmak tizere 7 faktor belirlendi.

LR ve YSA uygulanmadan énce 474 birimlik veri seti egitim (n=427; %90) ve
test seti (n=47; %10) olarak rasgele iki sete ayrildi. LR, alkol kullanim: bagiml
degisken olmak {iizere alkol ile ilgili sorular ve AFA sonucu elde edilen faktdrlerden
olusan bagimsiz degiskenler kullanilarak iligkilerin modellenmesi, bagimli degisken
izerinde anlamli etkiye sahip olan bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi ve birimlerin
siniflandirilmasi igin egitim setine uygulandi.

YSA, LR sonucunda bagimli degigsken {iizerinde anlamli etkiye sahip olan
bagimsiz degiskenler alinarak egitim setine uygulandi (Tu, 1996). YSA ile birimlerin
alkol kullamimina gére simflandirilmasinda farkli gizli néron sayilarinin denenmesi
sonucunda gizli tabakadaki noron sayisinin 5 alinmasi gerektigine karar verildi.
YSA’larin hata kareler ortalamasi (HKO) bakimindan egitim seti performansinin test
setine kars1 rahatlikla denetlenmesi ve en iyi agirliklarin bulundugu adimda 6grenme
slirecinin digaridan miidahale olmadan kendini durdurmasi i¢in maksimum adim sayisi
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10000 olarak ayarlandi. Ogrenme siirecinde HKO bakimindan her bir yapay sinir aginin
egitim setinin performansi, 50 adimda bir test setine karsi test edildi ve test setinin
HKO’su artmaya bagladig1 noktada 6grenme siireci sona ererek veriye en uygun yapay
sinir ag1 bulundu. Ogrenme orani, gizli tabakada 1 ve ¢ikt1 tabakasinda 0.1 olarak alind.
Momentum sabiti ise gizli ve ¢ikti tabakasinda 0.7 olarak alindi.

2.1. Lojistik Regresyon Analizi

LR analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
tanimlayan bir matematiksel modelleme yaklagimidir. Diger regresyon yontemlerinden
farki, bagimli degiskenin ikili ya da ikiden ¢ok kategori igeren kesikli ya da kategorik
olmasi durumunda uygulanabilen gok esnek bir yéntem olmasidir (Ozdamar, 1999;
Tathdil, 1996; Armitage, 2000; Hosmer and Lemeshow, 2000; Kleinbaum, 1994;
Sharma, 1996).

LR, bagimh degisken iizerinde hangi bagimsiz degisken/degiskenlerin énemli
risk faktorii oldugu ve bu bagimsiz degisken/degiskenlerin bagimh degiskenin
degerlerinin tahmininde ne diizeyde etkide bulunduklarini belirler. Ayrica LR, bagimsiz
degiskenlerin etkilerine dayanarak verilerin smiflandirilmasinda kullanilan  bir
yontemdir. Bu yontem, olasilik kurallarina uygun olarak verilerin belirli siniflara
atanmasim saglar (Ozdamar, 1999; Tathdil, 1996).

Lojistik modelde, y iki kategorili bagimli degisken ve 1xp boyutlu bagimsiz
degisken vektorii X olmak iizere X’e gore y’nin kosullu ortalamasini gosteren
n(x)= E(y|x) niceligi kullanilir. LR modeli,

|3\0+|.‘)1X1+|]2)(2+..‘+[3p)<p

n(x)=—
1+ eﬂo+B1K1+Bzxz+---+Bpxp

bigiminde yazilir. Burada 3, sabit, 3, regresyon katsayisi ve n(x), bagimli degiskenin
X ’e bagl olarak 1’e esit olmasi kosullu olasiligidir.

Bu modelde, —oo ile +oo0 arasinda deger alabilen bagimsiz degiskenlere
dayanarak iki kategorili bagimli degiskenin degerlerini tahmin etmek giigtiir. Bu
durumu ortadan kaldirmak igin en iyi ¢6ziim, bagimh degiskenin olasilik degerinin -co
ile +oo arasinda tanimh hale getirilmesidir. Bu amagla :rt(x)’e dayanarak LR modeline
lojit doniigtim uygulanmasiyla,

g(x) = In(1j(7t)((l)] =Bo +B1Xg +PBoXy + .ot BoX,

modeli elde edilir. Lojit g(x), X ’in aralifina bagh kalarak —oco ile + o arasinda deger

alabilen dogrusal bir fonksiyondur (Ozdamar, 1999; Tathdil, 1996; Hosmer and
Lemeshow, 2000; Kleinbaum, 1994).

