TRAKYA UNIiV TIP FAK DERG 2005;22(3):142-153

EGITIM ARASTIRMASI

Tip Ogrencilerinde Alkol Kullanimini Etkileyen Faktorlerin
Belirlenmesinde Yapay Sinir Aglar ile Lojistik Regresyon
Analizi'nin Karsilagtirilmasi

Comparison of Artificial Neural Networks and Logistic Regression Analysis
in Determining Factors Affecting Alcohol Consumption among Medicine Students

Imran KURT, Mevliit TURE

Amac: Bu calismada, 6grencilerin alkol kullanimini etki-
leyen faktorler lojistik regresyon analizi (LR) ve yapay si-
nir aglari (YSA) ile incelendi ve bu yéntemlerin alkol kul-
lanan ve kullanmayan &grencileri ayirmadaki etkinlikleri
ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi yonte-
miyle karsilastirildi.

Calisma Plani: Calismada, 2003-2004 egitim-6gretim
yilinda Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi’'nin 1-4 sinifla-
rinda okuyan égrencilere Frontal Lob Kisilik Olcegi ve al-
kol kullanma aligkanliklarini belirlemeye ydnelik bir anket
uygulandi.

Bulgular: Lojistik regresyon analizinde, ders disindaki za-
manlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gitme
(OR=1.920; p<0.05), dinin 6nem dizeyi (OR=0.454;
p<0.001), alkol kullanan arkadas sayisi (OR=2.441;
p<0.001), alkol kullanmasi igin arkadaslarin israr dizeyi
(OR=1.557; p<0.01) ve dirtisellik (OR=1.826; p<0.001)
degiskenlerinin dgrencilerin alkol kullanimi tizerinde etkili ol-
duklar bulundu. Lojistik regresyon analizi ile YSAlar karsi-
lastirldiginda, hiperbolik tanjant-hiperbolik tanjant fonksi-
yonlu ve hiperbolik tanjant-lojistik fonksiyonlu YSAlarin
ROC egrisi altinda kalan alanlarinin farkli oimadig, fakat bu
modellerin diger modellerin alanlarindan daha buytk olduk-
lari géraldd.

Sonug: Bu calismada YSAlarin LR’ye gdre avantaj ve deza-
vantajlar géz éniinde bulundurularak amaca gére siniflan-
dirma ve modelleme ¢alismalarinin yGritilmesi gerektigi, LR
yonteminin énemsiz degiskenlerin elenmesi icin YSAda bir
6n eleme yontemi olarak kullanilabilecegi sonucuna varildi.
Anahtar Sézcuikler: Karsilagtirmali ¢alisma; lojistik model;
sinir aglari; anket; ROC egrisi; sigara/psikoloji; 6gren-
ci/psikoloji.

Obijectives: The factors that affect students’ alcohol use
behaviors were examined by logistic regression analysis
and artificial neural networks and the efficiency of these
methods in identifying alcohol users and non-users was
compared using the receiver operating characteristics
(ROC) curve method.

Study Design: Graduate students of 1-4 years in Trakya
University Medical Faculty (2003-2004) were adminis-
tered a questionnaire to predict their alcohol use behav-
iors and were assessed with the Frontal Lobe
Personality Scale.

Results: Logistic regression analysis showed that the fol-
lowing variables highly affected alcohol use behaviors of the
students: visiting bars, discos or cafes in their spare time
(OR=1.920; p<0.05), the importance of religion (OR=0.454;
p<0.001), the number of alcohol-user friends (OR=2.441;
p<0.001), insistence of friends on taking alcohol (OR=1.557;
p<0.01), and impulsiveness (OR=1.826; p<0.001). Comparison
between logistic regression analysis and artificial neural net-
works showed no differences in terms of the areas under the
ROC curves of hyperbolic tangent-hyperbolic tangent func-
tion and hyperbolic tangent-logistic function artificial neural
networks, but these models showed statistically larger areas
than the other models.

Conclusion: It may be necessary to take into account the
advantages and disadvantages of artificial neural networks
and logistic regression in classification and modelling, and
to use artificial neural networks to eliminate insignificant
variables of logistic regression analysis.

Key Words: Comparative study; logistic models; neural networks;
questionnaires; ROC curve; smoking/ psychology; students/psy-
chology.
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Tip ogrencilerinde alkol kullanimini etkileyen faktorlerin belirlenmesinde yapay sinir aglari ile lojistik regresyon analizi'nin kargilastirilmasi

Incelenen olaylar, cogunlukla birden fazla de-
giskenin etkisi altinda kalmaktadir, yapilan ca-
lismalarin gegerli ve giivenilir olmasi igin, ince-
lenen olay1 etkileyen birden ¢ok degiskenin bir-
likte ele alinmas1 gerekmektedir. Arastirmalarin
cogunda bagiml degisken ile bagimsiz degis-
ken/degiskenler arasindaki neden-sonug iliski-
sinin belirlenmesinde, baz1 kisitlamalar altinda,
degiskenin ol¢iim diizeyine bagh olarak c¢oklu
regresyon analizi ve lojistik regresyon analizi
(LR) gibi klasik yontemler kullanilmaktadir.

