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Ozet: Yapay sinir adlar; insan beyninin ézelliklerinden olan, dgrenme yolu ile yeni bilgiler tiretebilme,
olusturabilme ve kegfediime gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek
amac ile geligtirien yapay zeka uygutamalanidir, Bu galtsmada verilerin siniftandirmak igin Yapay sinir agi
madeli ile Lojistik regresyan yéntemleri kargtlastinlmigtir. Calisma sonunda Yapay sinir aginin lojistik
regresyona gore verllerin sinflandinlmasinda daha etkin oldugu goriimiigtir,

Anahtar kelimeler : Lojistik regresyen, Yapay sinir adt, Siniflama.

Modeling Categorical Data By Using Neural Network and Logistic Regression

Abstract: Artificial Neural Network is an application of artificial intelligence developed for the aim of
enahling the ability to carry out the features of human brain of deriving, forming and discovering new
knowledge via learning without taking any support. In the present study, the artificial neural network and
logistic regression methods were compared to classify the data. At the end of the study, the artificial neural
network was found to be more effective than logistic regression for data classification.

Key words: Logistic regression, Arllficial neural network, classification.

Giris

Yapay sinir age (YSA), hiyerarsik olarak
birbirine bagh ve paralel olarak galigan yapay sinir
hiicrelerinden olusan yapilardir. Her hilcreye neron,
sinir, dGgiim gibi isimler verilmektedir. Sinideri
birbirine baglayan baglantilanin giiclnl, etkisini
beliten a§irhk degerleri bulunmaktadir. Sinirlerin
birbirine baglanmasi ile YSA olugur (Krdse, 1996).

Lojistik regresyon modeli, basit bir sekilde
olugturulabilen  sigmoid  ({lojistik)  aktivasyon
fonksiyonuna sahip sinir  hilcresi modeli ile

esdegerdir. Bu bilgi, lojistik regresyon modeli ile
YSA'I modelinin  karsilagtrimas) geredini  bazi
uygulamalarda 8nemli kilmaktadir.

YSA uygulamalarda daha gok diskriminant
analizi ve lojistik regresyona alternatif bir ybontem
olarak kullanmimigtr (Warren, 1984; Claudia ve
Foster, 2003; Rocha, 2007). Bagka bir ifadeyle, YSA
birgok alanda istatistksel bir arag olarak
kullaniimaktadir. Ayrica, YSA lojistk regresyon ve
diskriminant analizinde {Weinstein, 1992; Gallinari,
1993), regresyon afjac analizinde (Breinman, 1984},
genellestirilmis eklemeli modellerde (Generalized
Addive Models=GAM) (Hastie ve Tibshirani, 1990}
ve difger parametrik olmayan regresyon modellerde
yogun bir kullanim alanina sahiptir {Poli ve Jones,
1994-Gene ve ark., 1997; Lai ve Shing, 2001).

*Bu galigma 18. Istatistik Aragtirma Sempozyumunda sdzll
bildiri olarak sunulmusgtur

YSA, biyolojik  siniflerden  esinlenerek
olusturulmakiadir. YSA bugln birgok probleme
¢6zim Uretebilecek diizeydedir. Tip, mihendislik gibi
birgok alanda bagarl  YSA  uygulamalan
bulunmaktadir. {Elmas, 2003). Saghk bilimlerinde
genig bir kullamim alani bulan Y8A, EGG sinyallerinin
siniflandinimasinda (Reddy ve ark. 1992; Subasi ve
Ercelebi, 2005; Aklan ve ark., 2005), hipertansiyon
parametre tahmininde (Tire ve ark., 2005),
Ateroskleruz tahmininde (Colak ve ark. 2005), PET
taramasinda (Kippenhan ve ark 1992) ve kanser
aragtirmalannda (Kokier, 2005; Bourdes ve ark.,
2007; Navdeep ve ark.,, 2008) yodun bir sekilde
kullaniimaktadir.

Degigkenler arasindaki iligkiler dogrusal
olmadiinda bu tUr problemleri modeliemek de,
gbzmek de zordur. Gozlim igin bazi varsayimlar
yapmak gerekir. Bu da modellenen sistem ile gergek
sistern arasinda farklihk olmasina sebep ofur. Oysa
yapay sinir aglan dogrusal olmayan iligkileri iginde
geleneksel yéntemlerden daha iyi ve gergekgi
¢bzOmler Uretir, Yapay sinir aglan klasik istatistiksel
yaklagimlara gore daha karmagik problemlerin
modellenmesinde ve c¢ozilmesinde kullanilabilecek
matematiksel modellerdir. Veriler arasindaki dodrusal
olmayan iligkileri bagarl bir sekilde
modelleyebilmektedir. Aynica YSA, klasik istatistiksel
modellere gdre herhangi bir varsayim gerektirmezler.
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Bu galigmada, veri kiimesine sirasiyla lojistik
regresyon ve yapay sinir aglan uygulanarak, bu
yontemlerin  dogru siniffandirma  oranlart  tahmin
edilmes! amaglanmigtir. Bununla birlikte YSA ve
lojistik regresyona ait teorik bilgilerde incelenmigstir.