LR’de B,,B,...,8, katsayilarim tahmin etmede en g¢ok olabilirlik yontemi
yaygin olarak kullanilmaktadir (Hosmer and Lemeshow, 2000).
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Y;, i’inci birimin iki kategorili bagimli degisken degeri ve X, i’inci birim igin
bagimsiz degisken vektoriindeki degerleri gostermek iizere (x,.yi) n tane bagimsiz
gozlem ¢iftinden olugan bir 6rneklem olsun (i=1,2,...,n). Eger bagiml degisken y, 0 ya
da 1 olarak kodlanmigsa; TI:(X), verilen X i¢in y’nin 1’e esit olmasmin kosullu

olasihigini (P(y =1|x)) verir. 1—-n(x) ise, verilen X igin y’nin 0’a esit olmasmin
kosullu olasihigimi (P(y = le)) verir. Béylece (x,,y,) ¢iftleri igin, y, =1 i¢in olabilirlik
fonksiyonuna katki m(x;) ve y, =0 igin olabilirlik fonksiyonuna katki 1-7(x; ) dir.

Burada 7(X;), X;’de hesaplanan n(x) olasitigim tammlar. (x,,y,) ¢iftleri i¢in olasilik
ya da olabilirlik fonksiyonuna katki,

&(x;) = mlx; )" [1 - m(ox; )

egitligiyle elde edilir. Gozlemlenn bagimsiz oldugu varsayildigi igin olabilirhik
fonksiyonu,

®)= !i[(;(xi) = 1:-1[ (¢ )" [t =, )

esitligiyle gosterilir ve en ¢ok olabilirlik yontemi bu esitligi maksimum yapan B
vektoriinii tahmin etmemizi saglar (Hosmer and Lemeshow, 2000; Kleinbaum, 1994).

2.2. Yapay Sinir Aglan

YSA, elle ¢oziim imkam vermeyen son derece karmagik yapiya sahip, insan
beynindeki sinir aglar1 gibi ¢ahsarak bilgisayar yardimiyla en zor problemlerin
¢Oziimiinii saglayan ve degisken yapisi konusunda herhangi bir kisitlama getirmeksizin
degiskenler arasindaki iligkiyi ortaya koyan ¢ok esnek bir yontemdir (Efe ve Kaynak;
2000; Kurt vd, 2002; Gaudart vd, 2004).

En genel bigimiyle YSA, ilgilenilen belirli bir fonksiyonu ortaya gikaran beyin
yapisinin modelini tasarlayan bir makinedir. YSA, insan beynindeki néronlarmn islevini
yapay olarak gerceklestiren basit hesap hiicrelerinin  birbirleriyle baglantilarim
kullanarak en iyi performans: elde etmeye ¢aligir (Haykin, 1999; Tu, 1996; Nasr vd,
2003).

insan beyninin kendini nasil egittigi konusunda ¢ok sayida teori iiretilmesine
ragmen giiniimiizde hala ¢ok fazla bilgi yoktur. insan beyninin heniiz tam anlamyla
kesfedilemeyen bu karmasik yapisimin 6geleri Sekil 1°de verilmistir. Sinirleri ve
baglantilariyla bahsedilen insan beyni hareketlerini taklit eden sistem YSA ile
agiklanmaya ¢ahigilmigtir (Sekil 1) (Cho, 2003; Francis, 2001).

YSA, noéronlar arasindaki baglantilarin yapisi bakimindan ileri beslemeli
(feedforward) ve geri beslemeli (recurrent) olmak iizere ikiye ayrihr. Ileri beslemeli
aglar, ag iizerinde bilgi akisim siirekli girdiden ¢iktiya dogru ilerleterek tabakalar arasi
gegisi saglar. Geri beslemeli aglarda ise, ag yapisinda geribesleme baglantilar vardir.
Sinir af, agirhklarmin ayarlanmasinda her bir adimda ¢iktiya ulagildiktan sonra
zamanin belirli bir kisminda sinyalleri depolar ve yeniden kullanir (Haykin, 1999;
Gaudart vd, 2004; Hassoun, ¢1995; Krose and Smagt, 1996).
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Sekil 1. Biyolojik ve yapay sinir ag1

YSA’da temel sorun en uygun agirlik setinin belirlenmesidir. Bu agirliklarin
belirlenmesi i¢in gegen Ogrenme siirecinde danmigmanh 6grenme ve danismansiz
6grenme olarak isimlendirilen iki 6grenme stratejisi s6z konusudur. Danigmanli
ogrenmede, sinir aginda girdi verisiyle baslayan 6grenme siirecinde elde edilen ¢ikti
degerleri gézlenen ¢iktilarla karsilastirilir ve gézlenen ile beklenen giktilara gore hata
hesaplanir. Sinir agimn agirhklari bu hatayr minimum yapmak igin ayarlanir.
Danigmansiz 6grenmede ise, sinir aginin agirhklar: gézlenen giktilara gore ayarlanmaz.
. Girdi verisi i¢in hangi ¢iktimin en iyisi olduguna ag kendisi karar vererek agirhiklari
ayarlar (Haykin, 1999; Francis, 2001; Hassoun, ¢1995).