Glintimiizde LR disinda kokeni tip, matema-
tik, fizik ve mithendislik alanlarina dayanan ve
biyolojik sinirsel aglardan esinlenilerek gelistiri-
len yapay sinir aglar1 (YSA) ile daha karmasik
yapida problemlere ¢oziim aranmaktadir. Cok
genis uygulama alanina sahip olan sinir aglari-
nin gelisim siireci, 1943-1958 yillarim1 kapsa-
maktadir. Bu alanda yapilan ilk ¢alismalar bey-
nin, hiicre islevlerinin ve birbirleri ile haberles-
me sekillerinin ortaya ¢ikarilmasini amaglamak-
taydi. Giiniimiizde ise, bir¢ok hiicrenin belli bir
diizende bir araya getirilmesi ve uygun ogren-
me algoritmalari ile sinir aglar1 kurulabilmekte
ve bu aglar ile cok karmasik problemler basariy-
la ¢oztimlenebilmektedir."" Ayrica gelisen bilim
diinyasmin olanaklarinin giin gectikce gesitlilik
kazanmasi, karmasik sistemleri ortaya g¢ikar-
mustir. Bu durum, ¢6zimi aranan sorunlarin
matematiksel modellerinin gelistirilmesini ve
sorunlara onerilen ¢oziimlere istenen hassasiye-
tin kazandirilmasimi giiglestirmistir.”’ Bu anlam-
da YSA, elde edilen ¢6ziimlerin istenen 6zellik-
leri tasimas1 nedeniyle bir¢ok alanda tercih edi-
len bir yontem haline gelmistir.

Yapay sinir aglari, bazi benzerlikleriyle
LR’ye alternatif bir istatistiksel yontemdir. Bu
yontem, 0grenme ve bilgileri hafizaya alma gi-
bi, biyolojik siireglerin simiilasyonunu yapmak
icin kullanilan matematiksel denklemleri igerir.
Yapay sinir aglari, bagimsiz degiskenlerin de-
gerlerine dayanarak sonucu tahmin eden LR
modelinin aynisini1 bulmayr amaglar. Bununla
birlikte model gelistirmede YSA ile LR’de kulla-
nilan yaklagimlar tamamen farklidir.”’

_ Bu ¢alismanin amaci, 2003-2004 Egitim
Ogretim yilinda Trakya Universitesi Tip Fakiil-
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tesi 1,2, 3 ve 4’lincii siniflarda okuyan 6grenci-
lere alkol kullanma aliskanliklarini tespit et-
mek icin alkol ile ilgili bir anket ve 6grencilerin
kisilik ozelliklerini belirlemek i¢in bazi frontal
lob sendromlariyla birlestirilmis davranislari
gosteren Frontal Lob Kisilik Olcegi'nin uygula-
narak, 6grencilerin alkol kullanma aliskanlikla-
rina etkide bulunan degiskenlerin LR ve YSA
ile incelenmesi ve bu yontemlerin alkol kulla-
nan ve kullanmayan ogrencileri ayirmadaki
performanslarinin Receiver Operating Charac-
teristic (ROC) Egrisi yontemiyle karsilastiril-
masidir.

GEREC VE YONTEM

Galismamizda, 2003-2004 Egitim—ogretim yi-
linda Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi'nin 1, 2,
3 ve 4’lincii siniflarinda okuyan 654 6grenci ca-
lisma evrenini olusturdu. Ulasilabilen toplam
513 ogrenciye, alkol ile ilgili anket ve Frontal
Lob Kisilik Olgegi*” uygulandi. Ogrencilerden
39'u sorulara eksik cevaplar verdigi icin calis-
madan ¢ikarild1 ve analizler 474 6grenci tizerin-
den yapild1. Alkol ile ilgili sorular: iceren anket-
ten asagidaki degiskenler calismaya alindi:

Bagimli degisken

- Alkol kullaniyor musunuz?

Bagimsiz degigkenler

- Cinsiyetiniz?

- Universitenizdeki sosyal etkinliklere katili-
yor musunuz?

- Ders disindaki zamaninizda bir miizik aleti
¢aliyor musunuz?

- Bir spor kuliibiine tiye misiniz?

- Ders disindaki zamaninizda bazi dernek fa-
aliyetlerine katihyor musunuz?

- Ders disindaki zamaninizda bar, disko, ka-
fe ya da kahvehaneye gidiyor musunuz?

- Ders disindaki zamaninizda bilardo, atari
salonu 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 6nemlidir?
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- Sizce arkadaslarinizdan kag kisi alkol kulla-
niyor?

- Alkol i¢gmek i¢in arkadasglariniz ne kadar 1s-
rar eder?

Ogrencilerin alkol kullanma aligkanliklarini
incelemede psikolojik test Olgeklerinden biri
olan ve alt kategorileri (Hemen hemen hig-1,
Nadiren-2, Bazen-3, Sik sik-4, Hemen hemen
her zaman-5) 5'1i Likert Olgekli 43 maddeden
olusan Frontal Lob Kisilik Olcegi'ne uygulanan
guvenilirlik analizi sonucunda Cronbach a de-
geri 0.81 bulundu. Frontal Lob Kisilik Olge-
gi'ndeki 43 maddeye Acgiklayic1 Faktor Analizi
(AFA) uygulanarak ozdegerleri 1’den biiytik
olan faktorler belirlendi ve Kaiserin varimax
dondiirme yontemiyle boyut indirgemesi yapil-
d1. Frontal Lob Kisilik Olgegi'nin KMO (Kaiser-
Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy)
degeri 0.829 ve Bartlett testi degeri 2811.246 ola-
rak bulundu. Ayrica Bartlett degeri istatistiksel
olarak anlamli bulundu (p<0.001). Bunun sonu-
cunda kendilik degeri, diizenlilik, enerji diizeyi,
duygu durumu, diirtiisellik, toplumsal islev ve
girisimcilik olmak tizere yedi faktor belirlendi.

Lojistik regresyon ve YSA uygulanmadan
once 474 birimlik veri seti egitim (n=427; %90)
ve test seti (n=47; %10) olarak rastgele iki sete
ayrildi. Lojistik regresyon, alkol kullanim: bagim-
I1 degisken olmak tizere alkol ile ilgili sorular ve
AFA sonucu elde edilen faktorlerden olusan ba-
gimsiz degiskenler kullanilarak iliskilerin mo-
dellenmesi, bagimli degisken tizerinde anlamh
etkiye sahip olan bagimsiz degiskenlerin belir-
lenmesi ve birimlerin siiflandirilmasi igin egi-
tim setine uygulanda.

