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Bu çalışmada, öğrencilerin alkol kılllammıllı etkileyen 
faktörleriıı Lojislik Regresyoıı Aııalizi ve Yapay Siııir Ağları ile 
incelenmesi ve bu yöntemlerin alkol kıılıaııaıı ve kullaıııııayaıı 

öğrencileri ayırmadaki peıjormanslarıııııı ROC eğrisi yöntemiyle 
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Üniversitesi Tıp Fakültesi I, 2, 3 ve 4'iiııcii sııııjlarmda okuyalı 
öğreııcilere Froıı(al Lob Kişilik Ölçeği ve alkol kulla/lma 
alışkanlıklarım tespit etıııek için alkolle ilgili aııkel uygulaııdı. 

Çalışmamızda, Lojistik Regresyon ve dört farklı yapay sinir 
ağı modeli oluşturııldu. Lojistik Regresyon Aııalizi sol/ueuııda ders 
dış/lldaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gitme 
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(OR=I.826; p<O.OOJ) değişkenleriniıı öğrencileri" alkol kullanımı 
iizerinde önemli etkiye sahip oldukları buluııdıı. Lojistik Regresyon 
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ı. GİRiŞ 

İncelenen olaylar, çoğunlukla birden faz la değişkenin etki sİ altında kalmakta ve 
yapı lan çalışmal arın geçerli ve güvenilir olması için, incelenen ol ayı etk ileyen birden 
çok değişkeni n birlikte ele alınması gerekmektedir. Araştınnaları" çoğunda bağımlı 

değişken ile bağımsız değişken/değişkenler aras ı ndaki neden·sonuç ilişkisinin 

belirlenmesİnde bazı kıs ı t l amalar altında, değişkenin ölçüm düzeyine bağlı olarak Çoklu 
Regresyon Analizi ve Lojistik Regresyon Analizi (LR) gibi klasik yöntemler 
kullanılmaktad ı r. 

Günümüzde LR dışında kökeni tıp, matematik, fizik ve mühendislik alanlarına 
dayanan ve biyoloj ik sinİ rse l ağlardan esinlenilerek geli ştir ilen Yapay Sinir Ağları 
(YSA) ilc daha karmaşı k yapıda problemlere çözüm aranmaktadı r. Çok geni ş uygulama 
alanına sahip olan sinir ağl arının gelişim süreci, 1943- ı 958 yıllarını kapsamaktadı r. Bu 
alanda yapı lan ilk çalı şmalar beyin hücrelerinin işlevlerinin ve birbi rleri ile haberleşme 
şekillerinin ortaya çıkarılmasını amaçlamaktaydı. Günümüzde ise, birçok hücrenin belli 
bir düzende bir araya getiri lmesi ve uygun öğrenme algoritmaları ile sinir ağları 

kurulabilmekte ve bu ağlar çok karmaşık problemleri başarıyla çözümleyebilmektedir 
(Haykin, 1999). Ayrıca gelişen bilim dünyasının ol anaklarının gün geçtikçe çeşit l ilik 

kazanması, karmaşık sistemleri ortaya çıkarmıştır. Bu durum, çözümü aranan 
problemlerin matematiksel modellerinin geliştirilmesini ve problemlere önerilen 
çözümlerde istenen hassasiyetin kazanılmasını güçleşt i rmiştir (Efe ve Kaynak, 2000). 
Bu anlamda YSA, elde edilen çözümlerin istenen özellikleri taşıması nedeniyle bir çok 
alanda tercih edilen bir yöntem haline gelmi ştir. 

YSA, bazı benzerlikleriyle LR'ye alternatif bir istatistiksel yöntemdir. Bu 
yöntem, öğrenme ve bilgileri hafızaya alma gibi, biyolojik süreçlerin simülasyonunu 
yapmak için kullanılan matematiksel denklemleri içerir. YSA, bağımsız deği şkenlerin 

değerlerine dayanarak sonucu tahmin eden LR modelin in aynısını bulmayı amaçlar. 
Bununla birlikte model geliştirmede YSA ile LR'de kull anı lan yakl aşımlar tamamen 
farklıdır (Tu, 1996). 

Bu çalışmanın amacı, 2003-2004 Eğitim-Öğretim yı lı nda Trakya Üniversitesi 
Tıp Fakültesi ı, 2, 3 ve 4'üncü sınıflarında okuyan öğrencilere alkol kuııanma 

alışkanlık l arını tespit etmek için alkol ile ilgili bir anket ve öğrencilerin kişilik 

özelliklerini belirlemek için bazı frontal lob sendromlarıyl a birleştirilmiş davranışları 

gösteren Frontal Lob Kişilik Ö lçeği'nin uygulanması, öğrencilerin alkol kullanma 
alışkanlıkl arına etkide bulunan değişkenlerin LR ve YSA ile incelenmesi ve bu 
yöntemlerin alkol kullanan ve kullanmayan öğrencileri ayırmadaki performanslannın 
Receiver Operating Characteristic (ROC) Eğrisi yöntemiyle karşılaştınlmasıdır. 

2. GEREÇ ve YÖNTEM 

Çalışmamı zda, Trakya Üniversitesi Tıp Fakültesi 'nde 2003-2004 Eğitim
Öğretim yılında I, 2, 3 ve 4'üncü sın ı flarda okuyan 654 öğrenci çalışma evrenini 
oluşturdu . Ul aşı l abilen toplam 513 öğrenciye, alko l ile ilgili anket ve Frontal Lob 
Kişilik Ölçeği (Dinn vd, 2004; Aycicegi vd, 2003) uygul and ı . Öğrenc il erden 39'u 
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sorulara eksik cevaplar verdiği ıçın çalışmadan çı karı ldı ve analizler 474 öğrenci 

üzerinden yapı ldı. 

Alko l ile ilgili soruları içeren anketten aşağıdaki değişkenl er çalı şmaya alınd ı : 

Bağ ım l ı Değişken 

.:. Alkol Kul/anıyor musunuz? 
Bağımsı z Değişkenler 

.:. Cinsiyetiniz 

.:. Üniversiteııizdeki sosyal etkinlik/ere katılıyor musunuz? 

.:. Ders dışıııdaki zamanımıda bir müzik aleti çalıyol' musunuz? 