Geriye yayilma algoritmasi, YSA’nin parametrelerinin giincellenmesi igin en
yaygin olarak kullanilan yontemdir. Geriye yayilma algoritmasi, ag hatasinin minimize
edilmesi i¢in agin agirliklarinin adim adim hesaplanmas: siirecidir (Haykin, 1999;
Hassoun, ¢1995; Krose and Smagt, 1996; Rojas, 1991).

Geriye yayilma algoritmasinin t’inci adimdan (t+1)’inci adima gegiste agirlik
degisimi,
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Wit +1) = wig (t) + nd, (K)y; (t)
esitligiyle gosterilir. Burada m, geriye yayilma algoritmasimin Ogrenme orani
parametresi olarak tanimlanan pozitif bir say1; 8, (t), t’inci adimda k néronunun lokal
hatast yani k néronunun gézlenen g¢iktisi ile beklenen ¢iktisi arasindaki fark; ij(t)»

t’inci adimda k noéronunun girdi degiskenine bir Gnceki tabakadaki j néronunun
baglandig agirhig ve yj(t), j néronunun ¢iktilarim gosterir.

Ogrenme oraminin bahsedilen sakincalar1 nedeniyle algoritmanin bir momentum
sabitiyle ag agirliklarimi degistirmesi tercih edilir. Momentum sabiti, her bir agirligin
degisimini bir 6nceki agirhgin degisimine bagiml kilarak algoritmanm agirliklarinin
ayarlanmasimi saglar. Momentum sabiti (o), kullamlarak daha hizli ve giigli bir
yakinsama gergeklestirilir. Momentum sabiti kullanildiginda algoritma,

Wy (1) = Wi (£) + 3y ()y 5 (t) + olwig (£) - wig (£ - 1)
esitligiyle gosterilir. Ogrenme oran1 ve momentum sabiti, 0 ile 1 arasinda deger alan

pozitif sayilardir (Haykin, 1999; Nasr vd, 2003; Krose and Smagt, 1996; Rojas, 1991;
Sundararajan and Saratchandran,1998).

2.3. ROC Egrisi Yontemi

ROC egrisi, tam testlerinin performanslarinin degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi
i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, bir medikal testin en uygun
duyarliligim ve en uygun 6zgiilliiglinii belirlemek igin optimum kesim noktalarimin
belirlenmesini saglar. ROC egrisi yontemi, tani testinin smiflandirma performansinin iki
boyutlu grafiksel gosterimidir. Smiflandirmanin dogrulugu, ROC egrisi altinda kalan
alanin biiyiikliigtine baghdir (Dirican, 2001; Swaving vd, 1996; Hanley and Mcneil,
1983; Hosmer, 2000; Ozdamar, 2003).

ROC egrisi altinda kalan alan, A = F(b/ \/1+a2) esitligiyle hesaplanir. Burada

F kiimiilatif standart normal dagilim fonksiyonu, a egim ve b sabit katsayilardir
(Swaving vd, 1996; Hanley and Mcneil, 1983). ROC egrisi altindaki alan, 0 ile 1
arasinda deger almaktadir (Hosmer, 2000).

Ayni birimler iizerinde farkl iki tami testi uygulanmasi durumunda bagimh
diziler elde edilir. Hanley ve McNeil (1983) tarafindan gelistirilen yonteme gére
bagimh dizilerde ROC egrisi altinda kalan alanlarin karsilagtiriimasinda test istatistigi,

- A1 "'Az
SH(A, -A,)
esitligiyle bulunur. Burada SH(A, —A,), A, ve A, alanlari arasindaki farkin standart
hatasidir ve  SH(A, —A,)=/SH?*(A,)+ SH?*(A,) - 2, SH(A,)SH(A,)  seklinde

hesaplanir. Burada r,, A, ve A, alanlan arasindaki korelasyon igin tahmin edilen

korelasyon katsayisi ve SH(A) ise ROC egrisi altinda kalan alamin standart hatasidir

(Swaving vd, 1996, Hanley and Mcneil, 1983; Hanley and Mcneil, 1982; Mcclish,
1987).
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3. BULGULAR

3.1. Lojistik Regresyon Analizi Sonug¢lan

Bagimh degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin modellenmesi
amaciyla egitim setine ileriye yonelik LR uygulandi ve ders disindaki zamanlarda bar,
disko, kafe ya da kahvehaneye gitme (p<0.05), dinin énem diizeyi (p<0.001), alkol
kullanan arkadag sayisi (p<0.001), alkol i¢mesi i¢in arkadagslarin israr diizeyi (p<0.01)
ve diirtiisellik (p<0.001) degiskenlerinin 6grencilerin alkol kullanimi iizerinde énemli
etkiye sahip olduklari bulundu (Tablo 1).