Materyal ve Yontem

Bu galismada kullamlan veri kiimesi, 2005-
2006 dgretim yili igin YiiziineG Y1 Universitesi Egitim
fakiiltesi Beden Egitimi ve Spor Ogretmenligi Bolimil
igin agilan 6zel yetenek sinavina katilan 467 erkek
adaydan olugturulmustur. Adaylann sinavi kazanip
kazanmamas! bagimh degigken olarak, dgrencilere
ait OSS puantar ve Mekik sayilar, COBP(Orta
Ogretim Bagart Puan) degerleri ise badimsiz
degisken olarak modele alinmigtir. Analiz sirecinde
LR igin Minitap YSA igin R istatistiksel analiz
programlan kullanmlmistir,

Lojistik Regresyon

Lojistlk regresyon (LR}, cevap dediskenin ikil
(binary) olarak gozlendigi durumiarda ikili bagimsiz
degigken lle bagiml degiskenler arasindaki neden-
sonug lliskisini belirlemede kullanilan bir yontemdir.
Bagimsiz defiskenlere gdre bagimli degiskenin
beklenen degerlerinin olasilik olarak elde edildigi
siniflama ve atama iglemi yapmaya yardime! olan bir
regresyon ydntemidir ((Molenbergs ve Goetghber,
1997: Palmgren ve Ripatti, 2001, Ozdamar,2005).

LR birikimli clasthk fonksiyonu,

P
B =F(f, +Zlﬁ,,-X.-,-)=F(Z) ()
J:
bigiminde yazilabilir. Esitlik 1'de verilen Z fonksiyonu,

Sekil 1: Yapay Sinir AgL

olarak yazilabilir. Logit fonksiyon,
eZ 1

P(Y)= =
@) 1+ &% 1+ ®

(3)

bigiminde yazdlabilir. Esitik 2'de Bo, 51,528,
regresyon Kkatsayillar, X=(X5, Xz...Xp) aciklayic

dediskenleri  beliir  (Halekoh,2004).  Boylece
bilinmeyen regresycn katsayilar,
Py
In PO 1 By + Byxy + Py ot Bx,
1=P(y)
(4)

P(y) - eﬁu"‘ﬂlxﬁ'ﬂz-"z‘*‘----"‘ﬂﬁp

I-P(y)

bigiminde hesaplanabilir.

Yapay Sinir Agt

YSA'nin olugturulmasi biyolojik sinir sistemi
hakkindaki bulgulara dayanmaktadir. Bir yapay sinir
agn yapisinda birbirleriyle baglanth sinirler yer
almaktadir.

Gizli
Katman
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Bir yapay sinir aginda birbirleri ile baglantili
sinirlerin yer aldi§ girdi katmani, ara katman (gizli
katman) ve ¢kt katmani bulunur, Girdi katmani dig
dinyadan verilert alir. Gikti katmarm ise verileri
kullaniciya sunar. Girdi ve ¢ikti katmanlar arasinda
kalan gizli katmani ise verileri igleyen katmandir.
Gizli katmanda bulunacak sinir hiicrelerin sayisi
oldukga Snemlidir. islem hacmi ve adin biyikligl
agisindan énemlidir.

Badlanti AdgirhKklaci

Bu (¢ katmanin her birinde bulunan sinir
hiicreleri ve bunlari birbirine baglayan agirliklar Sekit
1'de gosteriimigtir. Sekildeki yuvarlaklar sinir
hiicrelerini, hicreleri birbirine baglayan gizgiler ise
adirliklar gstermektedir. Bir yapay sinir agindaki en
dnemli  unsurlardan biri de sinir  hicrelerinin
birbirlerine veri aktarmalarim saglayan baglantilardir.
Herhangi bir hicreden diger bir hiicreye bilgi ileten
bir baglant ayni zamanda bir agirhk degerine
sahiptir.

X1
XZ
aktivasyon 4 ¢ ginir piieresi giktisi
Fonksiyonu
> )
F(HET
X, {HET) J
J Diigiimii
Xm

Sekil 2 ;Yapay Sinir Hicresi.