Yapay sinir aglari, LR sonucunda bagimli de-
gisken tizerinde anlamli etkiye sahip olan ba-
gimsiz degiskenler alinarak egitim setine uygu-
land1.” Yapay sinir aglari ile birimler alkol kul-
lanimina gore siniflandirilirken farkli gizli no-
ron sayilar1 denendi ve gizli tabakadaki noron
sayisinin bes olarak alinmas1 gerektigine karar
verildi. Yapay sinir aglarinin hata kareler ortala-
mas1 (HKO) bakimindan egitim setinin test
setine kars1 performansinin rahatlikla denetlen-
mesi ve 0grenme siirecinin disaridan miidahale
olmadan en iyi agirliklarin bulundugu adimda
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tamamlanmas1 i¢in maksimum adim sayisi
10.000 olarak ayarlandi. Ogrenme siirecinde
HKO bakimindan her bir yapay sinir ag1 egitim
setinin performansi, test setine kars: 50 adimda
bir test edildi ve test setinin HKO’sunun artma-
ya basladig1 noktada 0grenme stireci sona ere-
rek veriye en uygun yapay sinir ag1 bulundu.
Ogrenme orany, gizli tabakada 1.0 ve ¢ikt1 taba-
kasinda 0.1 olarak alindi. Momentum sabiti ise
gizli ve ¢ikt1 tabakalarinda 0.7 olarak alinda.

Verilerin analizinde, LR icin Minitab Release
13.32 ve YSA icin NeuroSolutions 4.3 paket
programlar: kullanildi.

Lojistik regresyon analizi

Lojistik regresyon analizi, bagimli degisken
ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi ta-
nimlayan bir matematiksel modelleme yaklasi-
mudir. Diger regresyon yontemlerinden farki,
bagimli degiskenin ikili ya da ikiden ¢ok kate-
gori iceren kesikli ya da kategorik olmas: duru-
munda uygulanabilen ¢ok esnek bir yontem ol-
masidir.”"

Lojistik regresyon, bagimli degisken tizerin-
de hangi bagimsiz degisken/degiskenlerin
onemli risk faktori oldugu ve bu bagimsiz de-
gisken/degiskenlerin bagimli degiskenin de-
gerlerinin tahmininde ne diizeyde etkide bu-
lunduklarin belirler. Ayrica LR, bagimsiz degis-
kenlerin etkilerine dayanarak verilerin siniflan-
dirilmasinda kullanilan bir yontemdir. Bu yon-
tem, olasilik kurallarina uygun olarak verilerin
belirli siniflara atanmasini saglar.*”

Lojistik modelde, y iki kategorili bagimli
degisken ve 1xp boyutlu bagimsiz degisken
vektorii X olmak tizere X’e gore y'nin kosullu
ortalamasini gosteren m(x)=E(y|x) niceligi kul-
lanilir. LR modeli,

Bo+Byxq+hoxpt..+Bpxg

ni(x)=

1+ e50+ﬁ1x1+52x2+...+ﬁpxp
bigiminde yazilir. Burada f sabit, o, B1,..8p reg-
resyon katsayilar1 ve (x), bagiml degiskenin x’e
bagl olarak 1’e esit olmasi kosullu olasiligidir.

Bu modelde, —o ile +co arasinda deger ala-
bilen bagimsiz degiskenlere dayanarak iki
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kategorili bagimli degiskenin degerlerini tah-
min etmek giigtiir. Bu durumu ortadan kaldir-
mak i¢in en iyi ¢6ztim, bagimli degiskenin olasi-
ik degerinin —eo ile +eo arasinda tanimli hale ge-
tirilmesidir. Bu amagla n(x)’e dayanarak LR mo-
deline lojit doniistim uygulanmasiyla,

g(X): In (M

1—n(x)) = Bo + Bixy + BoXo + oot BpX,

asagidaki model elde edilir. Lojit g(x), X'in arali-
gina bagh kalarak —eo ile +oo arasinda deger ala-
bilen dogrusal bir fonksiyondur.”””"”

Lojistik regresyonda Bo, f1,....., Bp katsayilari-
n1 tahmin etmede en ¢ok olabilirlik yontemi
yaygin olarak kullanilmaktadir.”

y;, I'inci birimin iki kategorili bagiml degis-
ken degeri ve x;, i’inci birim i¢in bagimsiz degis-
ken vektoriindeki degerleri gostermek tizere
(x;,y;) n tane bagimsiz gozlem ciftinden olusan
bir 6rneklem olsun (i=1,2,...,n). Eger bagiml1 de-
gisken y, 0 ya da 1 olarak kodlanmaissa; n(x), ve-
rilen X i¢in y’nin 1’e esit olmasinin kosullu ola-
sthigini [P(y=1|x)] verir. 1 — n(x) ise, verilen x
i¢cin y'nin 0’a esit olmasinin kosullu olasiligini
(P(y=0|x)) verir. Boylece (x;,y;) ciftleri igin, y;=1
i¢in olabilirlik fonksiyonuna katk1 n(x;) ve y;=0
i¢in olabilirlik fonksiyonuna katkr 1 — m(x;)"dir.
Burada n(x;), X;'de hesaplanan m(x) olasiligini ta-
nimlar (x;,y;) ¢iftleri i¢in olasilik ya da olabilirlik
fonksiyonuna katki,

0= [1 — 7)™

esitligiyle elde edilir. Gozlemlerin bagimsiz ol-
dugu varsayildig: igin olabilirlik fonksiyonu,

1()= T s00)= [T 701 = 7061
i=1 i=1
esitligiyle gosterilir ve en ¢ok olabilirlik yonte-
mi bu esitligi maksimum yapan P vektortini
tahmin etmemizi saglar.”""

Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglari, elle ¢coziim imkan1 verme-
yen son derece karmasik yapiya sahip, insan
beynindeki sinir aglar1 gibi ¢alisarak bilgisayar
yardimiyla en zor problemlerin ¢oziimiinii sag-
layan ve degisken yapisi konusunda herhangi
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bir kisitlama getirmeksizin degiskenler arasin-
daki iligkiyi ortaya koyan ¢ok esnek bir yontem-
dir.*"

En genel bigimiyle YSA, ilgilenilen belirli bir
fonksiyonu ortaya ¢ikaran beyin yapisinin mo-
delini tasarlayan bir makinedir. Yapay sinir ag-
lar1, insan beynindeki noronlarin islevini yapay
olarak gerceklestiren basit hesap hiicrelerinin
birbirleriyle baglantilarini kullanarak en iyi per-
formansi elde etmeye galigir."”"

ey

Insan beyninin kendini nasil egittigi konu-
sunda ¢ok sayida teori iiretilmesine ragmen eli-
mizde hala yeterli bilgi yoktur. Insan beyninin
hentiz tam anlamiyla kesfedilemeyen bu kar-
masik yapisinin ogeleri, sinirleri ve baglantila-
riyla sozii edilen insan beyni hareketlerini taklit
eden sistem YSA ile acgiklanmaya calisilmistir
(Sekil 1).""

Yapay sinir aglari, noronlar arasindaki bag-
lantilarin yapist bakimindan ileri beslemeli (fe-
edforward) ve geri beslemeli (recurrent) olmak
tizere ikiye ayrilir. Ileri beslemeli aglar, ag iize-
rinde bilgi akisini stirekli girdiden ¢iktiya dogru
ilerleterek tabakalar arasi gegisi saglar. Geri bes-
lemeli aglarin yapisinda ise geri besleme bag-

Sinaps Akson

Niikleus

Hiicre govdesi

Dendirit

Dendirit < Girdi
Hiicre govdesi < Toplam

Agrrliklar
X Wk1
5 xpe Wi Toplam Cikti
§ . . ®—> Yk= (Vi)
Wikm
Xm

Sekil 1. Biyolojik ve yapay sinir agi.

Sinaps < Agirlik
Akson < Cikt
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lantilar1 vardir. Sinir ag1, agirliklarinin ayarlan-
masinda her bir adimda c¢iktiya ulasildiktan
sonra zamanin belirli bir kisminda sinyalleri de-
polar ve yeniden kullanr.""*"*""

Yapay sinir aglarinda temel sorun en uygun
agirlik setinin belirlenmesidir. Bu agirliklarin
belirlenmesi i¢in gecen 6grenme siirecinde da-
nismanli 6grenme ve danismansiz 6grenme ola-
rak adlandirilan iki 6grenme stratejisi s6z konu-
sudur. Danismanli 6grenmede, sinir aginda gir-
di verisiyle baglayan 6grenme siirecinde elde
edilen cikt1 degerleri gozlenen ciktilarla karsi-
lastirilir, gozlenen ve beklenen ¢iktilara gore ha-
ta hesaplanir. Sinir aginin agirliklar1 bu hatay:
minimum yapmak i¢in ayarlanir. Danismansiz
ogrenmede ise, sinir aginin agirliklar1 gozlenen
ciktilara gore ayarlanmaz. Girdi verisi i¢in han-
gi ciktinin en iyisi olduguna ag kendisi karar ve-
rerek agirliklar ayarlar.""*"

Geriye yayilma algoritmasi, YSA'nin para-
metrelerinin gilincellenmesi i¢in en yaygin kul-
lanilan yontemdir. Geriye yayilma algoritmasi,
ag hatasinin en aza indirilmesi i¢in agin agir-
liklarinin adim adim hesaplanmas: siireci-
dir‘[l,l5—l7l

Geriye yayilma algoritmasinin t'inci adim-
dan (t+1)"inci adima gegiste agirlik degisimi,

Wi(t+D=wi(t) + ndDy;(t)

esitligiyle gosterilir. Burada v, geriye yayilma
algoritmasinin 6grenme orani parametresi ola-
rak tanimlanan pozitif bir sayy; §(t), t'inci adim-
da k noéronunun lokal hatas1 yani k néronunun
gozlenen ciktis1 ile beklenen ciktis1 arasindaki
fark; wkj(t), t'inci adimda k noéronunun girdi de-
giskenine bir onceki tabakadaki j noronunun
baglandig1 agirhigi ve y;(t), j noronunun giktilari-
n1 gosterir.

Ogrenme oraninin yaninda agirliklarin ayar-
lanmasinda kullanilan diger 6nemli parametre
momentum sabitidir. Momentum sabiti her bir
agirhigin degisimini bir onceki agirhigin degisi-
mine bagiml kilarak algoritmanin agirliklarinin
ayarlanmasini saglar. Momentum sabiti (o), kul-
lanularak daha hizli ve giiclii bir yakinsama ger-
ceklestirilir.
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Momentum sabiti kullanildiginda algoritma,
wkj(t+1)= ij(t) + nék(t)yj(t) + oc(wkj(t) - wkj(t-l))

esitligiyle gosterilir. Ogrenme orani ve momen-
tum sabiti, 0 ile 1 arasinda deger alan pozitif sa-
y11ardlr.[l,13,16-191

ROC egrisi yontemi

ROC egrisi, tan testlerinin performanslari-
nin degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi icin yay-
gin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontem,
bir tibbi testin en uygun duyarliligini ve en uy-
gun ozgulligiinii belirlemek igin optimum ke-
sim noktalarinin belirlenmesini saglar. ROC eg-
risi yontemi, tan1 testinin siniflandirma perfor-
mansinin iki boyutlu grafiksel gosterimidir. Si-
niflandirmanin dogrulugu, ROC egrisi altinda
kalan alanin biiyiikliigiine baglhdir.”**"

ROC egrisi altinda kalan alan, A=F(b/ V1+ad)
esitligiyle hesaplanir. Burada F kiimiilatif stan-
dart normal dagilim fonksiyonu, a egim ve b sa-
bit katsayilardir.”*' ROC egrisi altindaki alan, 0
ile 1 arasinda deger almaktadir.”