.:. Bir spor kulübüne üye misiniz? 

.:. Ders dışındaki zamanlnızda bazı demekfaaliyet/erine katılıyor musunuz? 

.:. Ders dışındaki zamamnlıda bar, disko, kale ya da kahvehaneye gidiyor 
musunıız? 

.:. Ders dişlildaki zamamııızda bilardo, alari salonuna ya da internet kafeye 
gidiyor musunuz ? 

.:. Annenizin eğitim düzeyi 

.:. Hayatıııızda bir sorun olduğu zamaıı, bunu af/Ile ya da babamz ile 
paylaşabiliyor musunuz? 

.:. Sizin hayalmızda dili ne kadar önemlidir? 

.:. Sizce arkadaşlarımulaıı kaç tanesi alkol kuiiaıııyor? 

.:. Alkol içmek için arkadaşlarımz Ile kadar ısrar eder? 

Öğrenci lerin alkol kullanma al ı şkanlı k l arını incelemede psikolojik test 
ölçeklerinden biri olan ve alt kategori leri (Hemen hemen hiç- I , Nadiren-2, Bazen-3, Sı k 

s ı k-4, Hemen hemen her zaman-5) 5' li Likert ölçekli 43 maddeden oluşan Frontal Lob 
Kişi lik Ölçeği'ne uygulanan güvenilirlik anal izi sonucunda eronbach a değeri 0.82 
bulundu. Frontal Lob Ki şilik Ölçeği ' ndeki 43 maddeye Açıklayı c ı Faktör Analizi 
(AFA) uygulanarak özdeğerleri i 'den büyük olan faktörler beli rlendi ve Kaiser' in 
varimax döndürme yöntemiyle boyut indirgernesi yapı ldı. Bunun sonucunda kendilik 
değeri, düzenli/ik, enerji düzeyi, duygu durumu, dürıÜsellik, toplumsal işlev ve 
girişimcilik olmak üzere 7 faktör belirlendi. 

LR ve YSA uygulanmadan önce 474 birimlik veri seti eği tim (n=427; %90) ve 
test seti (n=47; %10) olarak rasgele iki sete ayrı ldı. LR, alkol kullammı bağımlı 

değişken olmak üzere alkol ile ilgi li sorular ve AF A sonucu elde edilen faktörlerden 
ol uşan bağımsı z deği şken ler kullanılarak il işkileri n modellenmesi, bağımlı deği şken 
üzerinde anlamlı etkiye sahip olan bağımsız değişken lerin belirlenmesi ve birimlerin 
sınıflandırılmas ı için eğitim setine uygul andı. 

YSA, LR sonucunda bağımlı değişken üzerinde anlam lı etkiye sahip olan 
bağımsı z deği şkenler alınarak eğitim setine uygulandı (Tu, 1996). YSA ile birimlerin 
alkol kullanımına göre sınıflandırılmasında farklı gizli nöron sayı l arının denenmesi 
sonucunda gizli tabakadaki nören sayısının 5 alınması gerektiği ne karar verildi. 
YSA'ların hata kareler ortalaması (HKO) bakımından eğitim seti performansının test 
setine karşı rahatlı k l a denetlenmesi ve en iyi ağı rlık l arın bulunduğu adımda öğrenme 
sürecinin d ışarıdan müdahale olmadan kendini durdurması için maksimum ad ım sayı sı 
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ı 0000 olarak ayarlandı. Öğrenme sürec inde HKO bakımından her bir yapay sinİ r ağının 
eğitim selinin perfonnansı , 50 adımda bi r test setine karşı test edi ldi ve test selinin 
HKO'su artmaya başl adığı noktada öğrenme süreci sona ererek veriye en uygun yapay 
sİnir ağı bulundu. Öğrenme oranı , gizli tabakada i ve ç ıktı tabakasında O. ı olarak a lınd ı. 
Momentum sabit i ise gizli ve ç ı ktı tabakasında 0.7 o larak alı ndı. 

2.1. Lojistik Regresyon Analizi 

LR analizi, bağım lı değişken ile bağımsız değişkenler arasındaki ilişk i yi 

tanım l ayan bir matematiksel modellerne yaklaşım ıdır. Diğer regresyon yöntemlerinden 
fark ı , bağım lı değişkeni n ikili ya da ikiden çok kategori içeren kesikl i ya da kategori k 
olması durum unda uygulanabi len çok esnek bir yöntem olmasıdır (Özdamar, 1999; 
Tatl ı dil , 1996; Armi tage, 2000; Hosmer and Lemeshow, 2000; Kleinbaum, 1994; 
Shanna, 1996). 

LR, bağımlı deği şken üzerinde hangi bağı msız değişkenldeğişkenlerin önemli 
risk faktörü olduğu ve bu bağımsız değişkenldeğişkenleri n bağımlı değişkenin 
değerlerinin tahmininde ne düzeyde etkide bulundukl arını belirler. Ayrı ca LR, bağımsız 

deği şken leri n etk ilerine dayanarak verilerin sınıflandırılmasında kullanıl an bir 
yöntemdir. Bu yöntem, olası lı k kuralları na uygun olarak verilerin belirli sınıflara 

atanınasını sağl ar (Özdamar, 1999; Tatlıd il , 1996). 

Lojistik modelde, y iki kategorili bağımlı deği şken ve l xp boyutlu bağımsız 

değişken vektörü x olmak üzere x'e göre y 'nin koşullu ortal amasını gösteren 

n(x) ~ E(ylx) ni celiği ku ll anılır. LR modeli, 

e rıo +Pl"l +P2"2+'··+Pp"p 

7t(x) = 1 !'lo+P1Xı+P2X2+ ... +Ppxp 
+8 

biçiminde yazılır. Burada ~o sabit, P1 regresyon katsayısı ve 7t(x), bağım lı değişkenin 
x 'e bağlı olarak ı 'e eşit olması koşullu olasılığıdır. 