Tablo 1 incelendiginde; ders digindaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da
kahvehaneye gidenlerin gitmeyenlere gore alkol kullanma oranminin 1.920 kat daha fazla
oldugu (%95 giiven arahg 1.148-3.211), dinin 6nem diizeyi arttikga alkol kullanma
oranmnin %45.4 oraninda azaldigt (%95 giiven aralifn 0.337-0.611), alkol kullanan
arkadas sayis1 arttikga alkol kullanma oramimin 2.441 kat arttign (%95 gliven arahifi
1.892-3.150), alkol igmesi igin arkadaglarin israr diizeyi arttik¢a alkol kullanma oraninin
1.557 kat arttiga (%95 giiven aralign 1.154-2.101) ve diirtiisellik puam arttikga alkol
kullanma oraninin 1,826 kat arttifi (%95 giiven araligi 1.412-2.359) bulundu.

Model uyumu Hosmer-Lemeshow testi ile incelendi (%?=3.289, sd=8 ve

p=0.915) ve LR modelinin alkol kullanan ve kullanmayan 6grencileri ayirmada yeterli
bir model oldugu bulundu.

Tablo 1. Egitim setinde LR modeline giren degiskenler

OR’nin % 95

Giiven Arahg
Degiskenler B p OR Alt Ust

Limit  Limit
Ders disindaki zamanlarda bar, disko,
Rofe yor da kakwehanise sitine 0.652 0.013 1920 1.148 3.211
Dinin 6nem diizeyi -0.790 <0.001 0.454 0337 0.611
Alkol kullanan arkadag sayist 0.892 <0.001 2.441 1.892 3.150
Alkol i¢mesi i¢in arkadaglarin israr diizeyi  0.443  0.004 1.557 1.154 2.101
Diirtiisellik 0.602 <0.001 1.826 1.412 2359

Sabit -3.277 <0.001  0.038

Tablo 1’deki parametre tahminlerine gére LR modelinin grafiksel gosterimi
Sekil 2°de verilmigtir,
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Ders disindaki zamanlarda bas;
disko, kafe yada kahvehaneye
gitme

Dinin énem diizeyi

Alkol kullanan arkadas sayisi

Alkol i¢mesi icin arkadaglarin
israr diizeyi

Diirtiisellik

Sekil 2. LR modelinin grafiksel gosterimi

yapay sinir ag1 olusturuldu:

L
2.

3.

4.

Tablo 2’de verilmistir.

3.2. Yapay Sinir Aglar: Sonuclan

Sabit

Ciktr

n(x)

LR analizi sonucunda alkol kullanim: iizerinde etkisi oldugu belirlenen ders
disindaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gitme , alkol kullanan arkadag
sayist , alkol i¢mesi icin arkadagslarin israr diizeyi , dinin onem diizeyi ve diirtiisellik
degiskenleri YSA’larda girdi olarak alindi. Gizli tabakada lojistik ya da hiperbolik
tanjant, ¢ikti tabakasinda lojistik ya da hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlari
kullamlarak damigmanli 6grenme stratejisi ile dort farkh ileri beslemeli ¢ok tabakali

Gizli ve ¢ikt1 tabakasinda lojistik fonksiyon kullanilan yapay sinir agi (L-L)
Gizli tabakada lojistik ve ¢ikti tabakasinda hiperbolik tanjant fonksiyon
kullanilan yapay sinir ag (L-HT)
Gizli ve ¢ikt1 tabakasinda hiperbolik tanjant fonksiyon kullanilan yapay sinir ag
(HT-HT)
Gizli tabakada hiperbolik tanjant ve c¢ikti tabakasinda lojistik fonksiyon
kullanilan yapay sinir ag1 (HT-L)
YSA’larin 6grenme siiregleri sonunda egitim seti ve durdurma kriteri olarak
secilen test setinden elde edilen minimum HKO’lar1 ve minimuma ulasilan adim sayist