Ayni birimler tizerinde farkli iki tan testi uy-
gulanmasi durumunda bagimli diziler elde edi-
lir. Hanley ve McNeil® tarafindan gelistirilen
yonteme gore bagiml dizilerde ROC egrisi al-
tinda kalan alanlarin karsilastirilmasinda test is-
tatistigi,

A-A,
Z= ————
SH(A, -A))
esitligiyle bulunur. Burada SH(A-A,), A, ve A,

alanlar1 arasindaki farkin standart hatasidir ve
asagidaki sekilde hesaplanir.

SH(A ~A,)= SH (A,)+SH (A,)-2r,SH(A )SH(A,)

Burada r;, A; ve A, alanlar1 arasindaki kore-
lasyon igin tahmin edilen korelasyon katsayisi
ve SH(A) ise ROC egrisi altinda kalan alanin
standart hatasidir.”**”

BULGULAR
Lojistik regresyon analizi sonuglar1

Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskinin modellenmesi amaciyla egi-
tim setine ileriye yonelik LR uyguland1 ve ders
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Tablo 1. Egitim setinde Lojistik Regresyon modeline giren degiskenler

OR’nin %95 giiven aralig1

Degiskenler B p OR Alt limit Ust limit
Ders disindaki zamanlarda bar, disko,

kafe ya da kahvehaneye gitme 0.652 0.013 1.920 1.148 3.211
Dinin 6nem diizeyi -0.790 <0.001 0.454 0.337 0.611
Alkol kullanan arkadas sayis1 0.892 <0.001 2.441 1.892 3.150
Alkol i¢mesi i¢in arkadaslarin 1srar diizeyi 0.443 0.004 1.557 1.154 2.101
Diirtiisellik 0.602 <0.001 1.826 1.412 2.359
Sabit -3.277 <0.001 0.038 - -

HKO: Hata kareler ortalamasi.

disindaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da kah-
vehaneye gitme (p<0.05), dinin 6nem diizeyi
(p<0.001), alkol kullanan arkadas sayis1
(p<0.001), alkol i¢mesi i¢in arkadaslarin israr
diizeyi (p<0.01) ve diirtiisellik (p<0.001) degis-
kenlerinin 6grencilerin alkol kullanimi tizerinde
onemli etkiye sahip olduklar1 bulundu (Tablo 1).

Tablo 1 incelendiginde; ders disindaki za-
manlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gi-
denlerin gitmeyenlere gore alkol kullanma ora-
niin 1.920 kat daha fazla oldugu (%95 giiven
aralig1 1.148-3.211), dinin 6nem diizeyi arttikca
alkol kullanma oraninin %45.4 oraninda azaldi-
g1 (%95 giiven araligr 0.337-0.611), alkol kulla-
nan arkadas sayist arttikca alkol kullanma ora-
ninin 2.441 kat artti$1 (%95 giiven araligr 1.892-
3.150), alkol i¢mesi i¢in arkadaglarin israr diize-

Ders disindaki zamanlarda bar,
disko, kafe ya da kahvehaneye
gitme

yi arttikga alkol kullanma oraninin 1.557 kat art-
t181 (%95 gliven araligi 1.154-2.101) ve diirtiisel-
lik puan arttik¢a alkol kullanma oraninin 1.826
kat arttig1 (%95 giiven araligr 1.412-2.359) bu-
lundu.

Model uyumu Hosmer-Lemeshow testi ile
incelendi (x°=3.289, sd=8 ve p=0.915) ve LR mo-
delinin alkol kullanan ve kullanmayan 6grenci-
leri ayirmada yeterli bir model oldugu bulundu.

Tablo 1’deki parametre tahminlerine gore LR
modelinin grafiksel gosterimi Sekil 2’de veril-
mistir.

Yapay sinir aglar1 sonuclar1

Lojistik regresyon analizi sonucunda alkol
kullanimi tizerinde etkisi oldugu belirlenen

Sabit

-3.277

0.652

| Dinin énem diizeyi _0-790

| 0.892
| Alkol kullanan arkadag sayist |

L

Alkol i¢mesi igin arkadaglarin
israr diizeyi

>

0.443

0.602
Diirtiisellik

Sekil 2. Lojistik regresyon modelinin grafiksel gosterimi.
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Tablo 2. Yapay sinir aglari’'nin egitim ve test setlerinin minimum hata kareler

ortalamalar1 ve adim sayis1

Veri seti Aktivasyon Minimum Adim
fonksiyonu HKO sayis1
Gizli tabaka Cikt1 tabakasi
Egitim seti Lojistik Lojistik 0.058 3031
Lojistik Hiperbolik tanjant 0.235 219
Hiperbolik tanjant Hiperbolik tanjant 0.221 217
Hiperbolik tanjant Lojistik 0.056 836
Test seti Lojistik Lojistik 0.051
Lojistik Hiperbolik tanjant 0.211
Hiperbolik tanjant Hiperbolik tanjant 0.199
Hiperbolik tanjant Lojistik 0.048

ders disindaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da
kahvehaneye gitme, alkol kullanan arkadas sa-
yisi, alkol i¢mesi igin arkadaslarin 1srar diizeyi,
dinin 6nem diizeyi ve diirtiisellik degiskenleri
YSA’larda girdi olarak alind1. Gizli tabakada lo-
jistik ya da hiperbolik tanjant, ¢ikt1 tabakasinda
lojistik ya da hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak danismanli 6grenme
stratejisi ile dort farkh ileri beslemeli ¢ok taba-
kal1 yapay sinir ag1 olusturuldu:

1. Gizli ve ¢ikt1 tabakasinda lojistik fonksi-
yon kullanilan yapay sinir agz (L-L),

2. Gizli tabakada lojistik ve ¢ikt1 tabakasinda
hiperbolik tanjant fonksiyon kullanilan yapay
sinir ag1 (L-HT),

3. Gizli ve gikt1 tabakasinda hiperbolik tanjant
fonksiyon kullanilan yapay sinir ag1 (HT-HT),

4. Gizli tabakada hiperbolik tanjant ve ¢ikt1
tabakasinda lojistik fonksiyon kullanilan yapay
sinir ag1 (HT-L).

Yapay sinir aglarinin 6grenme stiregleri so-
nunda egitim seti ve durdurma kriteri olarak
secilen test setinden elde edilen minimum
HKO’lar1 ve minimuma ulasilan adim sayisi
Tablo 2’de verilmistir. Tablo 2 incelendiginde;
HT-L fonksiyonlu yapay sinir agiin en kiigtik
HKO degerini verdigi, ikinci en kiigiik HKO
degerini L-L fonksiyonlu yapay sinir aginin
verdigi, tictincli olarak HT-HT fonksiyonlu ya-
pay sinir aginin ve en biiytik HKO degerini ise
L-HT fonksiyonlu yapay sinir agimnin verdigi

bulundu. Boylece en iyi optimizasyonu sagla-
yan model, HT-L fonksiyonlu yapay sinir ag1
olarak bulundu.

Lojistik regresyon analizi ile yapay sinir
aglar1 sonuglarinin karsilastirilmasi

Yapay sinir aglarinda en iyi agirliklarin tah-
min edildigi adimda ve LR sonucunda elde edi-
len smiflandirma sonuglar1 kullanilarak hesap-
lanan ROC egrileri altinda kalan alanlar Sekil
3’de gosterilmistir. HT-HT fonksiyonlu yapay

=
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Sekil 3. Modellerin ROC (Receiver Operating Characteristic)

egrileri.
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Tablo 3. ROC egrisi altinda kalan alanlarin karsilastirilmasi

Yéntem L-L L-HT HT-HT HT-L
LR Aj-A, = 0.005 A-A, = 0.001 Aj-A, = 0.015 As-A, = 0.013
SH(A;-Ay) = 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
LL - A-A,=0.006 As-A, = 0.010 Ap-A, = 0.008
SH(A;-A,) = 0.004 SH(A;-A,) = 0.005 SH(A;-Ay) = 0.003
p=0.127 p=0.030 p=0.011
L-HT - - Ar-Ay = 0.016 Ar-Ay = 0.014
SH(A;-Ay) = 0.007 SH(A;-Ay) = 0.006
p=0.010 p=0.009
HT-HT - - - A-A, = 0.002
SH(A-A,) = 0.004
p=0.648

ROC: Receiver Operating Characteristic.

sinir aginin ROC egrisi altinda kalan alaninin en
biiyiik alan oldugu goriilmektedir (Sekil 3). En
kiiciik ROC egrisi altinda kalan alan ise L-HT
fonksiyonlu yapay sinir agindan elde edildi.

ROC egrisi altinda kalan alanlarin ikili karsi-
lastirma sonuglar1 Tablo 3’de verilmistir. ROC
egrisi altinda kalan alanlarin karsilastirilmas:
sonucunda HT-HT fonksiyonlu YSA modeli ile
en iyi optimizasyonu saglayan HT-L fonksiyon-
lu YSA modelinin egri altinda kalan alanlarimin

Ders digindaki zamanlarda bar,
disko, kafe ya da kahvehaneye
gitme

| Alkol kullanan arkadas sayis

Alkol i¢mesi icin arkadaglarin
1srar diizeyi

Gizli Tabaka

diger modellerin alanlarindan istatistiksel ola-
rak daha biiyiik oldugu ve oOgrencilerin alkol
kullanimina gore siiflandirilmasinda LR ve di-
ger YSA modellerinden daha iyi olduklar1 bu-
lundu (Tablo 3). Bu modellerin grafiksel gosteri-
mi Sekil 4’de gosterilmistir.

TARTISMA

Calismamizda, hastaliklar1 tedavi etme ve
onleme calismalarinda 6nemli rol oynayan tip
doktorlugu mesleginde saglik hizmetleri ver-

Cikt1 Tabaka

Sekil 4. HT-HT ile HT-L fonksiyonlu yapay sinir ag1 modellerinin grafiksel gosterimi.
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mek tizere yetistirilen tip 6grencilerinin alkol
kullanmasina neden olan faktorlerin belirlen-
mesinin yani sira, alkol kullanan ve kullanma-
yan ogrencileri siniflandirmada LR ve YSA yon-
temlerini karsilastirmak amaciyla Trakya Uni-
versitesi Tip Fakdltesi'nde 2003-2004 Egitim-
Ogretim yilinda 6grenim gérmekte olan 1., 2., 3.
ve 4. siif 0grencilerinden elde edilen veriler de-
gerlendirildi.