Sekil 2'de, K={X1,X2,X3.... Xm} girdi
degiskenleridir. Bir YSA hiicresine dig dinyandan
islenmek Uzere gelen bilgilerdir. Girdiler dig
diinyadan geldigi gibi sinir hiicrelerinden de
gelebilirler. W= {Wo,W1,W2...Wy,) ise agirliklardir, bir
sinir hlicresine gelen bilginin dnemini ve hilcre
tizerindeki etkisini gésterir. Agirhklarin blylk veya
kigik olmasi Ozellkle tahminleme (predict)
agisindan énemli. Bu nedenle mimkiin oldugu kadar
agiiklar sifir etrafinda tutularak, énemsiz olanlar
ayiklanir ve sonugta kalan adirliklarla tahmin,
genellegtirme yapilir. Bu isleme prunnig denir ve
kalan agirliklar ayni zamanda efekiif parametre
sayisint verir. Adirhklarin negatif veya pozitif clmasi
etkinin yonind belittir. Agirhklann 6grenme sliresince
degerleri degigebifir. NET, toplama fonksiyonudur, bir
hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Farkh toplama
fonksiyonlari  bulunmaktadir.  Yaygin  kullarilan
fonksiyon adirhklar toplamidir. Bu fonksiyonda
girdilerle agirhiklar ¢arpilarak toplanir.

F(.) aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyona gelen
NET girdiyi igleyerek ¢iktiyr Ureten fonksiyondur.
Farkh aktivasyon fonksiyonlar bulunmaktadir. Bir

YSA'daki hilcrelerin timi aymi veya farkl aktivasyon
fonksiyonuna sahip olabilir. Ozellikle gok katmanli
YSA modelleri, hesaplamalarin daha kolay yapilimasi
agisindan kullanilacak akfivasyon fonksiyonun tirevi
alinabilir tirden olmasint istemektedir, Hangi
aktivasyon fonksiyonun kullanilacagina kullanicinin
denemeleri sonucunda karar verilir.

Yapay sinir aglarinda veriler rasgele olarak
egitim, gegerlilik ve test seti olmak (zere Gg bolime
ayrilmaktadir. . Egitim seti bagimh degigkenler ile
bafimsiz dediskenler arasindaki iliskiyi ortaya
koymaya vyararken, gegerliik set adrliklann
diizeftimesini saglar. Bu nedenle NET bir deger
Urettigi zaman o degder ile gegerlilik setindeki deger
karsilastirilir ondan sonra bu bilgi geri gdnderilir. (Bu
nedenle back propogation denilir). Bu bilgive gbre
agirhklar  yeniden  glncellestirilir.  Baglangicta
gegerlilik hatast kiiglime egilimi gosterir. Bu hata
editimin belirli bir agamasinda artis gdsterir. Ozellikle
overfitting oldugu zaman artis olur. Test veri seti ise
NETin hic bir zaman gdrmedigi veri setidir. Bu set
genellestirme igin  kullaniimaktadir. Veri seti 467
erkek adaydan olugmakta. 235 rasgele aday egitim
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sefi, 116 aday gegerlilik seti, 116 aday ise test sefli
olarak kulianilmigtir,

Bu ¢alismada gok katmanlt ileri beslemeli
yapay sinir adi kuilanilmigtir.  Yapilan denemeler
sonucunda ¢ok katmanl percetron (Multilayer
Perceptron) MLP(3:25:1) geklinde bir yapay sinir agi
ile veri kiimesi sinflandinlmistir. Kullanilan yapay
sinir aji 3 katmandan olugmaktadir.  Girig
katmaninda 3 girig degiskeni igin 3 sinir hilcresi
vardi. Gizll katman hiperbolik tanjant sigmeoid
aktivasyon fonksiyonlu 25 sinir  hiicresinden
olugmaktadir. Gikti katmant ikili (binary) ciktil
sigmoid akfivasyon fonksiyonuna sahip tek sinir
hiicresinden olusmaktadir. Yapay sinir agt giktis: ile
gergek ikt degerleri arasindaki farklar{hata}
dlgillerek agm agmiklan degistirilir. Ag yapisinin
performansini dlgmek igin mutlak hata crtalamast
(MHO) veya hata kareler ortalamasina {HKO)
kullantimaktadir. En kiigik HKO veya MKO degeri
uygun YSA'yl gosterir.

Bulgular

Lojistik Regresyon Analizi Sonuglan:
Lojistik regresyon igin elde edilen siniflandirma
sonuglart Gizelge 1'de verilmigtir.

Gizelge 1. Lojistk regresyon igin Siniflandirma
sonuglar

sinavi kazanmada mekik degiskeninin  dijer
degiskenlere gére daha etkin oldugu saptanmstir.

Yapay Sinir Aglart Analiz Sonuglan:Yapilan
denemeler sonucunda verileri simflandirmak  igin
MLP({3:25:1) seklinde bir YSA uygun bulunmustur.
Bu modelin segiminde her denemede YSA'In yaptigi
dogru sinflandima oranlarna bakilarak karar
verilmigtir.Girig katmaninda 3, gizli katmanda 25 ve
gikis katmaninda 1 sinir hicresi kullamimistir. Girig
defjiskenlerine kargilk elde edilen 0.5'den biyiik
cikis degeri “basarih”, kiglk gikig degerleri ise
“bagarisiz” grubuna dahii edilmistir,

Bagimsiz degigkenter Igin YSA kullanilarak
elde edilen o6nemliik degerleri Cizelge 3'de
verilmigtir.