Bu modelde, - co ile + co arasında değer alabilen bağımsı z değişkenlere 
dayanarak iki kategorili bağımlı değişkenin değerlerin i tahmin etmek güçtür. Bu 
durumu ortadan kaldı rmak için en iyi çözüm, bağımlı değişkenin o lasılık değerini n -co 
ile +co aras ında tanımlı hale getirilmesidir. Bu amaçla 7t(x)'e dayanarak LR modeline 

lojit dönüşüm uygulanmasıyla, 

g(x) ~ ın( 1 :~(x)J ~ Po + p,x, + p,x, + ... + Ppxp 

modeli elde edilir. Lojit g(x ) , x ' in aralığına bağlı kalarak - co ile + co arasında değer 
alabilen doğrusal bir fonksiyondur (Özdamar, 1999; Tathdil, 1996; Hosmer and 
Lemeshow, 2000; Kleinbaum, 1994). 

LR'de ~O,P1""'~P katsayılarını tahmi n etmede en çok olabilirlik yöntemi 

yaygın olarak kullanı lmaktadır (Hosmer and Lemeshow, 2000). 

60 



.' , 

Yi' i'inc i birimin iki kategorili bağımlı değişken değeri ve X i' i'inci birim için 

bağımsız değişken vektöründeki değerleri göstcmıek üzere (Xj'Yi) n tane bağıms ı z 
gözlem ç iftinden oluşan bir ömeklem olsun (i= t,2 ..... n). Eğer bağımlı değişken y, O ya 
da i olarak kodıanmı şsa; 7t(x), verilen X için y ' nin ı 'c eşit olmasının koşu ll u 

olası lı ğını (p(y = 11x)) verİr. 1 - n(x) ise, verilen x için y'nin O'a eşit olmasının 

koşu ll u olası lı ğını (p(y ::: 0lx)) verir. Böylece (x i' y,) çi fil eri için, Yi ::: 1 için olabilirlik 

fonksiyonuna katkı n(x i ) ve Yi =0 için olabilirlik fonksiyonuna katkı 1- 1t(xj)'dir. 

Burada n{xJ Xi ' de hesaplanan n(x) ol asılı ğını tanımlar . (x p Y ı ) çiftleri için olası lık 
ya da olabili rl ik fonksiyo nuna katkı, 

ç(x, L = n(x,)" [1- n(x, l]'-" 
eşit li ğiyle elde edi lir. Göz lemlerin bağımsız olduğu varsayıldı ğı ıçın olabilirlik 
fonksiyonu, 

" " 1(1l L = II ç(x, L = II n(x, l" [1 - n(x, ıt" 
1",1 1=1 

eşit li ğiyle gösterilir ve en çok olabilirlik yöntemi bu eşitli ğ i maksimum yapan 13 
vektörünü tahmi n etmemizi sağl ar (Hüsmer and Lemeshow, 2000; Kleinbaum, 1994). 

2.2. Yapay Sinir Ağları 

YSA, elle çözüm imkanı venneycn son derece kannaşık yapı ya sahip, İnsan 
beynindeki sinir ağları gibi çalışarak bilgisayar yard ı mıyl a en zor problemlerin 
çözümünü sağl ayan ve deği şken yapısı konusunda herbangi bir k ı sıtlama getinneksizin 
değişkenler arasındak i ilişkiyi ortaya koyan çok esnek bir yöntemdir (Efe ve Kaynak; 
2000; Kurt vd, 2002; Gaudart vd, 2004). 

En genel biçimiyle YSA, ilgilenilen be lirl i bir fonksiyonu ortaya çıkaran beyin 
yapısının modeli ni tasarlayan bi r makinedir. YSA, insan beynindeki nöronların işlevini 

yapayolarak gerçekleştiren basit hesap hücrelerinin birbirleriyle bağlant ıl arını 
kuıı anarak en iyi performansı elde etmeye çalışır (Haykin, 1999; Tu, 1996; Nasr vd, 
2003). 

İnsan beyninin kendini nası l eğittiği konusunda çok sayıda teori üretilmesine 
rağmen günümüzde hala çok fazla bilgi yoktur. insan beyninin henüz tam anlamıyla 
keşfedilemeyen bu karmaş ı k yap ı sının öğeleri Şekil i 'de verilmişt ir. Sini rleri ve 
bağlant ı larıyla bahsedilen insan beyni hareketlerini taklit eden sistem YSA ile 
açıklanmaya çalışı lmı ştır (Şeki l I) (Cho, 2003 ; Francis, 200 t) . 

YSA, nöronlar arasındaki bağlantıların yapısı bakı mından ileri beslemeli 
(feedforward) ve geri beslemeli (recurrent) olmak üzere ikiye ayrılır. il eri beslemeli 
ağlar, ağ üzerinde bi lgi ak ışını sürekli girdiden ç ıktıya doğru ilerleterek tabakalar arası 

geçişi sağlar. Geri beslemeli ağlarda ise, ağ yapısında geribes leme bağl antıları vardır. 

Sin ir ağı, ağı rlı kları nın ayarl anmasında her bir adımda çı ktıya ulaşı ld ı ktan sonra 
zamanın beli rl i bir kısmında sinyaıı er i depolar ve yeniden kullanır (Haykin, ı 999; 
Gaudart vd, 2004; Hassoun, c 1995; Krose and Smagt, 1996). 
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- Sinaps 

Nükleııs 

Dendirit 
S inaps 

Hücre gövdesi 
Akson 

Ağırlı klar 

X 
'~k1 

X W Toplam 
2~ 

V k 

Xm 
Şekil ı. Biyoloj ik ve yapay sinir ağı 

Akson 

Ç) Girdi 
Ç) Ağırlık 

Ç) Toplam 
Ç) Çıktı 

Ç ıktı 

}----yk = f(v k ) 

YSA 'da temel sorun en uygun ağı rlık setinin belirlenmesidir. Bu ağı rlıkların 

belirlenmesi için geçen öğrenme sürecinde danışmanh öğrenme ve danışmansız 

öğrenme olarak isimlendirilen iki öğrenme stratejisi söz konusudur. Danışmanh 
öğrenmede, sinİr ağında girdi verisiyle başlayan öğrenme sürecinde elde edilen çıktı 
değerl eri gözlenen çıktılarla karşı laştırılır ve gözlenen ile beklenen çıktılara göre hata 
hesaplanır . S inİr ağının ağırlıklan bu hatayı m inimum yapmak için ayarlanır. 