Tablo 2. YSA’larin egitim ve test setlerinin minimum HKQO’lar1 ve adim sayisi

Veri Aktivasyon Fonksiyonu Minimum  Adim
Seti Gizli Tabaka Cikt1 Tabakasi HKO Sayisi
Lojistik Lojistik 0.058 3031
E 5 Lojistik Hiperbolik Tanjant 0.235 219
;50 »2»  Hiperbolik Tanjant Hiperbolik Tanjant 0.221 217
Hiperbolik Tanjant Lojistik 0.056 836
5 Lojistik Lojistik 0.051
»r  Lojistik Hiperbolik Tanjant 0.211
@ Hiperbolik Tanjant Hiperbolik Tanjant 0.199
&= Hiperbolik Tanjant Lojistik 0.048
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Tablo 2 incelendiginde; HT-L fonksiyonlu yapay sinir agiin en kiicik HKO
degerini verdigi, 2. en kiigiik HKO degerini L-L fonksiyonlu yapay sinir aginin verdigi,
3. olarak HT-HT fonksiyonlu yapay sinir agimin ve en biiyilk HKO degerini ise L-HT
fonksiyonlu yapay sinir agimn verdigi bulundu. Béylece en iyi optimizasyonu saglayan
model, HT-L fonksiyonlu yapay sinir agi olarak bulundu.

3.3. Lojistik Regresyon Analizi ile Yapay Sinir Aglari Sonuglarinin
Kargilastirilmasi

Sekil 3’de YSA’da en iyi agihklarin tahmin edildigi adimda elde edilen
simniflandirma sonuglart ve LR sonucunda elde edilen simiflandirma sonuglar
kullanilarak hesaplanan ROC egrileri altinda kalan alanlar gosterilmigtir. Sekil 3’de HT-
HT fonksiyonlu yapay sinir aginin ROC egrisi altinda kalan alamimin en biiyiik alan
oldugu goriilmektedir. En kiigiik ROC egrisi altinda kalan alan ise L-HT fonksiyonlu
yapay sinir agindan elde edildi.

1,0 e e——

0.9—

0,8—

Duyarhhk
L
|

0,4—
0,3
- ——LR  (Alan=0.867)
, - - - L-HT (Alan=0.866)
. —L-L  (Alan=0.872)
o144 0 eeam HT-L (Alan=0.880)
—— HT-HT (Alan= 0.882)
0,0 1 1 | [ 1 [ T I [
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

1 - Ozgiilliik

Sekil 3. Modellerin ROC egrileri
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Tablo 3’de ROC egrisi altinda kalan alanlarin ikili karsilagtirma sonuglari
verilmigtir.

Tablo 3. ROC egrisi altinda kalan alanlarin karsilagtirilmasi

Yontem L-L L-HT HT-HT HT-L
A“'Az =0.005 Aq—A2= 0.001 A1-A2= 0.015 A1'A2= 0.013
LR SH(A1-A2) =0.003 SH(ArAz) =0.004 SH(A-[-AQ) =0.006 SH(ArAz) =0.005
p =0.098 p = 0.748 p=0.010 p =0.008
Ar-Az =0.006 A1-A2 =0.010 A1-A2= 0.008
L-L SH(A-A;) = 0.004 | SH(A+-Az) = 0.005 | SH(A-Az) = 0.003
p=0.127 p=0.030 p=0.011
A1—A2 =0.016 A1‘A2= 0.014
L-HT SH(A+-Az) = 0.007 | SH(A:-Az) = 0.006
p=0.010 p=10.009
Aq-A2=0.002
HT-HT SH(A-Az) = 0.004
p =0.648
ROC egrisi altinda kalan alanlarin karsilastirilmas: sonucunda HT-HT

fonksiyonlu yapay sinir ag1 modeli ile en iyi optimizasyonu saglayan HT-L fonksiyonlu
yapay sinir ag1 modelinin egri altinda kalan alanlarinin diger modellerin alanlarindan
istatistiksel olarak daha biiyiik oldugu ve ogrencilerin alkol kullammina goére
smiflandirilmasinda LR ve diger YSA modellerinden daha iyi olduklar1 bulundu (Tablo
3). Bu modellerin grafiksel gosterimi $ekil 4’de gosterilmigtir.

Girdi Tabakas

gitme

Ders digindaki zamanlarda bar,
disko, kafe va da kahvehaneye

Dinin énem diizeyi

Alkol kullanan arkaday sayisi &

Alkel i¢mesi i¢in arkadagslarm
tsrar diizeyt

Diirtiisellik

Gizli Tabaka

Cikt: Tabakasi

Y«

Sekil 4. HT-HT ile HT-L fonksiyonlu yapay sinir agi modellerinin grafiksel

gosterimi
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4. TARTISMA

Calismamizda, hastaliklari tedavi etme ve 6nleme galigmalarinda &nemli rol
oynayan tip doktorlugu mesleginde gelecekte saglik hizmetleri vermek {izere yetigtirilen
tip 6grencilerinin alkol kullanmasina neden olan faktérlerin belirlenmesinin yam sira,
alkol kullanan ve kullanmayan &grencileri simflandirmada LR ve YSA yéntemlerini
kargilasirmak amaciyla Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi'nde 2003-2004 Egitim-
Ogretim yilinda 6grenim gérmekte olan 1, 2, 3 ve 4’iincii simf 6grencilerinden elde
edilen veriler kullamldi.

