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TURKCE OZET

Bu calisma, lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglarinin siniflama
etkinliklerini karsilastirmay1r amaclamaktadir. Lojistik regresyon analizi ve yapay sinir
aglar teknikleri, bireylerin siniflandirma oranlarina gore karsilagtirilmiglardir.

Calismaya dahil edilen veri seti, Ercan ve arkadaslar1 (1) tarafindan yapilan
calismanin veri setinden lojistik regresyon analizi ve yapay sinir ag1 tekniklerine uyacak
sekilde secilen 140 klinik hastasindan olusmaktadir. Yapilan analizler sonucunda, 6rnek
veri seti dogru siniflandirma oranlari, lojistik regresyon analizi igin % 81,4 ve yapay sinir
aglar teknigi i¢in de % 85 olarak hesaplanmig ve ¢aligmaya alinan veri seti i¢in yapay sinir
aglar1 tekniginin lojistik regresyona gore daha iyi bir “dogru siniflandirma oranina” sahip

oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik regresyon analizi, yapay sinir aglarn teknigi, dogru

siniflandirma orani.
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SUMMARY

LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS AND COMPARISON OF
CLASSIFICATION CHARACTERISTICS OF ARTIFICAL NEURAL NETWORK
TECHNIQUES AND AN APPLICATION

This study was aimed to compare the classification effectivities of logistic
regression analysis and artificial neural network. Comparison of logistic regression
analysis and artificial neural network techniques was carried out according to individual’s
classification ratios.

Data set included in the study was selected from the data set of the study done by
Ercan et al(1). Data of 140 clinical patients that were appropriate for logistic regression
analysis and artificial neural network techniques were included. As a result of the analysis,
correct classification ratios of the sample data set for logistic regression analysis and
artificial neural network techniques were calculated as 81.4% and 85% respectively. For
the data set included, artificial neural network technique was found to have a better

“correct classification ratio” than the logistic regression analysis.

Key words: Logistic regression analysis, artificial neural network technique, correct
classification ratio.
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GIiRIS

Glinliik yasantimizda ¢ogu zaman ¢evremizdeki olaylari, nesneleri farkinda
olmadan, bazi 6zelliklerini dikkate alarak, siniflandirarak genelleriz; genelleme sonucunda,
sorunlarimiza daha etkin bir bicimde yaklasip ¢oziimler iiretiriz.

Siniflama, giinliik yasantimizda oldugu gibi bilimsel ¢aligmalarda da sorunlarin
¢cOziimiinde sagladig1 fayda nedeniyle oldukca sik basvurulan bir islemdir. Tip alaninda,
hastaliklarin siiflandirilmasi ve bu siniflandirmaya gore tedavi yontemlerinin
gelistirilmesi en belirgin 6rneklerdendir. Tibbin yaninda diger bilim dallarinda da
siniflandirmanin islerligi goriilebilmektedir.

Ozellikle tip ve biyoloji alaninda yapilan galismalarda, veri setleri oldukga
karmagik bir yapi teskil etmektedir. Veriler lizerinde ¢alisilmadan 6nce, bu karmagik
yapinin diizenlenmesi gerekmektedir; diizenleme, belirlenen amag¢ dogrultusunda
siniflandirmanin yapilmasi ile miimkiin olmaktadir. (1).

Klinik tibbin amaci, hastalar1 olabildigi kadar etkin bi¢cimde tedavi etmektir. Bunu
basarabilmek i¢in hastalarin 1stirap ¢ektikleri olusumu miimkiin oldugu kadar dogru olarak
teshis etmek gerekir (2). Teshis, semptomlara ve klinik bulgulara dayanarak, 6nce
hastaligin sonra da kisinin o hastalik i¢indeki konumunun belirlenmesiyle konulur. Her
hastaligin kendine 6zgii semptomlar: vardir; ancak, ayni hastaligin goriildiigii kisilerde
hastaligin seyri ve sonucu ayni olmayabilir. Ayni1 hastalik sinifi iginde ayn1 semptomlari
gosteren kisilerde de bu semptomlarin siddeti farkli olabilir (3). Bu nedenle ayni hastaligin
goriildiigii kisilerde, eger var ise, farklilik olusturacak bir veya birden fazla nitelik
acisindan belli bir siniflandirma i¢inde incelenmesi tedavideki etkinligi siiphesiz
artiracaktir.

Belirlenen amag dogrultusunda birimlerden elde edilen bilgiler yiginindan daha
fazla fayda saglanabilmesinde, siniflandirmanin pay1 biiyiiktiir. Bu nedenle, belli bir
hastaligin goriildiigii olgularin, klinik ve epidemiyolojik 6zellikleri dogrultusunda,
siiflandirilmasinda fayda vardir (4, 5).

Bilimsel, ¢alismalarda incelenen olaylar birden fazla etkenin etkisi altindadir. Bu
nedenle, olaylarin agiklanmasinda verilecek kararlar i¢in birimlerin tek degiskenini veya
degiskenlerinden her birini sirayla tek tek goz oniine alarak ¢ikarsamalar yapmak yerine,
birden fazla degiskeni es zamanli olarak g6z oniinde bulundurup ¢ikarsamalar yapmak

daha giivenilir olacaktir. Ciinkii, ¢cok degiskenli istatistiksel ¢oziimlemeler genellikle kendi



dogal cevrelerinde bir biitiin olarak gdzlenirler ve biitiinliigii saglayan degiskenlerin
bagimlilik yapisini agiklamaya calisirlar (6). Regresyon metodlari, bagimli degiskeniyle bir
ya da daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi tanimlamaya yonelik veri
analizlerinin 6nemli bir parcasi olmaya baslamistir. Modelleme 6rneklerinin en yaygin
olanlar1 bagimli degiskeninin stirekli oldugu dogrusal regresyon modelleri olsa da, son
yirmi yildir, bagimli degiskenin binom dagilimina uydugu durumlarda ¢ok degiskenli
lojistik regresyon modelinin kullanimi1 6zel bir arag¢ olmaktan ¢ok, epidemiyolojik
calismalar i¢in standart bir metot olmustur (7, 8). Coklu lojistik fonksiyon ilk olarak
1960’11 yillarda Cornfield ve arkadaslari tarafindan bagimsiz degiskenlerin bilesik dagilimi
hem hasta, hem de kontrol grubu i¢in ayni1 varyans-kovaryans matrisiyle ¢ok degiskenli
normal dagilima uydugunda risk kestiricisi olarak kullanilmistir (9).

LRA nin kullanim amaci: En az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip olacak
sekilde bagimli ile bagimsiz degiskenler kiimesi arasindaki iligkiyi tanimlayabilen ve
istatistiksel olarak kabul edilebilir modeli kurmaktir.

Regresyon modellerinin ¢dziim yontemlerinden biri de son yillarda kullanilmaya
baslanan sinir aglar1 yaklasimudir. 11k yapay sinir ag1 modeli 1943 yilinda Warren
McCulloch ve Walter Pitts tarafindan gergeklestirilmistir. 1980°1i yillar ise yapay sinir
aglar1 (YSA) ile ilgili caligmalar i¢in bir atilim dénemi olmustur.

Y SA bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin da i¢inde bulundugu ¢ok degisik
problemlerin ¢éziimiinde kullanilmanin yani sira saglik, is hayati, finans, endiistri ve
egitim alanlarinda var olan yontemlerin yerine basariyla uygulanmaktadir (10). 1990’1
yillarin baglangicinda yayinlanan bazi kaynaklarda baz1 YSA modelleri ile bazi istatistik
tekniklerin benzer hatta bazilarinin ayni olduguna dikkat ¢ekilmistir. Sonraki ¢caligmalar ise
bunun tesadiifi olmadigini, bu iki alanin birbirleriyle ileri derecede iligkili oldugunu
gostermistir. Yapay sinir ag1 modelleri ile istatistik tekniklerin karsilastirilmasi birinin
digerinin gelistirilmesinde 6nemli oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Perseptron, cok katmanl
perseptron gibi bazi yapay sinir ag1 modelleri istatistiksel uygulamalar i¢in faydali
olabilecegi ve ayn1 sekilde tahmin 6lgiitii, gliven araliklari, diagnostik yontemler gibi bazi
istatistiksel tekniklerin de yapay sinir ag uygulamalarina uygulanabilecegi bazi bilim
adamlar tarafindan ileri siiriilmektedir. YSA ve istatistiksel metodoloji arasindaki
iletisimin gelistirilmesi her iki alan i¢in de biiyiik yarar saglamaktadir (11).

Bu calismada, LRA ve YSA tekniklerinin siniflama 6zellikleri karsilagtirilarak,
gercek bir veri seti lizerinde uygulama yapilmig ve iki yontemin siniflama 6zellikleri

tartisilmistir.



GENEL BILGIiLER

Yapay Sinir Ag1 Nedir?

Bir yapay sinir ag1, biyolojik sinir aglarinin karakteristiklerine benzer
karakteristiklere sahip bir bilgi isleme sistemidir. YSA, insanin idrak etmesi ve biyolojik
ndron yapisinin matematiksel modelinin asagidaki kurallar varsayilarak genellestirilmesi

sonucunda olusturulmustur:

e Bilgi isleme, noéron adi1 verilen bir¢ok basit elemanlarda gergeklesir;

e Sinyaller, néronlar arasindaki iligkiyi saglayan baglantilarla iletilir;

e Her bir baglantinin bir agirlik degeri vardir ve bu deger, gercek noronlarda oldugu gibi
sinyal gecisini iiretmektedir;

e Sinir ag1 i¢indeki her bir ndrona ayni bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir (genelde bu
dogrusal olmayan bir fonksiyondur) ve bu fonksiyonun ¢ikis degeri sayesinde néronun

cikis sinyali hesaplanir;

Herhangi bir yapay sinir agi;

e Noronlar arasindaki bagintinin bir modeli yani mimarisi ile,
e Baglantilardaki agirliklarin hesaplanmasi (bu hesaplama, egitim kurali ya da 6grenme
algoritmasi olarak da adlandirilir) ile

e Aktivasyon fonksiyonu ile tanimlanabilir (12).

Bir yapay sinir agi, néron, birim, hiicre ya da diiglim olarak adlandirilan ¢ok
sayidaki basit islem birimlerinden olusur. Her bir néron, diger bir nérona belli bir agirlik
degerine sahip olan haberlesme baglantilariyla baglanir. Agirliklar, yapay sinir aginin bir
problemi ¢6zmesi i¢in gerekli olan bilgiyi hazirlamaktadir. YSA ¢ok ¢esitli problemlerin
¢dziimiinde kullanilabilirler. Ornek olarak, bilgileri ve numuneleri saklamada ve onlar
daha sonra tekrar tanimada, numuneleri siniflandirmada, giris numunelerinin ¢ikisg
numunelerine doniistiiriilmesinde, benzer 6rneklerin gruplandirilmasinda ya da dogal
olmayan optimizasyon problemlerinin ¢éziimlerinin bulunmasinda ve daha pek ¢ok alanda

YSA ¢ok genis bir bicimde kullanilabilir.



Her néronun bir i¢ durumu vardir ve bu i¢ durum aktivasyon ya da aktivasyon
diizeyi olarak adlandirilir. Bu diizey, alinan giris degerlerinin bir fonksiyonudur. Herhangi
bir ndron, kendi aktivasyonun, genelde sinyal seklinde diger ndronlara génderir. Ama bu
sinyal birden fazla ndrona ayn1 anda gonderilebilir.

Ornek olarak sekil-1’de gosterilen bir Y ndronunu diigiinelim. Bu néron X,,X, ve
X, noronlarindan giris sinyallerini alir. Bu néronlarmn aktivasyonlar: yani ¢ikis sinyalleri,
sirastyla x,,Xx, ve X, 'tiir. Baglantilar tizerindeki agirliklar X,,X, ve X;noronlarindan Y
ndronuna dogru sirasiyla w,,w, ve w, tiir. Ag girisi olan y indegeri X,,X, ve X, ’den

Y’ye giden agirlikli sinyallerin toplamidir. y in degeri 1. esitlikteki gibi hesaplanir.

y_In= WX, +W,X, + W;X, l.

Agirliklar
W, /

X W, >® Cikt1 Birimi
W,

Giris Birimleri

2 9 5

Sekil-1 Basit bir yapay noron

Y ndronunun aktivasyonu y, aga giris degerlerinin bir fonksiyonu olarak tanimlanir.

y=f(y_in)

Bu fonksiyon, S-bi¢imli sigmoid fonksiyon olabilir. Sigmoid fonksiyonun formu

asagida verildigi gibidir.
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Bu fonksiyonu, diger aktivasyon fonksiyonlarindan biri de olabilir.