Danışmansız öğrenmede ise, s İ nİr ağınm ağırlık l arı gözlenen çıktılara göre ayarlanmaz . 
. Gird i verisi için hangi çıktının en iyisi olduğuna ağ kendisi karar vererek ağırlıkları 

ayarlar (Haykin, 1999; Francis, 2001; Hassoun, cI995). 

Geriye yayılma al goritması , YSA'nın parametrelerinin güncellenmesi için en 
yaygın olarak kullanı lan yöntemdir. Geriye yayılma algoritması, ağ hatasımn minİmize 

edi lmesi için ağın ağırlıklarının adım adım hesaplanması sürecidİr (Haykin, 1999; 
Hassoun, cl995; Krose and Smagl, 1996; Rojas, 1991). 

Geriye yayılma algoritmasının t'inci adımdan (t+l)'inci adıma geçişte ağırlık 
değişimi, 
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Wki (ı + 1) = wk;(ı) + ~Ok (ı)Yi (ı) 
eş i tliğiyle gösteri li r. Burada rı, geriye yayılına algarİtmasının öğrenme oranı 

parametres i olarak tanımlanan pozitif bi r sayı; Ok (t), t'inci adımda k nöronun un lokal 

hatası yani k nöronunun gözlenen çıktıs ı ile beklenen çıktıs ı arasındaki fark; wkj(t), 
t' inci adımda k nöronunun gi rdi değişken ine bir önceki tabakadak i j nöronunun 
bağlandığı ağırlı ğ ı ve Yj(t),j nöronunun çıktılarını gösterir. 

Öğrenme oranının bahsedilen sakıncaları nedeniyle algaritmanın bir momentlim 
sabiıi yle ağ ağırlıklarını değiştinnesi tercih ed ili r. Momenlum sabiti, her bir ağırlığın 
değişimini bir önceki ağırlığın değişimine bağımlı kı larak a lgor i tmanın ağırlıklarının 

ayarlanmasını sağlar. Momentum sabiti (a), kullanıl arak daha hızlı ve güçlü bir 
yakınsama gerçekleşti ri l ir. Momentum sabiti kull anıldığında algorİtma, 

w ki (ı + 1) = W k;(ı) + ~Ok (ı)y i (ı) + U(W ki (ı) - w k;(ı - 1)) 
eşitliğiyle gösterilir. Öğrenme oranı ve momentum sabiti, O ile ı arasında değer alan 
pozitif sayılardır (Haykin, ı 999; Nasr vd, 2003; Krose and Smagı, 1996; Rojas, ı 991; 
Sundararaj an and Saratchandran, ı 998). 

2.3. ROC Eğrisi Yöntemi 

ROC eğri si, tanı testlerinin performanslarını n değerlendirilmesi ve kı yaslanması 
için yaygın olarak kullanılan bir yöntemdir. Bu yöntem, bir medikal testin en uygun 
duyarlılı ğını ve en uygıın özgüllüğünü belirlemek için optimum kesim noktalarının 
beli rlenmesini sağl ar. ROC eğrisi yöntemi, tanı testinin sınıflandırma performansının iki 
boyutlu grafiksel gösterimidir. Sın ı flandırmanın doğrul uğu, ROC eğrisi altında kalan 
alanın büyükıÜğüne bağlıdır (Dirican, 200 ı; Swaving vd, 1996; Hanleyand Mcneil, 
1983; Hosmer, 2000; Özdamar, 2003). 

ROC eğrisi altında kalan alan, A = F{b/"/1 + a 2 
) eşitliğiyle hesap l anır. Burada 

F kümülatif standart normal dağılım fonksiyon u, a eğim ve b sabit katsayılardır 
(Swaving vd, 1996; Hanteyand Mcneil, 1983). ROC eğrisi altındaki alan, O ile 1 
arasında değer al maktadır (Hosmer, 2000). 

Aynı birimler üzerinde farklı iki tanı testi uygulanması durumunda bağımlı 
diziler elde edilir. Hanley ve McNeil (1983) tarafından geliştirilen yönteme göre 
bağımlı dizilerde ROC eğrisi altında kalan alanların karşılaştırılmasında test istatisti ği , 

_A:...:!.., _-~A.:;,L-.. z =-
SH(A, - A,) 

eşitl i ğ i yle bulunur. Burada SH(A1 - A2 ), A1 ve A 2 alanları arasındaki farkın standart 

hatasıdır ve SH(A, - A,) = JSH'(A,) + SH'(A,) - 2rISH(A, )SH(A,) şeklinde 
hesaplanır. Burada rt , A 1 ve A 2 alanları arasındaki korelasyon için tahmin edi len 

korelasyon katsayısı ve SH(A) ise ROC eğrisi a ltında kalan alanın standart hatasıdır 
(Swaving vd, 1996, Hanleyand Mcneil, 1983; Hanleyand Mcneil, 1982; Mcclish, 
1987). 
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3. BULGULAR 

3.1. Lojistik Regresyon Analizi Sonuçlan 

Bağım lı deği şken ile bağımsız deği şkenl er aras ınd aki i l i şkini n modellenmes i 
amac ı yla eği tim seı ine il eriye yönel ik LR uygulandı ve ders dışmdaki zamanlarda bar, 
disko. kale ya da kahvehaneye gitme (p<O. OS). dlt/iıı önem düzeyi (p<O.OOI), alkol 
kul/alUm arkadaş sayısı (p<O.OO I), alkol içmesi içi" arkadaşlarm ısrar düzeyi (p<O.OI) 
ve dürtüsellik (p<O.OO I) deği şkenlerin in öğrencil erin alkol kul/a/llıııı üzerinde önemli 
etkiye sahi p oldukl arı bulundu (Tablo 1). 

Tablo i i nce l endiğ i nde; ders d ış ındaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da 
kahvehaneye gidenlerin gitmeyen ıere göre alkol kullanma oranının 1.920 kat daha fazla 
olduğu (%95 güven aralı ğ ı I.l48~3.2 l i ), dinin önem düzeyi artt ı kça alkol kullanma 
oranının %45.4 oranında azaldığı (%95 güven aralı ğ ı 0.337-0.6 11), alkol kullanan 
arkadaş sayısı artt ı kça alkol kullanma oranının 2.441 kat artt ı ğ ı (%95 güven aralı ğ ı 

1 .892~3. 150), alkol içmes i için arkadaşların ısrar düzeyi art tıkça alkol kull anma oranının 
1.557 kat arttığı (%95 güven aralı ğ ı 1. 154-2. i O 1) ve dürtüsellik puanı artt ı kça alkol 
kull anma oran ının i .826 kat arttığ ı (%95 güven aralığ ı ı .412-2.359) bulundu. 