Alkol kullammu ile ilgili yapilan ¢aligmalarda genglerin alkol kullanmasina yol
acan nedenler arasinda arkadas etkisinin de rolii oldugunu, alkol kullanan arkadaslarin
varhi@inin ve baskisinin alkol kullammina baglama, devam etme ve tekrarlamasinda esas
faktor oldugunu ifade etmislerdir (Koéknel, 2001; Drobes, 2002). Calismamizda da
benzer olarak arkadas israrimin ve alkol kullanan arkadas sayismin alkol kullanimi
iizerinde énemli etkisinin oldugu, arkadas 1srart (OR=1.557; p=0.004) ve alkol kullanan
arkadag sayis1 (OR=2.441; p<0.001) arttikga alkol kullanim oraminda da artig oldugu
bulundu. Oncii vd. (2001) alkol kiiltiiriinii inceledikleri makalelerinde, dini inanglarin
alkol kullanimi iizerinde 6nemli etkisinin oldugunu bildirmislerdir. Caligmamizda da
dinin 6nemini (hig, biraz, énemli, ¢ok 6nemli) sorguladigimizda 6grencilerin dine
verdikleri 6nem arttikga, alkol kullamim oranminin azaldigi (OR=0.454; p<0.001)
bulundu. Heseminia vd. (2002) yurtlarda kalan 6grenciler iizerinde yaptiklari ¢galigmada
annenin egitim diizeyi ile alkol kullanimi arasinda iligki oldugunu, annenin egitim
diizeyi yiikseldikg¢e alkol kullanma oraninin da arttifim ve cinsiyet ile alkol kullanim
arasindaki iligki degerlendirildiginde ise erkek &grencilerin kiz 6grencilere gére daha
yiiksek oranda alkol kullandiklarini; Kirkcaldy vd. (2004) ortaokul ve lisede okuyan
dgrencilerin alkol kullamimini etkileyen degiskenlerin belirlenmesi amaciyla yaptiklari
¢aligmalarinda cinsiyetin alkol kullammu {izerinde 6nemli etkisinin oldugunu
belirlemislerdir. Yaptigimiz ¢alismada ise dgrencilerin annelerinin egitim diizeylerinin
ve cinsiyetin alkol kullanimi iizerinde &nemli etkisinin olmadigi bulundu. Tiirkcan
(2002) yaptig1 ¢aligmada alkol bagimhhigmmn gelisiminde beyin hiicrelerinin alkoliin
varhigina uyum yapmasinin rolii oldugunu ve kitap okuma, spor, yemek yeme ve gesitli
hobilerle ilgili ugragilarin alkol kullanma isteginin sikhgi ve siddetini azalttigim
belirtmistir. Calismamizda ise 6grencilerin ders disindaki ugrasilarini sorgulayan
iiniversitedeki sosyal etkinliklere katilma, ders disindaki zamanlarda bir miizik aleti
calma, bir spor kuliibiine iiye olma, ders disindaki zamanlarda bazi dernek
Jaaliyetlerine katilma degiskenlerinin alkol kullamm iizerinde 6nemli etkilerinin
olmadif1, buna karsin ders disindaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye
gitme degiskeninin alkol kullanimi iizerinde énemli etkisinin oldugu ve ders digindaki
zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gidenlerin gitmeyenlere gére alkol
kullamim oraninin daha fazla oldugu (OR=1.920; p=0.013) bulundu.

Beyin bélgeleri ve alkol kullanimi ile yapilan ¢aligmalarda alkol kullaniminin
yansitify diirtiisel ve antisosyal davraniglar, heyecan ve yenilik arayisi, asilik ve bir ¢ok
kigilik 6zelligindeki eksikliklerin orbitofrontal disfonksiyondaki yetersizliklerden
kaynaklandigy; o6zellikle 25 yasindan once baglayan alkol bagimhsi bireylerde disa
doniikliikk ve diirtiisel davramgin daha fazla oldugu; orbitofrontal lob iglev gérme
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olgunlagmasinda gecikme olan bireylerin alkol bagimhhigina daha fazla egilimli
oldugunu, ayrica orbitofrontal lob iglevlerindeki bozulmanin impuls kontroliindeki
bozulmaya yol a¢tigim ve birey diirtiilerinin yerine getirilmesini istedigi i¢in alkol
kullanma isteginin disavurumunun daha fazla oranda oldugu bildirilmistir (Akvardar,
2003; Tiirkcan, 2002; Dinn, 2004). Calismamizda da alkol kullanan ve kullanmayan
ogrencilerin  kisilik 6zelliklerini belirlemek i¢in bazi frontal lob sendromlariyla
birlegtirilmis davramglani gosteren Frontal Lob Kisilik Olgegi’nden elde edilen
faktérlerden diirtiisellik faktoriiniin alkol kullanimi tizerinde 6nemli etkiye sahip oldugu,
alkol kullanan &grencilerde diirtiisel davramglarin daha fazla oldugu (OR=1.826;
p<0.001) bulundu.