Y néronunun Z, ve Z, noronlarina v, ve v, agirliklariyla baglandig: varsayilsin.
Bu durum, sekil-2’de gosterilmektedir. Y néronu y sinyalini diger birimlere gonderir.
Bununla birlikte, genel olarak Z, ve Z, noronlari tarafindan alinan sinyaller farkli
olmaktadir; ¢linkii her bir sinyal aktarildig1 baglantida bulunan v, ve v, agirliklari ile
orantilidir. Z, ve Z, ’'nin aktivasyonlari olan z, ve z, degerleri, sadece tek bir nérona
bagli degildir. Onlar birbirinden farkli birden fazla nérondan gelen sinyallere baglidir.

Sekil-2’ deki yapay sinir ag1 basit olmasina ragmen, gizli birimin goriinimii ve
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu sayesinde bir¢ok problemi ¢6zebilir. Bagka bir
yonden gizli bir birime sahip yapay sinir aginin 6gretilmesi yani agirliklarin optimal

degerlerinin bulunmasi olduk¢a zordur.

Girdi Birimleri Gizli Katman Cikt1 Birimleri
Birimleri

Sekil-2 Basit bir yapay sinir agi



Biyolojik Sinir Aglar1

Bir biyolojik ndronun {i¢ tip bileseni vardir. Bu bilesenler, dentritler, soma ve
aksondur. Bir¢ok dentrit, sinyalleri diger néronlardan alir. Alinan bu sinyaller, dentritler
arasindaki sinaptik bosluklardan iletilen elektrik tepkileridir. Kimyasal vericilerin hareketi,
giren sinyalleri degistirmektedir. Bunlar, bir anlamda YAS daki agirliklara benzemektedir
(13).

Biyolojik bir ndronun yapist sekil-3’de gosterilmistir. Yapay sinir ag1 islem
elemanlarinin birka¢ dnemli 6zelligi, biyolojik néronlarin 6zelliklerini akla getirmektedir.

Bu 6zellikler asagidaki gibidir:

e Her bir islem elemani1 yani her bir néron, farkli sinyaller alabilir;

e Alinan sinyaller sinapstaki agirliklar tarafindan degistirilebilir;

e Islem elemanlar1 yani noronlar, agirlikli girdileri toplar;

e Uygun kosullar altinda yani yeterli girdi saglandiginda, islem elemani ¢ikis sinyalini
aktarir;

e Belirli bir néronun ¢ikisi diger bir¢ok nérona gidebilir.

Y SAnin biyolojik ndronlardan aldig1 6nemli diger 6zellikler asagida verilmistir:
e Bilgi isleme yereldir;
e Bellek ikiye ayrilmistir:
a) Uzun donemli bellek, ndronun sinapslarindaki agirlik degerlerine bagimli olur
b) Kisa donemli bellek, noronlar tarafindan génderilmis daha hizli sinyallere
uymaktadir.
1. Bir sinapsin giicli deneyimlerle degistirilebilir;

2. Noro aktaricilar, sinapslar i¢in hizlandirici ya da yavaslatici olabilir.



Dendrlt

Hicre
Govdesi

Slnapt|k \
bog;luk
Diger ndronlarin

dentritleri

Akson

Dlger bir ndrondan Cekirdek
gelen akson

Sekil-3 Biyolojik néronun yapisi

YSA’ nin biyolojik sinir sistemiyle paylastig1 diger bir karakteristik de hata
toleransidir. Biyolojik noral sisteminde iki hata toleransi olabilir. Birincisinde, giris
sinyallerinde daha 6nce hi¢ goriilmemis bir sinyalle karsilasilabilir. Buna bir 6rnek olarak,
daha 6nceden hi¢ goriilmemis ya da ¢ok uzun siire 6nce goriilmiis bir insani, bir fotografin
iginde hemen tanima yetenegi verilebilir. Ikincisinde, sinir sisteminin kendisine zarar
vermesine izin verilebilir. Insan 100 milyardan fazla néronla diinyaya gelir. Néronlarm
biiylik bir kismi beyindedir ve bu néronlar 6ldiigii taktirde, onlarin birgogu artik
yenilenmez. insan beyni birgok néronunu kaybetmesine ragmen dgrenmesine devam
etmektedir. Travmatik néron kayiplarinda bile, diger néronlar, 6len néronlarin
fonksiyonlarini yerine getirmek i¢in egitilebilir. Benzer sekilde, YSA da, agdaki kiigiik
hasarlara kars1 duyarsiz sekilde tasarlanabilir ve sinir ag1 6nemli hasarlar sonucunda dahi

tekrar egitilebilir.

Tipik Mimarileri

Sinir aglari, tek katmanli ya da ¢ok katmanli olarak siiflandirilirlar. Katman
sayisini belirlerken, girdi birimi bir katman olarak sayilmaz; ¢iinkii bunlar {izerinde hi¢bir
hesaplama islemi yapilmaz. Bir ag igindeki katman sayis1, noronlar1 baglayan agirlikli
baglant: sayisina esittir. Ornegin sekil-2’ de gosterilen sinir ag1, iki agirlik katmanina
sahiptir. Tek katmanli ve ¢cok katmanli sinir aglarinin farkli iki 6rnegi, sekil-4 ve
sekil-5’ de gosterilmistir. Bu aglar ileri beslemeli aglara birer 6rnektir. Bu ¢esit aglarda
girdi sinyalleri girdi biriminden ¢ikt1 birimine dogru ilerlemektedir. Sekil-6’ da geri

doniisiimlii sinir agina bir 6rnek verilmistir. Bu agda kapali bir sinyal dongiisii vardir.
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Girdi Tek Agirlik Katmani Ciktr
Birimleri Birimleri

Sekil-4 Tek katmanh bir yapay sinir ag:

[ ] V]
v

2
0
®

\%
Vij
[ ]
* Vi
[ ]
Vl‘ll
Xn
Girdi Birimleri Gizli Katman Cikt1 Birimleri

Birimleri

Sekil-5 Iki katmanh bir yapay sinir ag



Sekil-6 Rekabetci katmana sahip bir yapay sinir ag:

Tek ve Cok Katmanh Sinir Aglan

Tek katmanl yapay sinir aginda bir tane agirlikli baglanti katmani bulunur.
Birimler ¢cogu kez, sinyalleri alan girdi birimi ve agin cevabinin alinacagi ¢ikti birimi
olmak iizere ikiye ayrilir. Tipik bir tek katmanli sinir, sekil-4’ de gosterilmistir. Bu
sekilde, girdi birimlerinin tamamu ¢ikt1 birimlerine baglanmistir.

Cikt1 birimleri ile gizli birimler arasinda bir ya da daha ¢ok katman olan sinir agina
¢ok katmanli ag adi1 verilir. Tipik olarak, gizli birimlerle ve ¢ikt1 birimleri arasinda
agirlikli baglanti katmani bulunan ag mimarisidir. Cok katmanli sinir aglari tek katmanliya
gore ¢ok daha karmasik problemleri ¢6zebilir; fakat egitimleri ¢ok daha zor olabilir. Tek
katmanli baz1 aglarin problemi tam olarak ¢ozecek sekilde egitilemedigi durumlarda son

derece basarili olabilirler (12).
Agirhiklarin Ayarlanmasi
Farkli sinir ag1 karakteristiklerini birbirinden ayiran en 6nemli etken, onlarin

egitilmeleri esnasinda baglant1 agirliklar1 degerlerinin ayarlanmasidir. Iki tiir 6grenme

¢esidi birbirinden ayirt edilebilir: kontrollii ve kontrolsiiz 6grenme.



Aktivasyon Fonksiyonlar:
Daha 6nceden de bahsedildigi gibi, bir yapay sinir aginda yapilmasi1 gereken en

temel iglemler, agirlikli girdi degerlerinin toplanmasi ve bir ¢ikti ya da aktivasyon

fonksiyonu uygulamasidir. Aktivasyon fonksiyonlarinin gesitleri asagidaki gibi verilebilir.
Ozdeslik Fonksiyonu

Tiim x ler i¢in f{x) = x dir.

)

Sekil-7. Ozdeslik fonksiyonu

Belirli bir tabakadaki tiim néronlar i¢in ayn1 aktivasyon fonksiyonu kullanilir.
Bir¢ok durumda dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Tek katmanl
aglara gore ¢ok katmanli aglarin avantajlarinin kullanabilmek i¢in, dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlarmin kullanilmasi gereklidir. Tek katmanli aglar, genelde, adim
fonksiyonunun girig degerlerini, digeri ikili (0 ya da 1 veya -1 ya da 1) olan ¢ikis degerline
¢evirmek i¢in kullanilir (Sekil-8).

O Esik Degeri ile Verilen ikili Adim Fonksiyonu

Bu fonksiyon, asagidaki formiille verilebilir:

0 , x<@ ise
f(X)={1

, x>0 1ise

10



Ikili adim fonksiyonu esik fonksiyonu ya da Heaviside fonksiyonu olarak da

bilinmektedir. Asagidaki ikili adim fonksiyonu goriilmektedir:
)

A
¢

Sekil-8. ikili adim fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonlari, olduk¢a kullanigh aktivasyon fonksiyonlaridir. Sigmoid
fonksiyonlar1 i¢inde lojistik ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 en yaygin olanlaridir.
Ozellikle geriye yayilim 6grenme algoritmasinda bu fonksiyonlarin kullanimi avantajhdir.
Ciinkii fonksiyonun belirli bir noktadaki degeri ile onun tiirevinin degeri arasindaki iliski
o0grenme zamanindaki hesap yiikiinii azaltir. Lojistik fonksiyon, degerleri O ile 1 arasinda
degisen bir sigmoid fonksiyonudur ve sinir aglar1 i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak
cogunlukla kullanilir (12). Fonksiyonun aralik degerini vurgulamak i¢in ikili sigmoid ad1
verilir. Bu fonksiyona lojistik sigmoid de denir. Sekil-9’ da, adim parametresi ¢ nin farkl

degerleri i¢in ikil sigmoid egrileri gosterilmistir.

ikili Sigmoid Fonksiyonu

1
fx)= 1+ exp(—ox) 5.

f'(x) = of (x)[I - f(x)]

11



Lojistik sigmoid fonksiyonu istenen deger araligina gore dlgeklenebilir ve boylece
probleme uygun bir fonksiyon haline gelebilir. En yaygin aralik, -1 ile 1 arasindadir. Bu
sigmoid fonksiyonu, bipolar sigmoid olarak adlandirilir. Sekil-10’ da 6 =1 i¢in boyle bir

fonksiyon gosterilmistir:

)

Sekil-9 ikili sigmoid fonksiyonu (adim parametrelerioc =1 ve o =3 i¢in)

)

-1

Sekil-10 iki kutuplu sigmoid fonksiyonu (o =1 i¢in)

iki Kutuplu Sigmoid Fonksiyonu

2
g(x)—2f(x)—l—m—l
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_ I—exp(-ox)

= 7.
1+ exp(—ox)
, o
() =i+ eI g)] 8.
Bipolar sigmoid hiperbolik tanjant fonksiyonuna ¢ok yakindir. Hiperbolik tanjant
fonksiyonunda istenilen ¢ikis araligi (-1 ile +1) arasinda ise aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilmaktadir. Ikisi arasindaki benzerlik o = 1 igin gdsterilecek olursa:
I —exp(—x 9.
g(x) = 2P
1+ exp(—x)
Hiperbolik tanjant fonksiyonu ise
h(x) = exp(x) —exp(—x) 1-—exp(-2x) 10.
exp(x)+exp(—x) 1—-exp(-2x)
dir.
Hiperbolik tanjant fonksiyonunun tiirevi :
h'(x) = [1+hx)[1-h(x)] 11.

bi¢iminde elde edilir.
Eger ikili veri 0 ile 1 arasinda degisiyorsa bunu bipolar bigime sokarak bipolar
sigmoid sekline ya da hiperbolik tanjant fonksiyonu seklinde kullanmak genelde tercih

edilen yontemdir.
Ag Girislerinin Hesaplanmasi i¢in Matris Carpma Metodu
Sinir aglarinin baglantili agirliklarint W = (wj;) matrisinde kaydedelim. Bu halde,

Y;’ nin ag girdisi X = ( Xi,..., Xi, ..., Xn) vektOriiniin wj agirlik matrisinin j. kolonu ile (eger

J. elemanda sapma yoksa) basit bir ¢carpilmasi islemi ile gerceklestirilir :
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y_in;=X.w; :Z:xi.wij 12.
Sapma
Sapma degeri, x vektoriine xo = 1 degeri eklenerek olusturulabilir.
X = (1, X1, .eey Xy +.., Xp) 13.