Model uyumu Hosmer-lemeshow testi ile incelendi (X 2 =3.289, sd=8 ve 

p=0.9 15) ve LR modelinin alko l ku ll anan ve kullanmayan öğrenci l eri ayırmada yeterli 
bir model olduğu bulundu. 

Tablo ı. Eğitim setinde LR modeline giren deği~kenler 
OR'nin % 95 
Güven Aralığı 

Değişken ler ~ p OR Alt Üst 
Limit Limit 

Ders dışli/daki zamanlarda bar, disko, 
0.652 0.013 1.920 1.148 3.211 

kafe ya da kahvehaneye gitme 
Diııi" önem düzeyi -0.790 <0.00 1 0.454 0.337 0.61 1 
Alkol kullanan arkadaş sayısı 0.892 <0.00 1 2.44 1 1.892 3.150 
Alkol içmesi için arkadaşlarm ısrar düzeyi 0.443 0.004 1.557 1.154 2. 101 
Dürıüsellik 0.602 <0.001 1.826 1.412 2.359 
Sabit -3.277 <0.001 0.038 

Tablo I ' deki parametre tahminlerine göre LR modelinin grafiksel gösterimi 
Şeki l ı' de verilmi ştir. 
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Ders ellşıııdaki zamaıılanla bm; Sabit 
disko, kaJe yada kahvehaneye 
gitme -3.277 

0.652 

Dil/;ıı önem düzeyi 

~ 
0.892 ~~ Alkol kul/aııan arkadaş sayısı 

~/ 
Alkol içmesi için arkadaşlann 

Ç,kt, 

n(x) 

ıs rar diizevi 

Dürıüsellik 
0.602 

Şekil 2. LR modelinin grafiksel gösterimi 

3.2. Yapay Sinir Ağları Sonuçları 

LR analizi sonucunda alkol kullaııımı üzerinde etkisi olduğu bel irlenen ders 
dışındaki zamanlarda bar, disko, kaJe ya da kahvehaneye gitme, alkol kullanan arkadaş 
sayısı, alkol içmesi için arkadaşlarııı ısrar düzeyi . diniıı önem düzeYİ ve dürıüsellik 
değişken leri YSA'larda gird i olarak alındı. Gizli tabakada loj istik ya da hiperbolik 
tanjant, çıktı tabakasında lojistik ya da hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonları 
kullanıl arak danışmaniı öğrenme stratejisi ile dört farklı ileri beslemeli çok tabakalı 
yapay sinir ağı oluşturuldu: 

1. Gizli ve çı ktı tabakasında lojistik fonksiyon kullanılan yapay sinİr ağı (L-L) 
2. Gizli tabakada lojistik ve çıktı tabakasında hiperbolik tanjant fonksiyon 

kullan ı lan yapay sini r ağı (L-HT) 
3. Gizli ve ç ı ktı tabakasında hiperbolik tanjant fonksiyon kullanı lan yapay sinir ağı 

(HT-HT) 
4. Gizli tabakada hiperbol ik tanjant ve ç ı ktı tabakasında lojistik fonksiyon 

kul lanılan yapay sİ nir ağı (HT-L) 
YSA 'ları n öğrenme süreçleri sonunda eği tim seti ve durduıma kriteri olarak 

seç ilen test setinden elde edilen minimum HKO'ları ve mİnimuma ulaşılan adım sayı sı 

Tablo 2'de verilmi şt i r. 

Tablo 2. YSA ' ların eğitim ve test setlerinin minimum HKO'ları ve adım sayı sı 

Veri Aktivasyon Fonksiyonu Minimum Adım 

Seti Gizli Tabaka Çıktı Tabakası HKO Sayısı 

Lojistik Loj istik 0.058 3031 
Lojistik Hiperbolik Tanjant 0.235 219 
Hiperbolik Tanjant Hiperbolik Tanjant 0.221 217 
Hiperbolik Tanjant Lojistik 0.056 836 
Lojistik Lojistik 0.051 
Lojislik Hiperbolik Tanjant 0.2 11 
Hiperbolik Tanjant Hiperbolik Tanjant 0.199 
Hiperbolik Tanjant Loj istik 0.048 
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Tablo 2 ince l endiğinde; HT-L fonksiyon!u yapay sin ir ağmın en küçük HKO 
değerini verdiği, 2. en küçük HKO değerini L-L fonksiyon!u yapay si nir ağının verdiği, 
3. olarak HT-HT fonksiyon!u yapay sinİr ağın m ve en büyük HKO değerini ise L-HT 
fonksiyon!u yapay s inİr ağının verdiği bulundu. Böylece en iyi optimizasyonu sağlayan 
model, HT-L fonksiyon!u yapay sİnİr ağı olarak bulundu. 

3.3. Lojistik Regresyon Analizi ile Yapay Sinir Ağları Sonuçlarının 
Karşılaştırılması 

Şekil 3'de YSA'da en iyi ağırlıkların tahmin edildi ği adımda elde edi len 
sını/landınna sonuçları ve LR sonucunda elde edilen sınıflandırma sonuçl arı 

kullanılarak hesaplanan ROC eğrileri altında ka lan alanlar gösterilm i şti r. Şekil 3'de HT
HT fonksiyonlu yapay sin ir ağının ROC eğrisi altında kalan a l anının en büyük alan 
olduğu göıiilmektedir. En küçük ROC eğrisi altında kalan alan ise L-HT fonksiyonlu 
yapay sini r ağından elde edildi . 

I, 

0,9 

0,8 

ı 
0,7 1 

0,6 

~ 
;: 
cu 0,5 
;., 
= 
ı::ı 

0,4 

0,3 

0,2 
- - LR (Alan= 0.867) 

- - - L-HT (A lan= 0.866) 
- L-L (Alan= 0.872) 

0,1 ----- HT-L (Alan= 0.880) 

- HT-HT (Alan= 0.882) 

O,O+---r----,-----,---,--,,---r--,--,---...,--1 
0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0 

1 - Özgüllük 

Şekil 3. Modellerin ROC eğri leri 
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Tablo 3'de ROC eğrisi altında kalan a l an l arın iki li karşılaştınna sonuçları 
ver i lmişt i r. 