Farkh uygulama alanlari ve farkli veri setlerinde LR ile YSA’nin kargilastirildigi
bazi galigmalarda, LR ile YSA’nin benzer sonuglar verdigi ve bu nedenle YSA’nin LR
yerine tercih edilmesinin bir avantaji olmadigina karar vermiglerdir (Rowland vd, 1998;
Ottenbacher vd, 2001; Ottenbacher vd, 2004). LR ve YSA’nin farkli sonuglar verdigi
caligmalarda ise kullandiklar veri setinde YSA modelinin tahmin performansinin LR
modelinden daha iyi oldugu bulunmustur (Hajmeer and Basheer, 2003; Dreiseitl and
Ohno-Machado 2002; Nguyen vd, 2002; Remzi vd, 2003; Ergiin vd, 2004; Tiire vd,
2003; Yamamura vd, 2004; Manel vd, 1999). Yaptugimz ¢alismada ders disindaki
zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gitme, dinin onem diizeyi, alkol
kullanan arkadas sayisi, alkol i¢mesi icin arkadaslarin israr diizeyi ve diirtiisellik
degiskenleri bakimindan 6grencilerin alkol kullanip kullanmama durumlarina gére
siiflandirilmasinda LR ile YSA ve YSA’lar kendi aralarinda karsilastinldiginda; LR,
L-L ve L-HT fonksiyonlu YSA’larin ROC egrisi altinda kalan alanlariin birbirinden
istatistiksel olarak farkh olmadigi; HT-HT ve HT-L fonksiyonlu YSA’larin ROC egrisi
altinda kalan alanlarinin LR, L-L ve L-HT fonksiyonlu YSA’lardan daha biiyiik oldugu;
HT-HT ve HT-L fonksiyonlu YSA’larin ROC egrisi altinda kalan alanlari birbiriyle
kargilastirildiginda istatistiksel olarak farkli olmadig bulundu.

YSA’nin LR’ye kars1 avantaj ve dezavantajlar incelendiginde:

1. LR, bagimh degisken iizerinde etkisi olan degiskenleri modele alarak etkili
olmayan degiskenleri eleyebilme yetenegine sahiptir. YSA ise etkisi olmayan
degiskenleri modelden ¢ikarmaz.

2. LR’de veri setinin ikiye ayrilmasi zorunlulugu yoktur. YSA’da ise asin
uyumdan kag¢inmak i¢in durdurma kriteri olarak verilerin en az %10’unun test setine
ayrilmasi gerekir. Bu durum da veri seti hacminin azalmasina neden olur.

3. LR sadece lojistik fonksiyonu kullanan istatistiksel modelleme yontemidir.
YSA’da ise aragtirmaci, amacina gore farkli YSA’lar olugturma, kullanacagi yapay sinir
agim kendisi tasarlayabilme ve farkli tasanimlan deneyerek veriye en uygun ag
olusturabilme 6zgiirliigiine sahiptir.

4, LR ile uygun modelin bulunmas: bilgisayarla ¢ok kisa zamanda
gergeklesebilir. YSA’da veriye en uygun modele karar verilmesi siireci ¢ok fazla
bilgisayar zamani gerektirmektedir.

5. LR ile olusturulan modelin yapist YSA’ya gore daha basittir. Cok karmagsik
olan yapisi nedeniyle YSA’da, model olusturma ve sonuglarin degerlendirilmesi
agamalar1, mutlaka bu konuda yeterli bilgiye sahip uzman kisilerden yardim alinarak
yapilabilir.
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6. LR, modelin parametre tahminleri ve OR degerleri hakkinda detayli bilgi
verir. YSA modelinin gizli tabaka sayisi ve gizli néron sayisi fazla oldugunda parametre
tahminlerinin yorumlanmasi zorlagir ve aym zamanda OR degerleri hakkinda bilgi
vermez.