Sapma ayn1 diger agirliklar gibi davranir, yani wo; = b; dir. Y; birimi i¢in ag girdisi

su sekilde hesaplanir:
n n n
y_in; =xw, = Zx[ W, =W, + in.wy =b, +2xi.wﬁ 14.
i=0 1 i=1

Bir YSA diiglimiiniin gorevi, girisindeki sayilart kendi agirlik degerleri ile

carpip, sonra da bu ¢arpimlari toplayip, toplami bir yumusatma fonksiyonundan (genelde

sigmoid f(x)= veya tanh) gecirdikten sonra ¢ikisa vermektir. Ancak giris ve ¢ikis

l+e™
katmanindaki noronlar bu kuralin disindadir. Giris katmanindaki néronlar ise sadece kendi
giriglerindeki verilerin uygun agirliklarla ¢arpilmis durumlarini toplayip saklarlar. Bu

isleme ilerleme denir.

Basit Sinir Aglariyla Ilgili Genel Bilgiler

Tek katmanli YSA 6rnek siiflandirma, tanima, 6rnek iligkilendirme ve bunun gibi
diger problemlerin ¢dziilmesinde kullanilabilir. Ornek smiflandirma problemlerinde, her
girig vektorii (6rnek, numune) belirli siniflara ait olabilir ya da olmayabilir. Basit olarak,
bir sinifa liye olma sorusu goz oniinde bulundurulur. Cikig birimi i¢in +1 cevabinin
alinmasiyla 6rnegin o siifa iiye oldugu, -1 cevab1 alinirsa, 6rnegin o sinifa iiye olmadigi
belirlenir. Bu tip durumlarda, her bir simif icin bir ¢ikis birimi vardir. Ornek tanimlama,

ornek tanima uygulamasinin bir ¢esididir. Orneklerin iliskili hatirlanmasi ise daha farklidir.

Tek katmanli sinir aglarinin egitilmesinde {ic 6nemli yontem vardir:
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e Hebb Kurali
e Perseptron Ogrenme Kurali

e Delta Kurali

Hebb Kurah

Hebb kurali, bir yapay sinir ag1 i¢in, en eski ve en basit 6grenme kurali olarak
bilinir. Hebb, 6grenmenin, sinaps uzunluklarini (agirliklari) degistirerek meydana
gelecegini 6nermistir. Hebb’e gore, eger birbiri ile bagl iki ndronun her ikisi de ayn
zamanda “aktif” ise, bu néronlara uygun agirliklarin artirtlmasi gerekmektedir. Benzer
olarak, eger her iki néron ayni zamanda “pasif” ise, agirliklarin artirilmasi gerekir. Bu
durumda, daha gii¢lii bir 6grenme sekli meydana gelir. Gelistirilmis Hebb kurali ile tek
katmanl ileri beslemeli bir sinir aginin egitilmesi bir Hebb agin1 anlatir. Hebb kurali, diger
Ozgiil aglar egitmek i¢in de kullanilabilir. Tek katmanli bir yapay sinir aginda birbiri ile
baglantili ndronlardan bir tanesi giris birimi, bir tanesi de ¢ikis birimi olacaktir (higbir giris
birimi birbiri ile baglanmadig: i¢in, herhangi bir ¢ikis birimleri de birbiri ile bagli degildir
(12, 14).

Perseptron

Perseptronlar, YSAnin 6grenebilir niteligini tasiyan ilk modelidir. Hebb kuralindan
daha yetenekli bir 6grenme kuralidir. Perseptron tekrarli 6grenme algoritmasidir ve
¢Ozlimiin varlig1 durumunda yakinsama niteligine sahiptir. Bu, perseptron modelinin en
onemli niteliklerinden biridir.

Rosenblatt (1962) ve Minsky-Papert (1969, 1988) tarafindan ¢esitli perseptron
modelleri tanimlanmistir. Orijinal perseptronlar, duyumsal birimler, birlestirici birimler ve
cevap birimleri olmak iizere néronlarin {i¢c durumuna sahiptirler. Ornegin, bir basit
perseptron duyumsal ve birlestirici birimler i¢in ikili aktivasyon, cevap birimi icin ise +1,
0, veya -1 degerlerini iireten aktivasyon uygulayabilir.

Siniflandirma problemlerinde esik degerli aktivasyon fonksiyonu kullanilir:
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-1, y_in<—-6 ise
f(y _in)=3 0, —-60<y in<O ise

1, y_ in>60 ise

15.

Cikt1 biriminin aktivasyonu y = f(y _in) seklinde hesaplanir.

Birlestirici birimden cevap birimine giden baglantilarin agirliklar1 perseptron
ogrenme kurali ile ayarlanir. Her egitim girisi i¢in, sinir ag1, ¢ikis biriminin cevabini
hesaplar. Daha sonra sinir agi, bu 6rnek i¢in ¢ikis degeri ile hedeflenen ¢ikis arasindaki
farki karsilagtirarak bir hata olusup olugsmadigini tespit eder. Yapay sinir ag1, hesaplanmig
cikis degeri “0” ve hedef degeri “-1” olan 6rnek icin hatay1 ayirt edemez, buna karsit
olarak hesaplanmis ¢ikis degeri “+1” ve hedef degeri “-1” olan 6rnek i¢in hatay1 ayirt
edebilir. Bu durumlarda, hedef verinin isareti yoniinde agirliklarin isareti degistirilmelidir.
Bununla birlikte ¢ikig birimine “0” olmayan sinyaller gonderen baglantilarin agirliklar

ayarlanmalidir. Eger belirli bir egitim giris 6rneginde hata olusuyorsa, agirliklar

w,(yeni) = w,(eski) + atx,

16.

formiiliine gore degistirilmelidir.

Burada hedef degeri ¢ ya “+1” ya da “-1”dir ve & 0grenme orani katsayisidir.
Eger hata olugsmadiysa agirliklar degistirilmemelidir. Egitim islemi hata olusmayincaya
kadar devam etmelidir. Perseptron 6grenme kurali yakinsama teoremine gore, eger agda
tiim egitim Ornekleri i¢in uygun agirliklarin varligina izin verilirse, bu agirliklar, egitim
stirecinde biitiin egitim 6rnekleri i¢in elde edilebilir. Bu kuralin amaci, agin tam olarak
dogru cevap veremedigi egitim ornekleri i¢in agirliklart ayarlamaktir. Ayrica, egitim

sonunda bu ag siirsiz sayidaki egitim adimlari i¢in agirliklarin degerlerini bulmalidir (12).
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Siniflandirma Problemleri icin Perseptron Algoritmasi

Sekil-11' de perseptronun mimarisi gosterilmistir. Burada X ,..., X, girdi birimleri,

Y ¢ikt1 birimi ve / sapma sinyalidir. b sapma agirhigi, w; (i = 1,...,n) agirliklardir.

. @b
OS¢
o

Sekil-11 Basit bir perseptron mimarisi

Siniflandirma problemlerinde, sinir aginin gorevi tiim giris 6rneklerinin belirli bir
sinifa ait olup olmamasini belirlemektir. Sinifa ait olma ¢ikisin “+1” degerine, ait olmama
ise ¢ikisin “-1” degerine uygun olmasiyla belirlenir. Siniflandirma islemi yapilabilmesi ig¢in
ag, tekrarh bir teknik ile egitilir. Girdi ve hedefler ikili ve ya iki kutuplu olabilir. € esik
degeri tiim birimler i¢in degismezdir. Sapma ve esik degerinin her ikisinin ayn1 zamanda
kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu islemin algoritmasi asagida verilmistir. Bu
algoritma, agirliklarin baslangic degerlerine ve 6grenme oranina tam olarak duyarlh

degildir.

Adim 0 Agirliklar ve sapmalara baglangi¢ degerleri ata.
(Agirliklar1 ve sapma degeri kolaylik i¢in “0” olarak alinabilir.)
Ogrenme orani olan o (0 < a <1)’y1 ayarla.
(kolaylik i¢in, «, 1’e esitlenebilir.)
Adim I Durma kosulu yanlis iken , adim 2-6' y1 uygula.
Adim 2 Her bir s:t 6grenme ¢ifti i¢in, 3-5 adimlarini uygula.
Adim 3 Giris birimlerinin aktivasyonlarini ayarla.

x.=s5. i=1,...,n

Adim 4 Her ¢ikt1 birimi i¢in aktivasyonlar1 hesapla.
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y_in; =b, +inwy.. j=L..,m:

-1, y_in<—0 ise
f(y in)=< 0, -0<y in<6O ise
1, y _in>60 ise

Adim 5 Agirliklar ve sapmalar ayarla.
eger ¢, # y; ise,

b,(yeni) = b, (eski)+1,
w, (veni) = w, (eski) +1 x,.
eger ¢, =y, ise,
b,(yeni)=b,(eski)
w; (veni) = w, (eski)

Adim 6 Durma kosulu:

Eger adim 2’de hig bir agirlik degismezse dur; aksi durumda devam et.

Algoritmada ¢ikt1 birimlerinin sayis1 m = 1 olabilir. Ornegin, mantiksal
fonksiyonlart gézden gegirirken ¢ikti biriminin sayisinin bir oldugu kabul edilir. Egitimden
sonra, ag her bir egitim vektoriinii dogru sekilde siniflandirir.

Siniflandirma ile ilgili perseptron egitim algoritmasinda, bir ayirrma dogrusu yerine,

pozitif cevaplar bolgesini sifir cevaplar bolgesinden ayiran w,x, + w,x, +b > 6 dogrusu ve
negatif cevaplar bolgesini sifir cevaplar bolgesinden ayiran w,x, + w,x, +b < -6 dogrusu

olmak tizere iki ayirma dogrusu vardir (12).

Delta Kurah

Delta kurali, Widrow ve Hoff (1960) tarafindan ADALINE i¢in ortaya atilmis olan
iteratif bir 6grenme siirecidir. Delta kuralinda, tiim girdi numuneleri i¢in ¢ikt1 ve hedef
farklar1 karelerinin toplaminin, baska bir ifadeyle, toplam hatanin kiigiiltiilmesine
hedeflenmistir. Uygun algoritmalarda her numune i¢in gradient vektoriiniin ters yoniinde
agirliklarin glincellenmesi yapilir. Bu durumda delta kurali, néron baglantilarinin
agirliklarini, ag girisi (y_in) ve agin hedef ¢ikisi () arasindaki farki en aza indirgeyecek

sekilde degistirir. Amag, tiim egitim numunelerinin hatalarini en aza indirgemektir. Agirlhik
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diizeltmeleri, ¢ok sayidaki egitim numunesi ile beraber biriktirilebilir ve bu y1gin

giincellestirilmesi olarak adlandirilir.

Cok Katmanh Yapay Sinir Ag Modelleri

Tek katmanl aglar ayrilamayan problemlerin ¢éziimiinde basarisiz olmaktadirlar.
Bunun i¢inde bilim adamlar1 ¢ok katmanli YSA modellerini incelemislerdir. Burada
onemli asamalardan biri bu tip aglar i¢in akilli bir egitim algoritmasini gelistirmekti. 1986
yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan bu gerceklestirildi. Benzer fikirler daha
once Werbos (1974), Parker (1985), Cun (1985) gibi bilim adamlarinin yayinlamis oldugu
makalelerde goziikmektedir. Standart geriye yayilim (backpropagation) olarak adlandirilan
bu egitim metodu hata kareler toplaminin geriye yayilim yontemiyle kiigiiltiilmesi fikrine
dayanir ve genellestirilmis delta kuralini kullanir. Dolayisiyla bu yontem her adimda
hatanin kiiciiltiilmesi i¢cin, Widrow-Hoff egitiminde oldugu gibi, gradient azalis yontemini
kullanir. Bu durumda gizli katmanda dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar, 6rnegin
lojistik sigmoid fonksiyonu ve ona uygun olarak genellestirilmis delta kural
uygulanmaktadir. Farkli geriye yayilim yontemlerinin temelinde agsagidaki asamalar
uygulanir:

e @Girdi egitim orneklerinin ileri beslemesi,

e Birlesmis hatanin hesaplanmasi ve geriye yayilmasi,

e Agirliklarin giincellenmesi.