Tablo 3. ROC eğrisi altında kalan alanl arın karşı laştırılması 

Yöntem L-L L-HT HT-HT HT-L 
A,-A,- 0.005 A,-A, = 0.00 1 A,-A, - 0.015 A,-A2 - 0.013 

LR S H(A,-A,) = 0.003 SH(A,-A, ) = 0.004 SH(A,-A,) = 0.006 SH(A,-A,) = 0.005 
p = 0.098 p = 0.748 p = 0.010 p = 0.008 

A,-A, = 0.006 A,-A,- 0.010 A,-A2 - 0.008 
L-L S H(A,-A, ) = 0.004 SH(A,-A,) = 0.005 SH(A,-A,) = 0.003 

p = 0. 127 p = 0.030 p = 0.011 
A,-A2 - 0.016 A,-A2 - 0.014 

L-HT SH(A,-A, ) = 0.007 SH(A,-A,) = 0.006 
p = 0.010 p = 0.009 

A,-A,- 0.002 
HT-HT SH(A,-A,) = 0.004 

p = 0.648 

ROC eğris i altında kalan alanların karş ı laştırılmas ı sonucunda HT-HT 
fonksiyon lu yapay sinir ağı modeli ile en iyi optimizasyonu sağlayan HT -L fonksiyon lu 
yapay sinir ağı modelinin eğri altında kalan a l an larını n diğer modellerin alanlarından 
istatistiksel olarak daha büyük ol duğu ve öğrencileri n alkol kullanımına göre 
sınıflandınlmasında LR ve diğer YSA modellerinden daha iyi oldukları bulundu (Tablo 
3). Bu modellerin grafiksel gösterimi Şekil 4'de gösterilmiştir. 

Girdi Tabakası Gizli Tabaka 

Ders dişliidaH zammılarda bm: 
disko, ka/e yo da kahvelııweye i\;::::::::--::;t( 
gitme ><;~~~:::::::: 

Düıiıı ol/elli daze)'i 

Alkollwl/aıımı arlwdaş .w/yı,rı ~~H~'" 

Alkol içmesi içiıı arkadaşlarııı 
ısrar düz/! 'i 

Çıktı Tabakas ı 

Şeki14. HT-HT ile HT-L fonksiyonlu yapay sinir ağı modellerinin grafiksel 
gösterimi 
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4. TARTIŞMA 

Çalışmamızda, hastalıkları tedavi etme ve önleme çalışma l arında önemli rol 
oynayan t ı p dokto rl uğu mesleği nde ge lecekte sağlık hizmelleri veımek (i zere yetiştirilen 

tıp öğrencilerinin alkol kullanmasına neden olan faktörlerin belirlenmesinin yanı s ı ra, 
alkol ku llanan ve kullanmayan öğrencileri sınıflandırmada LR ve YSA yöntemlerini 
karşılaştırmak amacıyl a Trakya Üniversitesi Tıp Fakültesi'nde 2003-2004 Eğitiın
Öğretim yılında öğrenim görmekte olan 1, 2, 3 ve 4'üncü sınıf öğrenci l erinden elde 
edil en veri ler kullanıldı. 

Alkol kullanımı ile il gili yapıl an çalışmalarda genç lerin alko l kullanmasına yol 
açan nedenler arasında arkadaş etkisinin de rolü olduğunu, alkol kullanan arkadaşlann 
varlı ~ınlJl ve baskısının alkol kullanımına başlama, devam etme ve tekrarlarnasında esas 
faktör oldu~unu ifade etmişlerdir (Köknel, 2001; Drobes, 2002). çalı şmamızda da 
benzer olarak arkadaş ısrarının ve alkol kullanan arkadaş sayı sının alko l kull anımı 

üzerinde önemli etkisinin oldu~u, arkadaş ısrarı (OR= 1.557; p==O.004) ve alkol kullanan 
arkadaş sayı s ı (OR==2.44 1; p<O.OO I) artt ı kça alkol kullanım oranında da artış olduğu 

bulundu. Öncü vd. (200 1) alkol kültürunü İnceledikleri makalelerinde, dini inançların 
alkol kuııanımı üzerinde önemli etk isinin olduğunu bildinnişlerdir. çalışmamızda da 
dinin önemini (hiç, biraz, önemli, çok önemli) sorgu l adı~ ı mızda öğrencilerin dine 
verd ikleri önem arttıkça, alkol kullanım oranının azaldı~ı (OR==0.454; p<O.OOI) 
bulundu. Beşemin ia vd. (2002) yurtlarda kalan öğrenciler üzerinde yaptı kları çalı şmada 

annenin e~itim düzeyi il e alkol kullanımı arasıııda i li şki olduğunu, annenin eğitim 
düzeyi yükseldikçe alkol kull anma oranının da arttığını ve cinsiyet ile alkol kullanımı 
arasındaki ilişki değerlendirildi ğinde ise erkek öğrencilerin kız öğrencilere göre daha 
yüksek oranda alkol kuııandıklarını ; Kirkcaldy vd. (2004) ortaokul ve lisede okuyan 
öğrenc ilerin alkol kull anımını etkileyen değişken l erin belirlenmesi amacı yla yaptıkları 

ça lı şma l arında cinsiyet in alkol ku ll anımı üzerinde önemli etkisinin olduğunu 

belirlemişlerdir. Yaptı~ımız çalı şmada ise ö~rencilerin annelerinin eğitim düzeylerin in 
ve cinsiyetin alkol kullanımı üzerinde önemli etkisinin olmad ı ğı bulundu. Türkcan 
(2002) yaptığı çalışmada alkol bağımlılığının gelişiminde beyin hücrelerinin alkolün 
varlığına uyum yapmasının rolü olduğunu ve kitap okuma, spor, yemek yeme ve çeşitli 
hobil erle ilg ili uğraşıları n alkol ku ll anma isteğ i nin sı klı ğı ve şiddetini azalttığını 

belirtmiştir. çalı şmamızda ise öğrencilerin ders dışındaki uğraşılarını sorgulayan 
üııiversitedeki sosyal etkililikiere katılma, ders dışmdaki zamanlarda bir müzik aleti 
çalma, bir spor kulübüııe üye olma, ders dış/lldaki zamanlarda bazı demek 
faaliyetlerine kattlma değişkenlerinin alkol kuııanımı üzerinde önemli etkilerinin 
olmadığı , buna karşın ders dışındaki zammılarda bar, disko, kale ya da kahvehaneye 
gitme değişkeninin alkol kullanımı üzerinde önemli etkisin in olduğu ve ders dı şındak i 

zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye giden lerin gitmeyenıere göre alkol 
kullanım oranının daha fazla olduğu (OR= L.920; p==O.01 3) bulundu. 