5. SONUCLAR

Bu ¢aligmada alkol kullanan ve kullanmayan 6grencilerin smiflandirilmasinda
ROC egrisi yontemine gére HT-HT fonksiyonlu yapay sinir ag1 ile HT-L fonksiyonlu
yapay sinir agimin ROC egrisi altinda kalan alanlari arasindaki farkin anlamsiz oldugu
ve bu modellerin siniflandirma performanslarinin diger modellerden daha iyi oldugu
sonucuna varildi.

Bu sonuglar 1s1@inda:

1. Saglik alaninda ¢alisacak ve yeri geldiginde hastalar alkol, sigara veya madde
bagimhihigindan kurtarmak i¢in tedavi yontemleri gelistirmede ugras vermesi gerekecek
konumda olan gelecegin doktorlarin alkol, sigara veya madde bagimlilig: bakimindan
ogrencilik déneminde bilinglendirecek egitim programlari, bagimliliktan kaynaklanan
kisilik yapilarindaki bozukluklarin iyilestirilmesi igin tedavi programlan hazirlanmal
ve yasam tarzlarimi daha saghkh hale getirecek olanaklar saglanmali; tip fakiilteleri
ogrencileri yaninda ulusal diizeyde tiim {iniversiteler ve fakiilteler aras1 6grenciler alkol,
sigara ve madde bagimlilig1 gibi koétii aligkanhklar yoniinden izlenmeli, bunlara yol
agan sorunlarin saptanmasi i¢in ileriye déniik ¢aligmalar yapilmahdir.

2. Alkol, sigara ve madde kullanimina neden olan sorun genellikle tek nedene
bagh olmadig i¢in alkol, sigara ve madde kullanim nedenleri bir arada ele alimp bu
sorunu tammlayan ve nedenlerin etkileri hakkinda bilgi veren ¢ok degiskenli
istatistiksel yontemler kullamlarak gelecekte bu konuda yapilacak caligmalara isik
tutmas: igin istatistiksel modelleme ¢aligmalar1 yapilmali ve daha iyi tahminleme
yapilmasi i¢in degisik modellerle incelenmelidir.

3. LR, modelin parametre tahminleri ve OR degerleri hakkinda bilgi vermesi ve
sonuglarinin kolay yorumlanabilir olmasi agisindan YSA’dan daha avantajlidir. Bu
nedenle eger uygulama sonucunda YSA’min simflandirma performansi LR’den kétii ise
LR modeli tercih edilmelidir. Eger YSA’nin performans: LR’den daha iyi ise 6nemsiz
degiskenlerin modelden ¢ikarilmasinda LR YSA igin bir 6n eleme yontemi olarak
kullanilmalidur.

4. Karmagsik yapisi nedeniyle YSA’nin olusturulma ve degerlendirilme
agamalari, yeterli bilgi ve deneyime sahip uzman kisiler tarafindan yapilmahdir.
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COMPARISON OF ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS
AND LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS

ABSTRACT

In this study, the factors that affect students’ alcohol use
behaviors were examined by Logistic Regression Analysis and
Artificial Neural Networks. In order to evaluate their success on
separation of alcohol user and non-user students, these methods’
performance were compared using ROC curve method.

In our study, in order to determine severity of alcohol use
among 1, 2, 3 and 4" year students in Trakya University Medical
Faculty, 2003-2004, a questionnaire concerning alcohol to predict
alcohol use behaviors and Frontal Lobe Personality Scale were
performed.

Logistic Regression and four different Artificial Neural
Networks models were. Logistic Regression Analysis showed that the
Jollowing variables effect alcohol use behaviors of students
considerably high: to go to bar, disco or café in their spare time
(OR=1.920; p<0.05), importance level of religion (OR=0.454;
p<0.001), the number of alcohol user friends (OR=2.441; p<0.001),
the insistence of friends on drinking alcohol (OR=1.557; p<0.01) and
impulsivite (OR=1.826; p<0.001). When Logistic Regression Analysis
with Artificial Neural Networks and Artificial Neural Networks each
other were compared, there is no difference were observed that the
area under the ROC curves of hyperbolic tangent-hyperbolic tangent
Junction and hyperbolic tangent-logistic function Artificial Neural
Networks but these models have statistically larger areas than the
other models.

We could summarize the results of this study as follows:
researchers are necessary to take into account advantages and
disadvantages of Artificial Neural Networks and Logistic Regression in
the classification and modeling, and Logistic Regression Analysis may
also use as an elimination methods (in order to eliminate insignificant
variables of Logistic Regression) Analysis in Artificial Neural
Networks.

Key Words: Frontal Lobe Personality Scale, Logistic Regression
Analysis, Artificial Neural Networks, Backpropagation
Algorithm, Receiver Operating Characteristic (ROC)
Curve
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