Egitimden sonra ag uygulamasi sadece agin ileri besleme agamasini

gerceklestirir ve hesaplamalari yapar (12).

Standart Geriye Yaylhm Ag Mimarisi

Sekil-12’ de bir gizli katmana sahip ¢ok katmanli ileri beslemeli bir ag
gosterilmistir. Burada X girdi katmani, Z gizli katman, Y ¢ikti1 katmanina ait birimlerdir.

Gizli katmanin j. birimine dahil olan sapma agirliklart v, (j=1,...,/) , ¢ikt1 katmaninin .

birimine dahil olan sapma agirliklar1 w,, (k=1,...,m) ve sapmalara uygun birimlerin girdi

sinyalleri “1” olarak gosterilmistir. Agda sinyallerin yayilim1 girdi birimlerinden gizli
birimlere sonra ise, gizli birimlerden ¢ikt1 birimlerine dogru yonelmistir. Bu nedenle ag

ileri beslemeli ¢cok katmanli ag gibi géze alinmaktadir. Gizli birimin sayist “1” oldugundan
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sekilde gosterilen ag iki katmanli bir yapay sinir agidir. Gizli birimlerin sayisinin birden

fazla oldugu yapay sinir ag mimarileri de vardir (12, 15).

Sekil-12 Tek gizli katmanh ileri beslemeli ¢ok katmanh bir yapay sinir ag:

Standart Geriye Yayillhim Egitim Algoritmasi

Standart geriye yayilim yontemi ii¢ asamadan olugmaktadir: ileri besleme, hatanin

hesaplanmasi ve geriye yayilmasi, agirliklarin giincellenmesi.

Geriye Yayllim Algoritma Cesitleri

Momentum

Momentum geriye yayilimda, agirlik degisiminin yonii o anki egimle bir dnceki
egimin kombinasyonu seklindedir. Bu egim azaltma yonteminin degistirilmis bir seklidir
ve bazi egitim verileri, egitim verilerinin biiyiik bir cogunlugundan farklilik gosteriyorsa
bu degisim iyi bir avantaj saglar. Eger hi¢ alisilmamis bazi veriler kullanilacaksa bu
degisikligi kiiclik bir 6grenme orani ile kullanmak iyi olacaktir. Bununla birlikte egitim

verileri benzer olsa da bu degisiklik kullanilarak yaklasmanin hiz1 arttirilabilir.
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Momentumu kullanmak i¢in bir veya daha dnceki egitim numunelerinin agirliklar

saklanmalidir.
Ornek olarak, geri yayilimm momentumlu basit bir bigimi, +/ egitim adiminin
yeni agirliklar ¢ ve 1 egitim adimlarindaki agirliklar: temel alir. Momentumlu geri

yayilimin agirlik giincelleme formiilii,

W (t+D) =w, () +ad .z, + plw, (1) —w, (1 -1)]

17.

Aw, (t+1)=adz, + pAw, (1) 18.

v+ D) =v,(O)+ad x, + pulv, () —v,(-1)] 19.
Av,(t+1)=ad x, + pAv, (1) 20.

seklindedir. Momentum katsayis1 degeri olan p, 0 -1 araliginda sinirlandirilmistir (12).

Eslenik Egim Algoritmasi

Bir¢ok egitim algoritmasinda agirlik giincellenmesinin belirlenmesinde bir
ogrenme orani kullanilmaktadir. Cogu eslenik egim algoritmalarinda agirlik glincellemesi
her bir tekrarda yapilmaktadir. Ag performans fonksiyonunu minimize eden bu islem ig¢in
eslenik egim ydnleri boyunca bir arama yapilmaktadir. Birgok arama fonksiyonu vardir.

Bazi1 arama fonksiyonlari, belirli egitim fonksiyonlari i¢in ¢ok uygundur.

Cok Katmanh Ileri Beslemeli Ve Geri Yayihmh Sinir Aglar1 Ve Onlarin

Ogrenme Algoritmalar

Geri Yayilhmin Mantig1

Geri yayilim egitim yonteminin en genel dogasi, geri yayilim tarafindan egitilen

cok katmanli ileri beslemeli bir sinir aginin, ¢esitli alanlardaki problemleri ¢6zmek i¢in
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kullanabilecegini ifade etmektedir. Ornegin, Ingilizce harfleri ve bu harflerden olusan
kelimeleri yiiksek sesle okuyabilen NETtalk uygulamasi, geri yayilimh aglarla
gerceklestirilmistir. Bu tiir aglar1 kullanan uygulamalarla, neredeyse her alanda
karsilagilabilir ve bu uygulamalar, dogadaki ¢esitli problemler i¢in sinir aglarini kullanir.
Bu problemler, verilen bir girdi grubu icin fonksiyon atamayi igerir. Bu girdiler, hedef
¢ikislarin belirli bir grubuna girer. Amag, ¢cok farkli YSA yapilarinda oldugu gibi, asagida
deginilen su iki yetenek arasindaki dengeyi elde etmek i¢in YSA’y1, egitmektir. Bunlardan
ilki, girdi numunelerine dogru bir sekilde cevap verebilme yetenegidir. Burada s6z konusu
olan girdi numuneleri, egitim ya da ezberleme igin kullanilirlar. ikincisi ise, YSA nin,
sistem i¢ine verilen girdilere karsi uygun ¢iktilar1 verebilme yetenegidir.

Bir YSA’nin geri yayilim yoluyla egitilmesi {i¢ asamadan olusur.

1. Girdi egitim 6rneginin ileri beslenmesi.

2. Iliskili hatanin hesaplanmasi ve geri yayilim.

3. Agrliklarin ayarlanmas.

Tek katmanli bir sinir ag1, fonksiyon atamalarda herhangi bir sekilde
siirlandirilmasina ragmen, bir ya da daha ¢ok sakli katmana sahip ¢ok katmanli bir YSA,
stirekli bir fonksiyon atamay1 rasgele bir dogrulukla 6grenebilecektir. Tekbir sakli
katmandan daha fazla katmana sahip YSA mimarisi, bir¢ok uygulama i¢in daha yararl

olacaktir.

Cok Katmanh Ileri Beslemeli ve Geri Yayihmh YSA’larin Mimarisi

Y ¢ikis birimleri ve Z sakli birimleri, sekilde gosterildigi gibi sapmalara sahip

olabilir. Genel bir Y ¢ikis birimi tizerindeki sapma w , ile gosterilir. Tipik bir Z; sakli
birimi tizerindeki sapma da v, ile gosterilir. Bu sapma terimleri, birimlerden gelen

baglantilar lizerindeki agirliklar gibi rol oynar ve s6z konusu bu birimlerin ¢ikislar1 daima

1°dir.
Cok Katmanh Ileri Beslemeli ve Geri Yayihmh YSA’larin Algoritmasi
Bir yapay sinir agimin geri yayilim yoluyla egitilmesi li¢ agamadan olugsmaktadir.

Bu asamalar:

e Girdi egitim 6rneklerinin ileri beslenmesi,
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e Iliskili hatanin geri yayilimu,
e Baglanti agirliklarin ayarlanmasidir.
Ileri beslenme boyunca, her bir giris birimi bir girdi sinyali alir ve bu girdi

sinyalini, sakli birimler olan Z,,..., z’° nin her birine yayar. Daha sonra da, her sakl
birim, kendi aktivasyonunu hesaplar ve kendi sinyali olan z;” yi her bir ¢ikis birimine

gonderir. Y, ¢ikis birimlerinin her biri verilen girdi numunesi i¢in agin cevabini
bi¢cimlendirmede, kendi aktivasyonu olan y, ’ y1 hesaplar.

Egitim boyunca her bir ¢ikis birimi, kendi hesaplanmig aktivasyonu olan y, * y1,
belirli o 6rnek i¢in, iligkili hatay1 da tespit etmek iizere, hedef ¢ikis degeri olan t, ile
karsilastirir ve bu hataya dayali olan &, (k =1,2,...,m) degerini hesaplar. &, degeri, hatay1
smiflara ayirmada Y, ¢ikis birimi i¢inde kullanilir. Hata, 6nceki katmanda Y, ’ ya

baglanan sakl1 birimlerden tiim ¢ikis birimlerine geri doner. O, ¢ikis katmani ve sakli

katman arasindaki agirliklar giincellemek i¢in de kullanilabilir. Benzer sekilde 6, carpam
(g =1,...,p) da, her bir Z, sakl1 birimi i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. Hatay1, geriye yani yatis
katmanina dogru yaymak gerekli degildir. Fakat &, ¢arpani, sakli katman ve giris katmani

arasindaki agirliklar1 glincellemek i¢in kullanilacaktir.

Cok katmanh Ileri Beslemeli ve Geri Yayiimh YSA’lar i¢cin Kullamlan
\

Aktivasyon Fonksiyonlari

Cok katmanli ileri beslemeli ve geri yaymimli sinir aglari i¢in kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarinin énemli su birkag 6zellige sahip olmalar1 gerekir. Aktivasyon
fonksiyonu, siirekli, tiirevlenebilir ve monoton azalmayan bir fonksiyon olmalidir. Ustelik
hesapsal etkinlik i¢in, fonksiyonun tiirevinin hesaplanmasinin oldukga kolay olmasi
beklenir. En yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari i¢in bagimsiz degiskenin
belirli bir degerinde, tiirev degeri fonksiyonun degeri ile ifade edilebilir. Aktivasyon
fonksiyonundan, genel olarak, doymus hale gelmesi de beklenir. Buna 6rnek olarak, son/u

maksimum ve sonlu minimum degerlerin asimptotik yaklasimi kurami verilebilir.
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Cok Katmanh Ileri Beslemeli ve Geri Yaythmhi YSA’larin Ogrenme

Algoritmalar

Uygulamalarda, noron cevabin girdi degerlerinin siirekli bir fonksiyonu olmasi
gerektiren durumlarda sigmoid ve hiperbolik tanjant gibi aktivasyon fonksiyonlari
kullanilirken, ikili karar mekanizmasi gerektiren durumlarda sert gegisli aktivasyon
fonksiyonlar1 tercih edilir. Aktivasyon fonksiyonunun parametrik olmasi, sinaptik
agirliklarin kazandirdigi esnekligin 6tesinde, degisik eslestirmelerin yapilabilmesini de

mumkin kilar.
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Lojistik Regresyon Analizi

Saglik alanindaki arastiricilar tizerinde ¢alistiklar1 konuda ¢ok etken olmasi
durumunda etkenlerin tek tek bagimli degisken iizerine etkisi yaninda, bunlarin birlikte
etkisini de 6grenmek ya da incelemek istemektedirler. Birlikte etkinin incelenmesinde
kullanilan degisik istatistik yontemler bulunmaktadir. Ornegin, bagimli degiskenin siirekli,
bagimsiz degiskenlerin kesikli olmas1 durumunda varyans analizi, hepsinin kesikli olmast
durumunda “/og-linear model”ler, hepsinin siirekli olmasi durumunda regresyon analizi
gibi. Tip alanindaki arastirmalarda ¢ogu zaman bagimli ve bagimsiz degiskenlerin tiir ve
yapilar1 yukarida belirtilenlere benzemez, siirekli ve kesikli karisimi1 bagimsiz
degiskenlerle karsilasilir. Uzerinde en ¢ok durulan ve arastirici icin dnemli olan diger bir
konu da etken veya etkenlerle hastalik arasindaki iliskinin risk yoniinden incelenmesidir.
Bu tip incelemelerde agirlikli olarak LRA kullanilmaktadir (16).

Son yillarda yogun bir sekilde kullanilan LRA, gozlemlerin gruplara atanmasinda
sik kullanilan ii¢ yontemden (digerleri kiimeleme analizi ve ayirma analizi) birisidir. LRA
da grup sayis1 bilinmekte, mevcut veriler kullanilarak bir ayrimsama modeli elde edilmekte
ve kurulan bu model yardimiyla veri kiimesine eklenen yeni gdzlemlerin gruplara atanmasi
miimkiin olabilmektedir (6).

Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri tahmin edilirken, LRA da
bagimli degiskenin alacagi degerlerden birinin gerceklesme olasiligi tahmin edilir. Bu

olasilik degerinin tahmininde asagidaki model kullanilmaktadir.

r(x)=——m"""— 21.