Beyin bö lgeleri ve alkol kullanımı ile yap ıl an ça lı şmalarda alkol kullanımının 
yansıttığı dürtüsel ve antisosyal davranışlar, heyecan ve yenilik arayı şı, asilik ve bir çok 
kişilik özelliğindek i eks ikliklerin orbitofrontal disfonksiyondaki yeters izl iklerden 
kaynak l andığı; özellikle 25 yaşından önce başlayan alkol bağımlıs ı bireylerde dı şa 

dönüklük ve dürtüscl davranışın daha faz la olduğu; orbitofronıal lob işlev gönnc 
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olgunlaşmasında gec ikme o lan bireylerin alkol ba~ı mlı lı ğına daha fazla eği limli 

olduğunu, ayrıca erb itofrontal lob i ş levlerindeki bozulmanın impuls kontrolündeki 
bozulmaya yol açtığını ve birey dürtü lerinin yerine getirilmesini istediğ i için alkol 
kull anma isteğinin dı şavurumunun daha faz la oranda olduğu b ildirilmiştir (Akvardar, 
2003; Türkcan, 2002; Dinn, 2004). Çal ışmam ı zda da alkol kullanan ve ku1Janmayan 
öğrenc il erin ki şi lik özelliklerini belirlemek için bazı frontal lob sendromlarıyl a 
birleştirilmiş davranış l arı gösteren Frontal Lob Ki ş i l i k Ölçeği 'nden elde edilen 
faktö rl erden dürlüsellik faktörünün alkol kul/ml/mı üzerinde önemli etkiye sahip olduğu, 
alkol kull anan öğrenc i l erde dürtüse] davranı şları n daha fazla olduğu (OR=1.826; 
p<O.OOI) bulundu. 

Farklı uygulama a l anları ve fark lı veri set lerinde LR ile YSA 'nın karşılaştırıldığı 
bazı çalışmal arda, LR ile YSA'nın benzer sonuçlar verdiği ve bu nedenle YSA 'nın LR 
yerine tercih edilmesinin bir avantajı olmad ı ğına karar vcmıi şlerd ir (Rowland vd, 1998; 
Ottenbacher vd, 200 1; Ottenbacher vd, 2004). LR ve YSA ' nın farklı sonuçlar verdi ği 

çalı şmalarda ise kull andıkları veri set inde YSA modelinin tahmin performansının LR 
modelinden daha iyi o lduğu bul unmuştur (Hajmeer and Basheer, 2003; Dreiseitl and 
Ohno-Machado 2002; Nguyen vd, 2002; Remzi vd, 2003; Ergün vd, 2004; Türe vd, 
2003; Yanıamura vd, 2004; Manel vd, 1999). Yaptığımız çalışmada ders dışmdaki 
zamanlarda bar, disko, kale ya da kahvehaneye gitme, dinin önem düzeyi, alkol 
kul/ana" arkadaş sayısı, alkol içmesi için arkadaşlarm ısrar düzeyi ve dürıüsellik 
değişkenleri bakımından öğrenci lerin alkol kullanıp kullanmama durumlarına göre 
s ınıfland ırılmasında LR ile YSA ve YSA' lar kend i aralarında karşılaştırıldığında; LR, 
L-L ve L-HT fonksiyonlu YSA' ların ROC eğri si altında kalan al anlarının birbirinden 
istatistikselolarak farklı olmadı ğı ; HT-HT ve HT-L fonksiyonlu YSA' ların ROC eğri si 

alt ınd a kalan alan l arın ın LR, L-L ve L-HT fonksiyonlu YSA' lardan daha büyük olduğu; 

HT-I-lT ve HT-L fonksiyon lu YSA' ların ROC eğri s i altında kalan a lanl arı birbiriyle 
karşı laştırıldığında istati stikselo larak fark lı olmad ı ğ ı bulundu. 

YSA 'nın LR'ye karş ı avantaj ve dezavantajları incelendiğinde: 

1. LR, bağımlı değişken üzerinde etkisi olan değişkenleri modele alarak etkili 
olmayan değişkenler i eleyebilme yeteneğine sahiptir. YSA ise etkisi olmayan 
değişken l eri modelden ç ıkarmaz. 

2. LR'de veri setinin ikiye ayrı l ması zonınluluğu yoktu r. YSA'da ise aşırı 

uyumdan kaçınmak için durdurma kriteri olarak veril erin en az %ıo'unun test setine 
ayrılması gerekir. Bu durum da veri seti hacminin aza l masına neden olur. 

3. LR sadece lojistik fonksiyonu kullanan istatistiksel modelleme yöntemidir. 
YSA'da ise araştırmacı , amacına göre farklı YSA' lar oluşturma, kullanacağı yapay sinir 
ağını kendisi tasarlayabilme ve farkl ı tasarımları deneyerek veriye en uygun ağı 
oluşturabilme özgürlüğüne sahiptir. 

4. LR ile uygun modelin bulunmas ı bilgisayarla çok kısa zamanda 
gerçekleşebili r. YSA 'da veriye en uygun modele karar veri lmesi sürec i çok fazla 
bilgisayar zamanı gerektirmektedir. 

5. LR ile ol uşturulan modelin yapısı YSA'ya göre daha basi ltir. Çok karmaşık 
olan yapıs ı nedeniyle YSA'da, model o luşturma ve sonuçların değerlendirilmesi 

aşamaları, mutlaka bu konuda yeterli bilgiye sahip uzman kişilerden yardım al ınarak 
yapı l ab ili r. 
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6. LR, modelin parametre tahmİnlerİ ve OR degerleri hakkında detaylı bilgi 
verİr. YSA modelinin gizli tabaka sayısı ve gizl i nöron sayı s ı fazla olduğunda parametre 
tahminlerinin yorumlanması zorlaşır ve aynı zamanda OR değerleri hakkında bilgi 
vermez. 