Uygulama sonuglarinin degerlendirilmesi

Alkol kullanimu ile ilgili yapilan ¢alismalar-
da genglerin alkol kullanmasimna yol agan ne-
denler arasinda arkadas etkisinin de roli oldu-
gu, alkol kullanan arkadaslarin varliginin ve
baskisinin alkol kullanimina baslama, devam
etme ve tekrarlamasinda esas faktor oldugu ifa-
de edilmistir.”*”" Calismamizda da benzer ola-
rak arkadas 1srarinin ve alkol kullanan arkadas
sayisinin alkol kullanimi tizerinde 6nemli etki-
sinin oldugu, arkadas 1srar1 (OR=1.557;
p=0.004) ve alkol kullanan arkadas sayis1
(OR=2.441; p<0.001) arttik¢a alkol kullanim ora-
ninda da artig oldugu saptandi. Oncii ve ark.””
alkol kiiltirinii inceledikleri makalelerinde, di-
ni inanglarin alkol kullanimi tizerinde onemli
etkisinin oldugunu bildirmislerdir. Calismamiz-
da da dinin 6nemini (hi¢, biraz, 6énemli, ¢ok
onemli) sorguladigimizda 6grencilerin dine ver-
dikleri onem arttikga, alkol kullanim oraninin
azaldig1 (OR=0.454; p<0.001) goriildi. Hesemi-
nia ve ark.nin® yurtlarda kalan 6grenciler tize-
rinde yaptig1 calismada annenin egitim diizeyi
ile alkol kullanimi arasinda iliski oldugu, anne-
nin egitim diizeyi ytikseldikge alkol kullanma
oraninin da arttig, cinsiyet ile alkol kullanimi
arasindaki iliski degerlendirildiginde ise erkek
ogrencilerin kiz 6grencilere gore daha yiiksek
oranda alkol kullandiklar1 bildirilmistir. Kirk-
caldy ve ark.” tarafindan ortaokul ve lisede
okuyan 6grencilerin alkol kullanimini etkileyen
degiskenlerin belirlenmesi amaciyla yapilan ca-
lismada cinsiyetin alkol kullanimi tiizerinde
onemli etkisinin oldugu belirlenmistir. Bu ¢alis-
mada ise 0grencilerin annelerinin egitim diizey-
lerinin ve cinsiyetin alkol kullanimi tizerinde
onemli etkisinin olmadig1 saptandi. Tiirk-
can'm™ yaptig1 calismada alkol bagimliliginin
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gelisiminde beyin hiicrelerinin alkoliin varligi-
na uyum saglamasinn rolii oldugunu ve kitap
okuma, spor yapma, yemek yeme ve gesitli ho-
bilerle ilgili ugrasilarin alkol kullanma isteginin
siklig1 ve siddetini azalttig1 belirtilmistir. Calis-
mamizda ise 6grencilerin ders disindaki ugrasi-
larmi sorgulayan tiniversitedeki sosyal etkinlik-
lere katilma, bir miizik aleti ¢alma, bir spor ku-
liibline tiye olma, baz1 dernek faaliyetlerine ka-
tilma degiskenlerinin alkol kullanimi tizerinde
onemli etkilerinin olmadigi, buna karsin ders
disindaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da
kahvehaneye gitme degiskeninin alkol kullani-
mu1 lizerinde 6nemli etkisinin oldugu ve burala-
ra gidenlerin alkol kullanim oraninin gitmeyen-
lere gore daha fazla oldugu (OR=1.920; p=0.013)
saptandi.

Beyin bolgeleri ve alkol kullanimu ile yapilan
calismalarda alkol kullaniminin yansittig: diir-
tiisel ve antisosyal davranislarin, heyecan ve ye-
nilik arayisinin, asilik ve bir ¢ok kisilik 6zelli-
gindeki eksikliklerin orbitofrontal disfonksi-
yondaki yetersizliklerden kaynaklandigi; 6zel-
likle 25 yasindan once alkole baslayan alkol ba-
gimlis1 bireylerde disa doniikliik ve diirtiisel
davranisin daha fazla oldugu; orbitofrontal lob
islev gorme olgunlasmasinda gecikme olan bi-
reylerin alkol bagimliigina daha fazla egilimli
oldugu, ayrica orbitofrontal lob islevlerindeki
bozulmanin impuls kontroliindeki bozulmaya
yol actig1 ve diirtiilerinin yerine getirilmesini is-
tedigi i¢in alkol kullanma istegindeki disa vuru-
munun daha fazla oranda oldugu bildirilmis-
tir.***” Calismamizda da alkol kullanan ve kul-
lanmayan 6grencilerin kisilik 6zelliklerini belir-
lemek i¢in bazi frontal lob sendromlariyla bir-
lestirilmis davranislar gosteren Frontal Lob Ki-
silik Olcegi'nden elde edilen faktorlerden diir-
tisellik faktoriintin alkol kullanimi tizerinde
onemli etkiye sahip oldugu, alkol kullanan 6g-
rencilerde diirtiisel davraniglarin daha fazla ol-
dugu (OR=1.826; p<0.001) saptandi.

Lojistik regresyon analizi ile yapay sinir
aglari’'nin karsilastirilmasina iliskin
sonuglarin degerlendirilmesi

Farkli uygulama alanlar1 ve farkli veri set-
lerinde LR ile YSA'nin karsilastirildig: bazi ca-
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lismalarda, LR ile YSA'nin benzer sonuglar ver-
digi ve bu nedenle YSA'nin LR yerine tercih
edilmesinin bir avantaji olmadig1 bildirilmis-
tir.”* Lojistik regresyon ve YSA'min farkli so-
nuglar verdigi calismalarda ise kullandiklar1 ve-
ri setlerinde YSA modelinin tahmin performan-
sinin LR modelinden daha iyi oldugu bildiril-
mistir.”* Yaptiimiz calismada ders digindaki
zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye
gitme, dinin 6nem diizeyi, alkol kullanan arka-
das sayisi, alkol i¢mesi icin arkadaslarin israr
diizeyi ve diirtiisellik degiskenleri bakimindan
ogrencilerin alkol kullanip kullanmama durum-
larma gore siiflandirilmasinda LR ile YSA ve
YSA’lar kendi aralarinda karsilastirildiginda;
LR, L-L ve L-HT fonksiyonlu YSA’larin ROC eg-
risi altinda kalan alanlarinin birbirinden farklh
olmadigi;, HT-HT ve HT-L fonksiyonlu YSA'la-
rin 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 alanlar birbiriyle kar-
silastirildiginda farkli olmadig: saptanda.