Lojistik regresyon modeliyle tahmin yapilacagi genel olarak kullanilan yontem en
cok olabilirlik metodudur. Genel anlamda en ¢ok olabilirlik metodu, gbzlenen veri
kiimesini elde etmenin olasiligin1 maksimum yapan bilinmeyen parametrelerin degerlerini
tahminlemede kullanilir. Bu metodu uygulayabilmek i¢in en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun
olusturulmas1 gerekmekte ve ilgili parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahmincileri,
fonksiyonu maksimum yapacak degerleri bulacak sekilde secilmelidir.

LRA’ da gbzlenen degerlerle tahmin edilen degerler asagidaki ifadeyle

karsilastirilir.
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D=2 lngu andaki modelin olabilirli,éi]
Doymus modelin olabilirligi 22.

Modelde bulunan herhangi bir bagimsiz degiskenin 6nemliligine karar vermek icin
denklemde o bagimsiz degiskenin bulundugu ve bulunmadig1 durumlardaki D degerleri, G
istatistigi kullanilarak karsilastirilirlar. G istatistigi p serbestlik derecesiyle ki-kare dagilimi

gosterecektir.

G = D(Degiskensiz model i¢in) — D(Degiskenli model i¢in) 23.
G=-2 lnED;eQiskensiz modelin olabilirlifz]
egiskenli modelin olabilirligt 24.

Katsayilarin 6nemlilikleri test edildikten sonra katsayilarin yorumlanmasi odds
oranlar1 kullanilarak yapilmaktadir. LRA’ nin kullanim amaglarindan en 6nemlisi tip
biliminde siklikla karsilasilan bagimli degiskenin iki ya da daha ¢ok diizey icerdigi,
bagimsiz degiskenlerin ise hem kesikli hem de siirekli olabildigi durumlarda verilerin ait
olduklar1 gruplara en dogru sekilde atayacak ve hastaliklara iligkin risk faktorlerini
belirleyebilecek modeli kurmaktir. Bunun yaninda lojistik regresyon, bagimli degiskenin
tahminini olasilik olarak hesaplayarak olasilik kurallarina uygun siniflama islemi yapma

imkan1 vermektedir (18).

Lojistik Simflandirma ve Lojistik Regresyon Modeli

Bagimli degiskenin 0.1 degerlerine karsilik gelen G; ve G, gruplari, X1,X,...,.Xp
aciklayici degiskenlerine dayanilarak siniflandirilmak istensin. Gruplardaki birey sayisi
sira ile n; ve ny oldugunda, N=n;+n, gézleme dayali siniflandirma kuralinin olusumu
fi(X1,X2,...,Xp) seklindeki olasilik fonksiyonunun fonksiyonel yapisina iligkin varsayimlara

dayanir. Fonksiyon yapisi i¢in {i¢ tiir varsayim s6z konusudur.

a) Cok degiskenli normal dagilim fonksiyonu
b) Lojistik siiflandirma fonksiyonu

¢) Dagilimdan bagimsiz kernel siniflandirma fonksiyonu
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Lojistik siniflama fonksiyonu s6z konusu oldugunda Xo=1 iken fy(x1,X2,...,Xp),

G(s=1,2) grubunun olasilik yogunluk fonksiyonu olarak tanimlanir. Lojistik varsayim,

B’:(BOJBL'“’BP) i(;il’l,

fi(x) _ f— f(X) ) pryer
£ =exp(p’ X') ya da ln(f (X)J—B X

2

5 25.
Seklinde tanimlanmaktadir. Bu son esitlik log-olabilirlik oran1 olup x ¢ ler dogrusaldir.
Lojistik varsayim bilinmeyen [ parametrelerini igermektedir. Her bir gézlem i¢in X kosulu
altinda gruplardan birine atanma olasilig1 olarak tanimlanan sonsal olasiliklar1 hesaplamak
icin B tahmin leri gerekmektedir. Bunun i¢in lojistik varsayim altinda 6rneklemin
olabilirlik fonksiyonu belirlenmelidir. Karigik érneklemede gozlemler (X,G) bilesik
dagilimindan 6rneklenmekte yani gozlemler hangi gruptan oldugu bilinmeksizin rasgele
secilmektedir. Buradan G grup tiyeligini gosteren degisken olup iki grup oldugunda G, ve
G; seklinde gosterilmektedir.

Kosullu 6rneklemede G’ nin x kosulu altinda dagilimi incelenmektedir. Biyolojik
deneylerin analizinde ¢ok sik kullanilan bu 6rnekleme tiirtine iligskin olabilirlik fonksiyonu
diger 6rnekleme tiirlerinin olabilirlik fonksiyonuna temel teskil etmektedir. Ayr1 6rnekleme
de ise x’ in G kosulu altinda dagilimindan 6rnekleme yapilmaktadir. Anderson (1972,
1982) tarafindan detayli olarak incelenen bu 6rnekleme tiiriiniin uygulamasi zor olup
gecmise yonelik (retrospective) calismalarda uygulanmaktadir (16).

Regresyon problemlerinde anahtar deger, verilen bir bagimsiz degisken degerine
bagli olarak bagimli degiskenin ortalama degerini bulmaktir. Bu deger kosullu ortalama
olarak adlandirilir ve E(Y | x ) ile gosterilir. Burada y’ nin bagimli degiskeni, x ’in ise
bagimsiz degiskeni gosterdigi varsayilsin. E(Y x) ifadesi “ x degeri verildiginde, y’ nin
beklenen degeri” ni géstermektedir. Dogrusal regresyon analizinde, kosullu ortalamanin,

x ’in dogrusal bir denklemi oldugu varsayilir.
EY\x)=p,+px 26.
Yukaridaki bu ifadeden, x ’in araligiin -o ve + o arasindan degismesinden

dolayi, E(Y\ x)’in miimkiin olan her degeri alabilecegi goriilmektedir. Bagimli degisken

ikili oldugu zaman kosullu ortalama, sifirla bir arasinda degismek zorundadir.
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[0 < E(Y\ x ) £ 1]. x deki her birim degigsme sonucunda E(Y\ x ) de olusan degisiklik,
kosullu ortalama 0’a ya da 1’e yaklastikca ilerleyerek az olur.

Iki diizey igeren bir bagimli degiskenin analizinde kullanilmak {izere 6nerilen
birgok dagilim fonksiyonu bulunmustur (7). Lojistik dagilim kullanildiginda gosterimi
kolaylastirmak i¢in, x bilindiginde Y’ nin kosullu ortalamasini géstermek icin
7 (x)=E(Y\ x) ifadesi kullanilmaktadir. Kullanilacak lojistik regresyon modelinin agik

sekli asagidaki gibidir.

r(x)=——— 27.

Lojistik regresyon ¢alismasina merkez olacak 7 (x)’in bir transformasyonu
yukarida bahsedildigi gibi lojit transformasyondur. Bu transformasyon 7 (x )cinsinden

tanimlanirsa;

_ 7(x)
g(x)=1n L_”(x)}
28.

= po+Pix

Lojit g( x ) parametreleri bakimindan dogrusal ve x ’in aldig1 degerlere bagl olarak

- o0 ve + oo arasinda degismektedir.
Lojistik Regresyon Modelinin Olusturulmasi

Lojistik regresyon modeli olusturulurken, dogrusal regresyonda oldugu gibi
maksimum olabilirlik tahmini yontemi kullanilir. (x,, y,) gibi n tane bagimsiz gozlem
esinin oldugu varsayildiginda y, iki diizeyli bagimli degiskeni ve x,’de i’ inci denek i¢in
bagimsiz degiskenin degerini temsil etsin. Sonug¢ degiskeni i¢in 0 ve 1 kodlarinin sirasiyla
belirli bir olayin varligini ya da yoklugunu temsil ettigi varsayilsin. Esitlik 26’daki lojistik

regresyon modelini kestirebilmek i¢in bilinmeyen S, ve [, parametrelerini tahmin etmek

gerekmektedir.
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Eger 7, 0 ve 1 olarak kodlandiysa, 7 (x) ifadesi x verildiginde ¥’ nin 1’e
esit olma kosullu olasiligin1 vermektedir. [ 7 (x) = P(Y=1\x) ].[ I- 7 (x) ] degeri verilen
herhangi bir x i¢in ¥’ nin 0’a esit olma kosullu olasiligin1 géstermektedir.

[1-7(x)=P(Y =0/x]. (x,,»,) Ciftinin y,= 1 oldugu zaman olabilirlik fonksiyonuna
katkis1 7(x,) iken, y,= 0 oldugu zaman olabilirlik fonksiyonuna katkis1 1- 7 (x, ) kadardr.
(x,, y,) Ciftinin olabilirlik fonksiyonuna katkisini ise agsagidaki ifade yardimryla

tanimlanmaistir.

4(x,) =m(x,)" [1 - m(x)]™ 29.

Gozlemlerin birbirlerinden bagimsiz olduklari varsayildigi i¢in, olabilirlik

fonksiyonunu esitlik 26 daki terimlerin ¢arpilmasiyla elde edilir.

I®=[Tcx) 30.

En ¢ok olabilirligin temel ilkesinde f tahmininin esitlik 28’ deki ifadeyi maksimum

yaptig1 vurgulanir, 6te yandan log olabilirlik fonksiyonu ise:

=}

L(B)=1n[i(B)]= 3 {y: In[n(x)]+ 1= y)in[l - m)x,) ]} 31

i=1

L(f)’ y1 maksimum yapan £ degerini bulabilmek i¢in, L(£)’ nin S ve f, e gore
tiirevini aldiktan sonra, elde edilen ifadeler 0’a esitlenmelidir. Sonugcta elde edilen en ¢ok

olabilirlik esitlikleri agagidaki gibidir.

>, - )] =0 32.

ixi[Yi_n(Xi)]zo 33.

Esitlik 32 ve 33’den elde edilen £ © nin degeri, en ¢ok olabilirlik tahmincisi olarak

adlandirilir ve S olarak gosterilir. Ornek olarak, 7 (x,)’ nin en gok olabilirlik tahmini
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7(x;)ile gosterilir. Bu deger, x* in x; gibi bir degere esit oldugu verildigi zaman, ¥ nin 1’e

esit olma kosullu olasiliginin tahminini verir.
Dy = A(x) 34,

Lojistik Regresyon Modelindeki Katsayilarin Onem Testleri

Modeldeki bir degiskenin katsayisinin 6nem testi i¢in bir yaklagimi. “Soru altindaki
degiskeni kapsayan model, sonu¢ degiskeni hakkinda o degiskeni kapsamayan modelden
daha ¢ok bilgi igeriyor mu?” sorusu ile ilgilidir. Bu soru bagimli degiskenin gozlenen
degerlerini, her iki modelden elde edilen tahmini degerlerle karsilastirilarak cevaplanir.
Eger degiskenli modelin tahmin edilen degerleri degiskeni kapsamayan modelden daha iy1
ya da herhangi bir yonden daha acgiksa o zaman 6nemliligi arastirilan degiskenin 6nemli
oldugu sonucuna varilir. Burada dikkat edilmesi gereken 6nemli bir noktada tahmin edilen
degerlerin, gozlenen degerleri ne kadar dogru yansittigi sorusu degildir (bu uyum 1yiligi
olarak adlandirilir).

Dogrusal regresyonda egim katsayisinin dnemine karar verme islemi varyans
analizi tablosunun agiklanmasiyla miimkiin olmaktadir. Bu tablonun bdliimleri gézlemlerin

ortalamalarindan ayriliglarinin kareler toplamini ikiye boler:

e  Regresyon ¢izgisinden gozlemlerin ayrilis kareleri toplami1 RAKT, (ya da
regresyondan ayrilis kareler toplami)
e Bagimli degiskenin ortalamasindan, regresyon modelinden elde edilen tahmin

edilen degerlerin ayrilis kareleri toplam1 RK7, (ya da regresyon kareler toplamn).

DICIESIRED CES S WA B

35.
RKT +RAKT
Dogrusal regresyonda gozlenen degerlerin, tahmin edilen degerlere gore

karsilastirilmasi ker ikisi arasindaki uzakligin karelerine dayanir. Eger i inci kisi i¢in, y;
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gozlenen degeri ve ¥, ise tahmin edilen degeri gosterirse, bu karsilagtirmayi

degerlendirmek i¢in kullanilan istatistik asagidaki gibidir.