S.SONUÇLAR 

Bu çalı şmada alkol kullanan ve kullanmayan öğrenci l erin sın ıflandırı lmasında 

ROC eğr i s i yöntemine göre HT-HT fonksiyon !u yapay sinir ağı ile HT-L fonksiyon!u 
yapay sinir ağın ın ROC eğrisi altında kalan a l anları arasındaki farkın anlamsı z olduğu 

ve bu modellerin s ınıfland ı rma performanslarının diğer modellerden daha iyi olduğu 
sonucuna varıldı. • 

Bu sonuçlar ı ş ı ğında: 

ı . Sağlık alanında çalışacak ve yeri geldiğinde hastal arı alkol, sigara veya madde 
bağım lılı ~ından kurtamıak için tedavi yöntemleri geli ştimıede uğraş vemıesi gerekecek 
konumda olan geleceğin doktorl arını alkol, sigara veya madde bağımlılığı bakımından 
öğrencilik döneminde bilinçlendirecek eğitim programları, bağımlılıktan kaynaklanan 
kiş ili k yap ılarındaki bozuklukların iyileştirilmes i için tedavi programları hazırlanmalı 
ve yaşam tarzl arını daha sağlıklı hale getirecek olanaklar sağlanmalı; tıp fakülteleri 
öğrencileri yanında ulusal düzeyde tüm üniversiteler ve fakülteler arası öğrenciler alkol, 
sigara ve madde bağımlılığı gibi kötü alışkanlıklar yönünden izlenmeli , bunlara yol 
açan sorunların saptanması için ileriye dönük çal ı şmalar yap ı lmalıdır. 

2. Alkol, sigara ve madde kull anımına neden olan sorun genellikle tek nedene 
bağlı olmadığı için alkol, sigara ve madde kullamm nedenleri bir arada ele alınıp bu 
sorunu tanıml ayan ve nedenlerin etki leri hakkında bilgi veren çok değişkenl i 

istatistiksel yöntemler kullanılarak gelecekte bu konuda yapılacak çalı şmalara ışık 

tutması için istatistiksel modellerne çalışmaları yapı l malı ve daha iyi tahminlerne 
yapılması için değiş ik modellerle incelenmel idir. 

3. LR, modelin parametre tahminleri ve OR değerleri hakkında bilgi vemıesi ve 
sonuçlarının kolay yorumlanabi lir olması açısından YSA'dan daha avantajlıdır. Bu 
nedenle eğer uygulama sonucunda YSA ' nın sınıflandımıa perfomıansı LR'den kötü ise 
LR modeli tercih edilmelidir. Eğer YSA'nın perfomıansı LR'den daha iyi ise önemsiz 
değişkenleri n modelden çıkarılmasında LR YSA için bir ön eleme yöntemi olarak 
kull anılmalıd ı r. 

4. Kamıaşık yapısı nedeniyle YSA 'nın oluşturolma ve değerlendirilme 
aşamal arı , yeterli bi lgi ve deneyime sahip uzman kişiler tarafından yapılmalıdır. 
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COMPARISON OF ARTIFICIAL NEVRAL 
NETWORKS 

AND LOGISTIC REGRESSION ANALYSTS 

ABSTRACT 

LLL tlıis study, the jactors t!ıal ajJect studeııls ' a/eollol use 
belıaviors were examined by Lagütic Regressioıı Analysis aııd 

Artifieial Neura/ Networks. bı order (O evaluaıe tlıeir success 011 

separatioıı of aleolıol user aııd I/on~ ııser st/u/eIıIS, ıJıese methods' 
performaııce were compared usiııg ROC emve method. 

bı Dur study. iıı order ro deleniline severüy of alcollOl use 
among I, 2, 3 and 4'1r year s/udeıııs ;11 Trakya University Medical 
Facıılty, 2003-2004. a questioııııaire eDl/cemilıg aleolıol to predic/ 
aleolıol use behaviors and Froıııal Lobe PersonaUty Scale were 
peiformed. 

Logisıic Regressioıı aııd foıır diflerenı Artifieial Neura/ 
Networks models were. Logislie Regressi01/ Analysis showed that ıhe 
followiııg variables e./Ject alcollOl use belıaviors of stııdellfs 

considerably Mgh: to go lo bar, disco or cafe iıı their spare tiıııe 

(OR=J.920; p<O.05), importance level of religioıı (OR=0.454; 
p<O.OOJ), the ıııımber of alcohol user frieııds (OR=2.44 J; p<O.OOJ), 
the iıısisteııce offrieııds 011 driııkiııg alcohol (OR=I.557; p<O.OJ) aııd 
impıılsivite (OR=J.826; p<O.OOJ). When Logütic Regressioıı Aııalysis 
wirh Artijicial Neural Networks and Artijicial Neural Networks eaelı 
other were compared, there is 110 dijJereııce were observed that the 
area ımder the ROC curves of Jıyperbolic talıgeııt-hyperboUc taııgetıl 
fune/ion atıd lıyperboUc taııgeııı-Iogistic functioıı Artiftcial Neural 
Networks bill these 11Iodels have stalistica/Jy Jarger areas thaıı ıhe 

oıher models. 
We could summarize the results of this study as fo/Jows: 

researchers are necessary to lake iııto account advaııtages atld 
disadvOlıtages of Artijicial Neural Networks aııd Logistic Regressioıı iıı 
ıhe classijica/ioıı aııd modeling, aııd Logistic Regressioıı Analysis may 
also use as aıı eliminalio" melhods (iıı order lO eliminaıe iıısigııijicaııt 

variabJes of Logisıic Regressioıı) Aııalysis i" Artiftcial Neııral 
Networks. 

Key Words: Frontal Lobe PersoııaUty Scale, Logistic Regressioıı 

Aııalysis, Artijicial Neura / Networks, Backpropagatioıı 
Algoritlıııı , Receiver Operating Characıeris/ic (ROe; 
Curve 
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