Yapay sinir aglar’'nmin LR ye karg: avantaj ve de-
zavantajlar1 incelendiginde:

1. Lojistik regresyon, bagimli degisken {tize-
rinde etkisi olan degiskenleri modele alarak et-
kili olmayan degiskenleri eleyebilme yetenegi-
ne sahiptir. Yapay sinir aglari ise etkisi olmayan
degiskenleri modelden ¢ikarmaz.

2. Lojistik regresyonda veri setinin ikiye ay-
rilmast zorunlulugu yoktur. Yapay sinir agla-
rinda ise asir1 uyumdan kaginmak igin durdur-
ma kriteri olarak verilerin en az %10"unun test
setine ayrilmasi gerekir. Bu durum da veri seti
hacminin azalmasina neden olur.

3. Lojistik regresyon sadece lojistik fonksiyo-
nu kullanan istatistiksel modelleme yontemidir.
Yapay sinir aglarinda ise arastirmaci, amacina
gore farkli YSA’lar olusturma, kullanacag: ya-
pay sinir agim kendisi tasarlayabilme ve farkl
tasarimlar1 deneyerek veriye en uygun ag1 olus-
turabilme 6zgtirligiine sahiptir.

4. Lojistik regresyon ile uygun modelin bu-
lunmasi bilgisayarla ¢ok kisa zamanda gergek-
lesebilir. Yapay sinir aglarinda veriye en uygun
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modele karar verilmesi siireci ¢ok fazla bilgisa-
yar zamani gerektirmektedir.

5. Lojistik regresyon ile olusturulan modelin
yapist YSA'ya gore daha basittir. Cok karmagik
olan yapisi nedeniyle YSA’da, model olusturma
ve sonuglarin degerlendirilmesi asamalari, mut-
laka bu konuda yeterli bilgiye sahip uzman ki-
silerden yardim alinarak yapilabilir.

6. Lojistik regresyon, modelin parametre tah-
minleri ve OR degerleri hakkinda detayl1 bilgi
verir. Yapay sinir aglar1 modelinin gizli tabaka
sayis1 ve gizli noron sayisi fazla oldugunda pa-
rametre tahminlerinin yorumlanmasi zorlasir
ve ayn1 zamanda OR degerleri hakkinda bilgi
vermez.

Sonug olarak, alkol kullanan ve kullanmayan
ogrencilerin smiflandirilmasinda ROC egrisi
yontemine gore HT-HT fonksiyonlu yapay sinir
ag1 ile HT-L fonksiyonlu yapay sinir agimnin
ROC egrisi altinda kalan alanlar1 arasindaki far-
kin anlamsiz oldugu ve bu modellerin siniflan-
dirma performanslarinin diger modellerden da-
ha iyi oldugu saptandi.

Bu sonuglar 1s1§1mda:

1. Saglik alaninda calisacak ve yeri geldigin-
de hastalar alkol, sigara veya madde bagimlili-
gindan kurtarmak igin tedavi yontemleri gelis-
tirmede ugras vermesi gerekecek konumda olan
gelecegin doktorlarimni alkol, sigara veya madde
bagimmliligi bakimindan 6grencilik doneminde
bilinglendirecek egitim programlari ile bagimli-
liktan kaynaklanan kisilik yapilarindaki bozuk-
luklarin iyilestirilmesi igin tedavi programlar:
hazirlanmali ve yasam tarzlarin1 daha saglikl
hale getirecek olanaklar saglanmaly; tip fakiilte-
leri 6grencilerinin yani sira ulusal diizeyde tiim
universite ve fakiiltelerde 6grenim goren 6gren-
ciler alkol, sigara ve madde bagimlilig: gibi ko-
tii alisgkanliklar yoniinden izlenmeli, bunlara
yol acan sorunlarin saptanmasi igin ileriye do-
niik calismalar yapilmalidir.

2. Alkol, sigara ve madde kullanimina neden
olan sorun genellikle tek nedene bagli olmadig:
icin alkol, sigara ve madde kullanim nedenleri
bir arada ele alinip bu sorunu tanimlayan ve ne-
denlerin etkileri hakkinda bilgi veren ¢ok degis-
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kenli istatistiksel yontemler kullanilarak gele-
cekte bu konuda yapilacak ¢alismalara 1s1k tut-
masl i¢in istatistiksel modelleme ¢alismalar: ya-
pimali ve daha iyi tahminleme yapilmasi igin
degisik modellerle incelenmelidir.

3. Lojistik regresyon, modelin parametre tah-
minleri ve OR degerleri hakkinda bilgi vermesi
ve sonuglarmin kolay yorumlanabilir olmasi
agisindan YSA'dan daha avantajlidir. Bu neden-
le eger uygulama sonucunda YSA'nin siniflan-
dirma performansi LR’den kotii ise LR modeli
tercih edilmelidir. Eger YSA'min performansi
LR’den daha iyi ise onemsiz degiskenlerin mo-
delden ¢ikarilmasinda LR, YSA igin bir on ele-
me yontemi olarak kullanilmalidir.

4. Karmasik yapist nedeniyle YSA'nin olus-
turulma ve degerlendirilme asamalari, yeterli
bilgi ve deneyime sahip uzman kisiler tarafin-
dan yapilmalidir.
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