RKT =) (y,-9,)’ 36.
i=1
Modelde bagimsiz degisken olmadig1 zaman tek parametre vardir oda Sy ‘dir ve

B, =y cevap degiskeninin ortalamasina esittir. Bu durumda y, =y ve RAKT toplam

varyansa esittir. Bagimsiz degisken modele dahil edildiginde ise, RAKT” da meydana gelen
herhangi bir azalma, bagimsiz degisken icin egim katsayisinin sifirdan farkli olmasindan

kaynaklanmaktadir.

RKT{Zyi—?)z}—{i(yi—}?i)z} 3

Lojistik regresyonda katsayilarin 6nem testi icin yol gosterici ilke bahsedildigi gibi
sorgulama altindaki degiskeni kapsayan ve kapsamayan modellerden elde edilen tahmin
degerlerini, bagimli degiskenin gozlenen degerleriyle karsilastirmaktir. Gozlenen ve
tahmin edilen degerlerin karsilastirilma islemi log-olabilirlik fonksiyonu ile yapilir. Bu
karsilastirmay1 daha iyi anlayabilmenin bir yolu, doymus modelden elde edilen tahmin
edilen degerleri, bagimli degiskenin gbzlenen degerleri olarak kabul etmektir. Doymus

model veri noktas1 kadar parametre i¢geren modeldir.

Coklu Lojistik Regresyon Modeli

Birden ¢ok bagimsiz degiskenin yer aldig1 Lojistik modellere ¢ok degiskenli
lojistik regresyon adi verilir. Yapisal olarak bu modelin diger ¢ok degiskenli regresyon
modellerinden farki olmayip regresyon katsayilarinin yorumlanmasi farklidir. Coklu
lojistik regresyon modelinde genel egilim modeldeki katsayilarin tahmini ve onlarin énem
testi seklinde olmaktadir.

x’ = (x5, X2, ....x,) vektorii ile gosterilen, p tane bagimsiz degisken toplandigi
varsayilsin. Su an icin bu degiskenlerin her birinin en azindan aralikli 6lgekle (stirekli)

olciildiigli varsayilsin. Bagimli degiskeninin mevcut oldugu (Y=1) zaman ki kosullu
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olasilik P(Y = 1\x) = m(x)’e esittir. Coklu lojistik regresyon modelinin lojiti asagidaki

esitlik ile verilmistir,

gx)=po+ Prx;+....... + Bpxp ... 38.
bu durumda
eg(x)
- 39.
) 1+e2™

Eger baz1 bagimsiz degiskenler kesikli, nominal 6l¢ekli ise, o zaman bu
degiskenleri siirekli degiskenlermis gibi modele dahil etmek yanlis olacaktir. Cesitli
diizeyleri gostermek i¢in kullanilan sayilar sadece tanimlayicidirlar ve bunlarin herhangi
bir sayisal degeri yoktur. Bagimsiz degiskenler sayisal olarak siniflandirildigi zaman ¢esitli
dizayn degiskenlerinin (kukla degisken) kategorik olan bu degiskenleri temsil etmesi igin

kullanilmas1 gerekmektedir (17).

[statistik paket programlarinin bir ¢ogu bu tiir dizayn degiskenlerini kullanmaktadir
ve bazi1 programlarda birkag farkli metod segenegi vardir. Ornegin SPSS paket

programinda prosediirlerde referans grup ilk ya da sonraki olarak belirlenebilmektedir.

1. Tekrarh (repeated) Yontem: Herbir grubun riskini, kendinden 6ncekine gore
hesaplanmasina olanak saglar.

2. Fark (difference) Yontemi: Herbir grubun riskini, kendinden 6ncekilerin ortalama
riskine gore hesaplanmasini saglar.

3. Helmert Yontemi: Herbir grubun riskini, kendinden sonrakilerin ortalama riskine gore
hesaplanmasini saglar.

4. Sapma (deviance) Yontemi: Herbir grubun riskini, gruplarin toplam riskine gore
hesaplanmasini saglar.

5. Basit (simple) Yontem: Herbir grubun riskini, referans (temel) gruba gore

hesaplanmasini saglar.

Saglik bilimlerinde yukardaki yontemlerden, en ¢ok kullanilan1 basit yéntem’dir.

Bu yontemin tercih edilmesinin nedeni epidemiyolojik ve klinik amaglara uygun olmasidir

(16).
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Genel olarak, eger nominal bir degisken k kategoriye sahipse, o zaman k-1 dizayn
degiskenine ihtiyag vardir. j’ninci bagimsiz degisken (x;) k; kategoriye sahip olsun. &j— 1
dizayn degiskeni D, olarak katsayilar1 da S;,, u =1,2,...k; -1 olarak belirtilmis olsun.
Sonug olarak J’ninci degigkeni kesikli olan p degiskenli model i¢in lojit agagidaki gibidir.

g(x) =By +BX; +oeee+ Y By Dy, +B,X, 40
u=l *

Coklu Lojistik Regresyon Modelinin Kurulmasi

Birbirinden bagimsiz » tane (x;, y;), i =1,2,...,n gbzlem esinin oldugu varsayilsin.
Tek degiskenli modelde oldugu gibi modelin kurulmasi i¢in tahmin vektoriiniin £ =(f,
Bi1..... By elde edilmesi gerekmektedir. Cok degiskenli durumda, tek degiskenli durumda
oldugu gibi tahmin metodu en ¢ok olabilirlik olacaktir. Log olabilirlik fonksiyonunun p-1

katsayisina gore tiirevi alinarak, p+1 tane olabilirlik denklemi elde edilebilmektedir.

. — =0
> [y, - n(x,)] n

n

Xy, —n(x;)]=0,j=12,...,p...
le [y —m(x)]=0,] P o

Modelin Onemlilik Testinin Yapilmas

Cok degiskenli lojistik regresyon modelinin olusturulmasindan sonraki agsama
modelde bulunan degiskenlerin 6nemliliklerinin arastirilmasidir. Olabilirlik oran testi, tek
degiskenli durumda oldugu gibi, modeldeki bagimsiz degiskenler icin p katsayisinin tiimel
onemliligini vermektedir. Olabilirlik oran testi, ilgili esitliklerdelerde verildigi gibi G
istatistigine baghdir. “Modeldeki birlikte degisenler icin p tane egim katsayisinin sifira esit
olmas1” hipotezi altinda, G istatistigi p serbestlik derecesiyle ki-kare dagilimina sahip
olacaktir. Hy hipotezinin red edilmesi durumunda en az bir tane katsayimnin sifirdan farkl

oldugu sonucuna varilir.
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Katsayilarinin hepsinin ya da bir kisminin sifirdan farkl oldugu sonucuna
varmadan once, degiskenler tek tek Wald test istatistigi ile test edilebilir
[Wj - 'Bj /SE(ﬁj )J

Dikkat edilmesi gereken bir nokta da, en iyi uyuma sahip modeli en az parametre
ile belirlemektir. Bundan sonraki ilk adim, sadece 6nemli oldugu diisiiniilen degiskenleri
modele dahil ederek yeni bir model olusturmak ve bu modeli tiim degiskenleri kapsayan
tam modelle karsilagtirmaktir. Bu iki model olabilirlik oran testi kullanilarak karsilagtirilir.
“Modelden ¢ikarilan degiskenlerin katsayilari sifira esittir ““ hipotezi altinda G istatistigi (v

—v;) serbestlik derecesiyle ki-kare dagilimi gostermektedir,

v2: (Tam modeldeki degisken sayis1 +1),

vy @ (Azaltilmis modeldeki degisken sayis1 +1) olarak verilmistir.
G= -2 [ ( Azaltilmis model i¢in log-olabilirlik) — (Tam model i¢in log-olobilirlik)]

(v2 —v;) serbestlik derecesinde yanilma olasilig1 (p) bulunabilir. Eger yanilma
olasiligi (p) 0.05’den biiylik olursa, degisken sayist azaltilmis modelin tam model kadar iyi
olduguna karar verilmektedir. Kategorik olarak 6l¢eklendirilmis bir bagimsiz degisken
modelden ¢ikarildig1 (ya da modele dahil edildigi) zaman, onun biitiin dizayn degiskenleri
de modelden ¢ikarilmalidir (ya da dahil dilmelidir). Eger kategorik bir degiskenin £ diizeyi
varsa, bu degiskenin modelden ¢ikarilmasinin olabilirlik oran testi i¢in serbestlik
derecesine katkisi k-1 olacaktir. Coklu serbestlik derecesinden dolayi katsayilarin
onemliligini arastirmak i¢cin Wald istatistigi kullanilirken dikkatli olunmas1 gerekmektedir.

Wald testinin ¢ok degiskenli karsilig1 asagidaki vektdr —matris ifadeleri yardimiyla
elde edilebilmektedir.

w=pEp] 5 5
=B XVX)p
p+1 katsaymin her birinin sifira esit olmasi hipotezi altinda W istatistigi p+1

serbestlik derecesinde ki-kare dagilimina sahip olacaktir. p egim katsayisi i¢in testler ,3

vektoriinden ,5’ 0’ 1ve ,5’ o ‘leilgili satir (ilk satir) ve siitunu (ilk siitun), (X ‘V.X) matrisinden

eleyerek elde edilmektedir. Bu testin gergeklestirilmesi i¢in vektor-matris islemlerini
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gergeklestirebilecek ve ,3 "1 elde edebilecek yeterlilik gerektiginden dolay1 yine olabilirlik

oran testinden daha fazla
Lojistik Regresyon Modelinde Katsayilarin Yorumlanmasi

Karar vermemiz gereken ilk adim, “bagimli degiskenin hangi fonksiyonu bagimsiz
degiskenler ile dogrusal bir fonksiyon olusturmaktadir?” sorusudur. Bu fonksiyona link
fonksiyonu adr verilir.

Dogrusal regresyon modelinde link fonksiyonu I (identity-Birim) matristir. Ciinkii
bagimli degisken parametreleri ile dogrusaldir. Lojistik regresyon modelinde ise link

fonksiyonu lojit transformasyondur (16).

_ nx) |_
g(x) = ln{—[1 - n(x)]} B, +B,x 44.

Modelde Sadece ikili Bagimsiz Degiskenin Oldugu Durum

Lojistik regresyon katsayilarinin yorumuna bagimsiz degiskenin ikili oldugu
zamanki durum ile baslanacaktir. Bu durum hem en basit durum olup, hem de diger biitiin
durumlar i¢in detayl bir temel teskil edecektir. x in 0 ve 1 olarak kodlandig1 varsayilsin.
Bu model altinda 7 (x) ve 1 - 7 (x) ‘in ikiser degerleri vardir. 7 (x) i¢in bu degerler 7 (0)
ve 7 (1) iken, 1 - 7 (x) i¢cin bu degerler 1 - 7 (0) ve 1 - ve z (1) dir. Bu degerler 2x2
tabloda asagidaki gibi gosterilmistir.
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Tablo-1 Bagimsiz degiskenin ikili oldugu zaman lojistik regresyon modelinin

degerleri
x=1 x=0
Bo +hi eﬁo
y=1 (D) 4P P © 1+e”
Y= 1 1
1-7()) = —— 1—7(0) =
@ 1+elth © 1+e
Toplam 1.0 1.0

Modelde ikiden Fazla Diizeyli Bagimsiz Degiskenin Oldugu Durum

Bagimsiz degiskenin ikiden fazla diizey igerdigi durumlarda olabilir (k>2). Bu tiir
nominal 6l¢ekli bagimsiz degiskenleri siirekli degiskenlermis gibi modele dahil etmek
dogru degildir. Bunun i¢in ikiden ¢ok kategorisi olan bagimsiz bir degiskenin, dizayn

degiskenleri kullanilarak modele dahil edilmesi gerekmektedir.

Modelde Siirekli Bir Bagimsiz Degiskenin Oldugu Durum

Stirekli bir degisken icin katsayinin yorumlanmasi amaciyla gelistirilecek metod
icin lojitin degiskenle dogrusal oldugu varsayilacaktir. Lojitin stirekli degiskenle (x)
dogrusal olmasi varsayimi altinda lojit i¢in esitlik g(x) = Sy + f; ‘dir. Egim katsayis1 (f;)
x’deki “1” birimlik artigin log odds degerinde meydana getirecegi degisimi verir.

x’deki “c” birimlik bir degisim i¢in log odds degeri lojit farktan elde edilmektedir.
g(x + ¢) -g(x) = ¢f;. Karsilik gelen odds orani lojit farkin iissii alinarak elde edilir.
v (c)=vy (x ¢, x) =exp(ch) v (c¢) ‘nin tahmini i¢in %100(1 - ) giiven araliginin ug

noktalari
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olarak verilmistir.
Modelin Cok Degiskene Sahip Olmasi

Cok degiskenli durumda modelde yalnizca iki bagimsiz degisken oldugu (biri ikili,
digeri siirekli) varsayilsmn. Oncelikli olarak ilgi ikili bagimsiz degiskenin etkisi {izerine
olacaktir. Risk faktoriine maruz olma “var ya da yok” olarak kodlandiginda, stirekli bir
degisken i¢in ayarlama yapilmasi epidemiyolojik arastirmalarda sikg¢a karsilasilan bir
durumdur. Dogrusal regresyondaki benzer bir durum kovaryans analizi olarak

adlandirilmaktadir.
Etkilesim ve Etki Karisim

Etkilesim, kontrol degiskeninin farkli diizeylerinde bagimsiz degiskenle bagimli
degisken arasindaki iligskinin farkli olmasidir. Bu durumda kontrol degiskeni, bagimsiz
degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisinde degisiklige neden olur. Bu durumu
yaratan kontrol degiskenine etki degistirici ad1 verilir. Etkilesimin anlamli olmas1 halinde
bagimsiz degiskene iliskin risk oranlar1 kontrol degiskeninin her bir diizeyi i¢in ayri
degerlendirilip yorumlanmalidir. Etki degistirici bir kontrol degiskeninin etkisi, tabakali
calisma yapilarak kontrol edilebilir.

Etki karigimi, kavram olarak etkilesimle karigsmaktadir, ancak etkilesim ve etki
karigimi aymi degildir. Etki karisiminin varligini anlamak etkilesim kadar kolay degildir.
Etkilesimde kontrol degiskeninin her bir diizeyinde bagimsiz-bagimli degisken iligkisi
farkli iken etki karisiminda bu 6zellik yoktur. Kontrol degiskeninin etkisi bagimsiz-bagiml
degisken iliskisi i¢inde gizlidir. Bu gizlilik kontrol degiskeninin hem bagimli hem de
bagimsiz degiskenle iliskisinden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle bagimsiz degiskenle,
bagiml degisken iliskisinin etkilesimde oldugu gibi kontrol degiskeninin her bir diizeyine
gore incelenmesi, kontrol degiskeninin etkisini gidermez. Etki karigimini gidermek igin

kontrol degiskeninin etkisini sabit tutmak gerekir (16).
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GEREC VE YONTEM

LRA ve YSA tekniklerinin siniflama etkinliklerinin karsilagtirilmasi amaciyla,

gereksinim duyulan veri seti Ercan ve arkadaslari (1) tarafindan yapilan ¢alismanin veri

setinden ¢alismamiza uygun 140 klinik hastas1 alinmistir. Calismamizin konusu

kapsaminda yatan hasta memnuniyeti 6rnek siniflama problemine temel olusturacak

sekilde se¢ilmis ve yine bu dogrultuda konunun uzmani tarafindan ilgili 6l¢ekten 7 tane

degisken, analizi yapilacak olan veri setine dahil edilmek {lizere se¢ilmistir.

Bagimli degisen, yatan hasta memnuniyetidir, yatan hastanin memnuniyetini

etkiledigi diisliniilen etkenler ise bagimsiz degiskenler olarak alinmistir ve veri setini

olusturan tiim degiskenler asagidaki tabloda verilmistir.

zaman sureci

Y Yatan hasta memnuniyeti (memnun degil, memnun)
X Gelir diizeyi (<=600 YTL,> 600 YTL)
X, Egitim diizeyi (ilkogretim mezunu ise, lise mezunu ise,
liniversite mezunu ise )
X3 Yas (<=30,>30)
Xy Son bir yi1l iginde hekime gitme (<=4.,>4)
sayisl
X5 Odada beraber kalinan hasta (<=2 kisi,>2)
say1s1
X6 Hastanin en son yatisinda (<=3 giin, >3 giin )
hastanede kaldig1 giin sayis1
X7 En son yatarak tedavi oldugu (Bay,3ay-12ay,>12ay)

Coziim siiresince, LRA i¢in SPSS 13.0 YSA analizi i¢in ise STATISTICA 6.0

istatistiksel analiz paket programlari kullanilmistir.
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BULGULAR

Uygulamaya dahil edilen 140 klinik hastas1 2002 yilinda Ercan ve arkadaglari(1)
tarafindan yapilan ¢alisma temel alinarak “memnun” ve “memnun degil” olarak
siniflandirilmistir. Bu siiflandirma i¢in LRA ve YSA teknikleri kullanilmis ve sonugta iki
yontemden elde edilen dogru siniflandirma oranlari karsilastirilmistir. Yatan hasta
memnuniyetiyle iligkili olan risk faktorleri, ¢ok degiskenli LRA ile belirlenmistir.

Calismaya alinan 140 denege ait tanimlayici bilgiler asagidaki tablolarda verilmistir.

Tablo-2 Deneklerin hasta memnuniyetine gore dagilimlar

Degisken Say1 Yiizde (%)
Memnun 105 75
Memnun Degil 35 25

Tablo-3 Deneklerin gelir durumlarina gore dagilimlar:

Degisken Say1 Yiizde (%)
600 Milyondan Az 100 71.4
600 Milyondan Fazla 40 28.6

Tablo-4 Deneklerin egitim durumlarina gore dagilimlar:

Degisken Say1 Yiizde (%)
[Ikdgretim mezunu 73 52.1
Lise mezunu 40 28.6
Universite mezunu 27 19.3

Tablo-5 Deneklerin yas gruplarina gore dagilhimlar:

Degisken Say1 Yiizde (%)
30 yasina esit ve kiigiik 86 61.4
30 yasindan biiyiik 54 38.6
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Tablo—6 Deneklerin son bir yil icinde hekime gitme sayilarina gore dagilimlar:

Degisken Say1 Yiizde (%)
4 ve 4’ten az 67 47,9
4’ten fazla 73 52.1

Tablo—7 Deneklerin son oday: paylastiklar: hasta sayilarina gore dagilimlari

Degisken Say1 Yiizde (%)
2ve 2 denaz 73 52.1
2 den fazla 67 47.9

Tablo—8 Deneklerin en son hastanede yattiklar1 giin sayisina gore dagilimlar

Degisken Say1 Yiizde (%)
3 ve 3’ten az 94 67.1
3’ten fazla 46 32.9

Tablo—9 Deneklerin en son hastanede tedavi olma durumlarina gore dagilimlar:

Degisken Say1 Yiizde (%)
3 aydan az 43 30.7
3 ay ve 12 ay aras1 49 35
12 aydan fazla 48 343
LRA ile Simflandirma

Yatan hasta memnuniyeti olarak belirlenen Y bagimli degiskeni, memnuniyet
durumunda 1, memnun olmama durumunda ise 0 olarak kodlanmistir. LRA ile test

edilecek olan hipotezler ise asagidaki sekilde kurulmustur.

H): Gelir diizeyinin, egitim diizeyinin, yasinin, son bir yil i¢inde hekime gitme sayisinin,
odada beraber kaldig1 hasta sayisinin, en son yatisinda hastanede kaldig1 giin sayisinin, en
son yatarak tedavi oldugu zaman siirecinin, hasta memnuniyeti lizerinde bir etkisi yoktur.

H;: En az bir degiskenin hasta memnuniyetine etkisi vardir.
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LRA da, bagimli degisken olarak alinan yatan hasta memnuniyeti degiskenini

etkileyen bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi asamasinda Wald testi kullanilmistir. b

parametreleri ile bu parametrelere iliskin Wald istatistikleri, serbestlik dereceleri, anlam

diizeyleri, Exp( b ) degerleri Tablo-9°da verilmistir.

Tablo-9 LRA sonucunda elde edilen degerler

Degisken b Standart Wald sd. |p Exp(b)
Hata

Sabit Deger -1.410 | 0.793 3.161 1 0.075 0.244

X, Gelir Diizeyi 0.426 0.621 0.469 1 0.493 1.531

>600 YTL

X;, Egitim Durumu 5,357 2 0.039

X31, Egitim Durumu

Lise Mezunu 1.449 0.723 4.012 1 0.045 1.435
X, Egitim Durumu

Universite Mezunu | 0.361 0.636 0.323 1 0.040 3.258
X31, Yas

>30 0.172 0.475 0.132 1 0.717 1.188

X4, Hekime Gitme
Sayisi (Son 1 y1l
icinde)

>4 0.448 0.464 0.931 1 0.335 1.565

Xs51, Odada beraber
kalinan hasta sayisi

>2 kigi 0.610 0.471 1.679 1 0.022 | 2.840

X1, Hastanin en son
yatisinda hastanede
kaldig1 giin sayisi

>3 giin 1.006 0.452 4.966 1 0.026 2.736

X7, En son yatarak

tedavi oldugu

zaman siireci 0.924 2 0.169
X71, En son yatarak
tedavi oldugu 0.130 0.532 0.060 1 0.1807 | 1.139
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zaman siireci

Jay—12 ay

X72, En son yatarak
tedavi oldugu

zaman siireci

> [2ay 0.579 0.632 0.839 1 0.360 1.784

Hosmer ve Lemeshow lojistik regresyonda Wald testi i¢cin anlam diizeyi olarak 0.15
veya 0.25 kullanmay1 6nermislerdir (19, 20). Calismamizda anlam diizeyi olarak p = 0.15
alimmustir. Buna gore bagimli degiskeni etkileyen degiskenler, 6nem diizeyleri 0.15’ten
kiiciik olan X; (egitim durumu) [p = 0.069], X5 (odada beraber kalinan hasta sayisi)
[p =0.022] ve X’ dir (Hastanin en son yatisinda hastanede kaldig1 giin sayis1) [p = 0.026].

Elde edilen OR degerlerine gore, iiniversite mezunu olanlar ilkdgretim mezunlarina
gore 3.258 kat, lise mezunlari ise yine ilkdgretim mezunlarina gore 1.435 kat daha fazla
memnun olmama riskine sahiptirler. Kaldig1 oday1 2 den fazla kisiyle paylasanlar 2 den az
kisiyle paylasanlara gore 2.840 kat daha fazla memnun olmama riskine sahiptirler.
Hastanin en son yatisinda hastanede kaldig1 giin sayisina gore 3 giinden fazla kalanlar, 3 giinden az

kalanlara gore 2.736 kat daha fazla memnun olmama riskine sahiptirler.

LRA sonucunda lojistik regresyon modeli

1

_[-1,410+0,426 X, +1,449 X, +0,36 1 X 5, +0,172 X3, +0,448 X, +0,610 X5, +1,006 X +0,130 X5, +0,579 X, |

Y= 46.

1+

olarak elde edilmistir.

Elde edilen modelin gecerliligi Hosmer Lemeshow testi ile stnanmustir.

H,: Tahmin denklemi anlamlidur.

H,: Tahmin denklemi anlaml degildir.

Elde edilen tahmin modeli i¢in Hosmer Lemeshow ki-kare degeri 7.536 olarak

hesaplanmistir. p = 0.462 > o = 0.05 olarak elde edilmis ve modelin uygun olduguna dair
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H, hipotezi kabul edilmistir. Buna gore lojistik regresyon sonucunda elde edilen

bagimsiz degiskenlerden en az birinin katsayisi sifirdan farkli ¢ikmistir. Bulunan tahmin
denklemi anlamlidir.

46 numarali esitlik ile siniflandirma yapilmaktadir. Bu islem i¢in bagimli degisken
tahmin degerleri hesaplanarak, 0.5’ten kii¢iik olanlara “0” degeri ve 0.5’ten biiylik olanlara
“1” degeri atanmustir. Yapilan bu atama degerleri gézlem degerleri ile karsilastirilarak

dogru smiflandirma oranlar1 hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar Tablo-10’de verilmistir:

Tablo—10 LRA siniflandirma tablosu

Tahmin Degerleri
Memnun
Olmama Olma Toplam | Dogruluk
<
- g 12 23 35 %34.3
%i E
)%0 o
S| 5
a4
S | E | = 3 102 105 %97.1
5§ | & | E
S | = | O
Toplam 15 125 140 %81.4

Tablo—10’ da goriildiigii gibi, uygulamadaki 140 hastadan gercekte 35 tanesi
memnun degildir. Geriye kalan 105 hasta ise memnundur. Memnun olmayan 35 hastanin
12 tanesi LRA ile yapilan siniflandirma isleminde dogru, 23 tanesi ise hatali olmak {izere
% 34.3’liik bir dogruluk yiizdesi ile siniflandirilmistir. Memnun olan 105 hastanin ise 102
tanesi LRA ile yapilan siniflandirma igleminde dogru, 3 tanesi ise hatali olmak iizere %
97,1’lik bir dogruluk yiizdesi ile siniflandirilmistir. LRA ile yapilan siiflandirma
isleminde genel dogruluk degeri ise 140 hastanin 114 tanesi dogru siiflandirilarak % 81.4

olarak hesaplanmustir.

Yapay Sinir Ag1 Modeli ile Simiflandirma

Uygulamada kullanilan veri setinin siniflandirilmasi i¢in girdi katmaninda 7 birim,

¢ikt1 katmaninda 1 birim olan ve iki gizli katmana sahip, ilk gizli katmaninda 11 ikinci
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gizli katmaninda 10 birim olan ii¢ katmanl bir yapay sinir ag1 modeli kurulmustur. Veri
seti, %30’u egitim, %30’u gecerlilik ve %40°1 test seti olmak {izere lige ayrilmistir. En
yiiksek smiflandirma oranini elde edebilmek i¢in gizli katmanlar ve sahip olduklar1 birim
sayilar1 simiilasyon yapilarak 1000 tane yapay sinir ag1 modeli denenmistir. Memnuniyet
degiskeni iki kategoriye (0.1) sahip oldugundan gizli katman ve ¢ikt1 katmaninda
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid lojistik fonksiyonu kullanilmigtir. Kurulan model

sekil-13"de gosterilmistir:

Train FPerf. = 0,917808 | Select Perf. = 0,742857 | TestPerf. = 0,771429

Sekil-13 Yapay sinir ag1 analizi sonucunda elde edilen model

Sekil 13’de gosterilen yapay sinir aginda girdi katmaninda 7 adet, gizli
katmanlarindan birincisinde 11 ikincisinde 10 adet ve ¢ikt1 katmaninda 1 adet néron
bulunmaktadir. Gizli ve ¢ikt1 katmanlarin aktivasyon fonksiyonlari olarak lojistik
fonksiyon kullanilmaktadir.

Sekil 13’de gosterilen yapay sinir ag1, danismanli 6grenme yontemlerinden olan
geriye yayilim algoritmasiyla egitilmistir. Egitim esnasinda momentumlu geriye yayilim
egitim algoritmasit yontemi kullanilmistir. Kurulan model yardimiyla egitim, gegerlilik ve

test setinden elde edilen dogru siniflandirma oranlari tablo—11" de verilmistir.

44



Tablo—11 Kurulan model yardimiyla egitim, gecerlilik ve test setinden elde

edilen dogru siniflandirma oranlari

Egitim Seti | Gegerlilik Seti | Test Seti

Siniflandirma Orani

0.917808 | 0.742857
(%) 0.771429

Agn egitimi i¢in 1000 iterasyon gerceklestirilmistir. YSA analizi sonucunda dogru
siniflandirma orani % 85.7 olarak bulunmustur. Siniflandirma tablosu tablo-12’de

gosterilmistir.

Tablo—12 YSA sonucu elde edilen dogru siniflandirma oram tablosu

Tahmin Degerleri
Memnun
Olmama Olma Toplam | Dogruluk
<
- g 26 9 35 %74.3
- £
5D o
]
A =
% | 8 )
8 g < 12 93 105 %88.6
5 | 8 | E
S | = | O
Toplam 38 102 140 %85

Tablo—12 de goriildiigi gibi, uygulamadaki 140 hastadan gercekte 35 tanesi
memnun degildir. Geriye kalan 105 hasta ise memnundur. Memnun olmayan 35 hastanin
26 tanesi YSA ile yapilan siiflandirma isleminde dogru, 9 tanesi ise hatali olmak tizere %
74.3’liik bir dogruluk yiizdesi ile siniflandirilmistir. Memnun olan 105 hastanin ise 93
tanesi YSA ile yapilan siniflandirma igleminde dogru, 12 tanesi ise hatali olmak tizere
% 88.6’lik bir dogruluk yiizdesi ile siniflandirilmistir. YSA ile yapilan siniflandirma
isleminde genel dogruluk degeri ise 140 hastanin 119 tanesi dogru siiflandirilarak % 85

olarak hesaplanmistir. Uygulama sonucunda elde edilen degerler tablo—13 de verilmistir.
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Tablo-13 LRA ve YSA analizi ile elde edilen dogru siniflandirma oranlar

Memnun

Model | Olmama Olma
Dogruluk % | Dogruluk % | Genel %
LRA 343 97.1 814
YSA 74.3 88.6 85

Tablo-13" den de goriilebilecegi gibi verilerin dogru siiflandirma oranlart LRA

icin % 81.4 ve YSA i¢in % 85’ tir.
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TARTISMA VE SONUC

Cok degiskenli istatistiksel verilerin siniflandirilmasi, bu verilere uygulanabilecek
cesitli istatistiksel yontemler i¢in gerekli ve yararh bilgiler verecektir (16). Birimleri
siiflandirma yontemlerinden ikisi olan yapay sinir aglar1 teknigi ve lojistik regresyon
analizleridir. LRA da, bagimsiz degiskenlerin aldig1 degerlerle siniflayici ya da siralayict
6l¢ek yapisinda olan birimlerin, bagimli degiskene gore siniflandirilmasi yapilabilmektedir.
Ayrica, LRA yardimiyla, bagimsiz degiskenlerle, sonug (bagimli) degiskeni arasindaki iligki
risk yoniinden incelenebilmektedir (16). Genel olarak YSA da ise, beynin bir islevini yerine
getirme yontemini modellemek i¢in tasarlanan matematiksel bir sistem yardimiyla
olusturulan model lizerinden siniflama islemi yapilmaktadir (21).

Siiflama amaciyla LRA ve YSA kullanarak, belirlenen dogru siiflandirma
oranlariin karsilastirilmasi amaglanmistir. Bunun i¢inde, Ercan ve arkadaslari (1) tarafindan
yapilan c¢alismanin veri setinden ¢aligmamiza uygun 140 denege ait veriler alinmustir.
Calismamizda LRA analizi i¢in bagimli degisken hasta memnuniyeti olarak alinmig, bagimsiz
degiskenler ise gelir diizeyi, egitim durumu, yas, hekime gitme sayisi, odada birlikte kalinan
hasta sayis1, hastanin en son yatisinda hastanede kaldig1 giin sayisi, en son yatarak tedavi
olunan zaman siireci olarak belirlenmistir. LRA i¢in belirlenen bagimsiz degiskenler YSA
icin girdi olarak kabul edilmis ve ¢cok katmanli yapay sinir ag1 modeli buna gore olusturulmusg
ve siniflama yapmak amaciyla olusturulmus model bu degiskenlere gore belirlenmistir.

140 kisiden toplanan verilere LRA analizi uygulandiginda ii¢ degiskenin sonuca
anlaml etkisi oldugu belirlenmistir. Bunlar egitim durumu, odada beraber kalinan hasta sayis1
ve hastanin en son yatisinda hastanede kaldig: giin sayis1 degiskenleridir.

Egitim durumu i¢in ilkgretim mezunu olmak referans olarak alindiginda diger
gruplarin riskleri sirastyla 3.25 ve 1.43 tiir.

Odada beraber kalinan hasta sayisi i¢in 2 ve daha az kisi sayisi referans alindiginda
diger grup icin risk 2.8 olarak bulunmustur.

Hastanin son yatisinda hastanede kaldig1 giin sayisi i¢in 3 ve daha az giin yatmis
olmak referans olarak alindiginda diger grup i¢in risk 2.73 olarak bulunmustur.

YSA i¢in ise LRA i¢in kullanilan bagimsiz degiskenler girdi olarak kullanilmius,
uygulamada kullanilan veri setinin siniflandirilmasi i¢in girdi katmaninda 7 birim, ¢ikti
katmaninda 1 birim olan ve iki gizli katmana sahip, ilk gizli katmaninda 11 ikinci gizli

katmaninda 10 birim olan ii¢ katmanli bir yapay sinir ag1 modeli kurulmustur. Veri seti,
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%30’u egitim, %30’u gegerlilik ve %40°1 test seti olmak iizere iice ayrilmistir. En yiiksek
siiflandirma oranin elde edebilmek i¢in gizli katmanlar ve sahip olduklar birim sayilari
simiilasyon yapilarak 1000 tane yapay sinir ag1 modeli denenmistir. Gizli katman ve ¢ikt1
katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid lojistik fonksiyonu kullanilmistir.

Chaseevuk ve arkadaglari (22) danismanl 6grenme paradigmalarindan en iyi bilinen
ii¢ tanesinin (geriye yayilimli, radyal tabanli ve 6grenme vektorii) siniflama 6zelliklerini
simiilasyon ¢alismas1 yaparak LRA ile karsilastirmislar sonugta: geriye yayilim algoritmasi
kullanan YSA modeli i¢in siniflandirma oranini %56.7, radyal tabanli fonksiyon kullanan
Y SA modeli i¢in dogru siniflandirma oranini %23.3, 6grenme vektorl algoritmasi kullanan
Y SA modeli i¢cin dogru siniflandirma oraninm %36.7 ve lojistik regresyon i¢in dogru
siniflandirma oraninmi % 53.3 olarak bulmugslardir. Bartfay ve akadaslar1 (23) ayn1 veri seti
tizerinde YSA ve LRA kullanarak yaptiklar: calismada dogru siniflandirma oranlarini
kargilastirmay1 amaglamislar bes farkli lojistik regresyon ve li¢ fakli YSA modeli arasindan
dogru siiflandirma oranlar1 en iyi olan LRA ve YSA modellerini almiglar ve LRA i¢in dogru
siiflandirma oranin1 %65, YSA i¢in dogru siniflandirma oranini ise %67 olarak
hesaplamislardir.

Calismamizda, 140 hastadan elde edilen verilere LRA uygulandiginda verilerin dogru
siniflandirma oran1 7 degisken i¢in % 81.4 olarak bulunmustur. YSA uygulandiginda ise
dogru siniflandirma oram1 % 85 olarak bulunmustur.

LRA, bagiml degisken {lizerinde etkisi olan degiskenleri modele alarak etkili olmayan
degiskenleri eleyebilme yetenegine sahiptir. YSA ise etkisi olmayan degiskenleri modelden
cikaramamaktadir. LRA sadece lojistik fonksiyonu kullanan istatistiksel modelleme
yontemidir.

YSA’ da ise arastirmaci, amacina gore farkli YSA olusturma, kullanacagi yapay sinir
agini kendisi tasarlayabilme ve farkli tasarimlar1 deneyerek veriye en uygun ag1 olusturabilme
Ozgiirliigiine sahiptir.

LRA’ da veri setini ikiye ayirma zorunlulugu yoktur, YSA’ da ise asirt uyumdan
kacinmak i¢in durdurma kriteri olarak verilerin en az % 10’unun test setine ayrilmasi gerekir.
Bu durumda veri setinin hacminin azalmasina neden olur.

LRA ile uygun modelin bulunmasi bilgisayarla ¢ok kisa zamanda gergeklesebilir.
YSA’ da veriye en uygun modele karar verilmesi siireci ¢ok fazla bilgisayar zamani
gerektirmektedir. LRA ile olusturulan modelin yapis1 yapay sinir agininkine gére daha

basittir. LRA’ da, modelin parametre tahminleri odds oranlar1 hakkinda detayl bilgi verir.
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YSA, modelin gizli tabaka ve gizli noéron sayisi fazla oldugunda parametre tahminlerinin
yorumlanmasi zorlagir ve ayni zamanda odds oranlar1 hakkinda detayli bilgi vermez.

Bu sonuglara gore, YSA modelleri ile siniflandirmanin LRA kullanilarak yapilan
siniflandirmadan daha iyi sonuglar verme egiliminde oldugu ayrica yine asir1 egitme,
mimarinin hatali olusturulmasi vb. problemleri olmayan YSA modellerinin daha iyi 6ngorii
performansi saglayabildigi goriilmektedir (24). YSA, farkli istatistiksel islemlerin yerine
getirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Dogrusal olan ve dogrusal olmayan modellerin
secim imkanini tanimast YSA’ nin LRA’ ya gdre bir Ustlinligiidiir (25). Buda istatistiksel
modellerde, tahmin analizlerinde, siniflandirma problemlerinde YSA’ nin 6nemini

yukseltmektedir.
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