Cizelge 3: YSA igin Girdi degigkenlerinin onemlilik
degerler

Mekik sayisi 0S8S QOBP

4,794390 1,100246 0,973477

Gergek LR LR %
Durum  (Podru)  (Yanhs)
Baganlh 79 77 2 0,074
Bagansiz 388 379 9 0,976
467 456 11 0,976

Gizelge 2'de, sinavi kazanmada mekik sayis!
degigkenin OSS ve OOBPR dedigkenlerinden daha
dnemli olduju saptanmgtir. Yapay sinir aglan
kullanilarak elde edilen siniflandirma  sonuglan
Cizelge 4'de verilmigtir.

Cizelge 4: Yapay sinir ag igin simflandirma
sonuglari. :

Cizelge 1'de gorlldigi gibi, lojistik regresyon
sinavi kazanan adaylanin %97.4'nd ve sinavi
kazanmayan adaylarin %97,6'n1  dogru
sinflanmigtir. LR, toplam 11 aday igin yanhs
siniflandirma yapmigtir.

LR analizi scnucunda elde edilen parametre
tahminleri, giiven araliklare ve odds ratio degerleri
Gizelge 2'de verilmigtir.

Gizelge 2: Lojistk regresyon analizi bagimsiz
degigkenlere iligkin parametre tahminleri

BASARISIZ _ BASARILI _TOPLAM
DOGRU 386 75 461
(%98,48) (%94.9)
YANLIS 2 4 6
TOPLAM 388 79 %98,7

Bagimsiz P OR OR'nin %95
Dedigkenler (Odds  Guven Araligi

Ratio) Alt Sinir

Ust Stnir

0sSs 0,406 0,99 0,95 1,02
MEKIK 0,000 1,70 1,46 1,97
ORTALAMA 0,760 1,01 0,23 1,10
INTERCEPT 0,000

Cizelge 4'de, MLP(3:25:1) modelindeki YSA',
kazanan adaylarn %94.9'nu ve sinavi
adaylarin %99,48'ni dogru

sinavi
kazanmayan
siniflandirmigtir.
Yapay sinlr adlan kullanlarak elde edilen
Egitim Performansi, gegerliik Performansi ve test
Performans oranlari Gizelge 5'de verilmigtir.

Cizelge 5. YSA performans deferleri.

LR analizi sonuglarina gére adayin OSS
puani arttifinda sinavi kazanma oramimin 0,99 kat,
mekik sayist sinavi kazanma oramimin 1,7 kat,
AOBP'mIN artmasi durumunda ise sinavl kazanma
oraninin 1,01 kat arhigh saptanmistir. Dolayisiyla

Egitim Performansi %99,5745
Gegerlilik Performansi %98,2759
Test Performansi %97,4138

Yapay sinir adi egitim seti verilerinin
%99'unu, gegerlilik seti verilerinin %98'ini ve test seti
verilerinin %97'sint  dogru  smiflandirdidh

saptanmisgtir.
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Tartigma ve Sonug

Bu galismada, veri kimesine sirasiyla lojistik
regresyon ve yapay sinir adlan uygulanarak, bu
yoéntemlerin  veri  kimesini dodru  siniflandirma
oranlar karsilastinlmistir. Elde edilen bulgulara gére
dogru siniflandirma oranlan bakimindan, yapay sinir
ad veri kiimesini %98,7, lojistik regresyon ise %97.6
olarak dodru siniflandirdidn gdridimistir. Bununla
birlikte, YSA basanh olan adaylarn sinflamada,

lojistik  regresyona gbre daha etkili oldugu
saptanmigtir. Zaten yapay sinir aglan kultanilarak
elde edilen Egitim  Performanst,  gegerfilik

Performans! ve test Performans: oranlarinin gok
yiksek cikmas! elde edilen sonuglar ile paralellik
gbstermektedir.

Hatayi minimize etmek amaciyla geriye
yayima algoritmasi (Back Probagation)
kullarilmigtir.  Standart geriye yayillm  olarak
adlandinlan  bu egitim metodu hata kareler

toplaminin gerive yayiim yontemivle kigiltiimesi
fikrine dayanir ve genellegtiriimis delta kuralini
kullanir. Modelde ogrenme degeri 0.01 olarak
secilmis ve agin egitimi icin 500 iterasyon fle “Bagan”
degiskeni ile diger degiskenler arasinda bir
genelleme yaklagimi gerceklagtirilmistir.

Lojistik regresyonda hatah tahmin edilen
gdzlem sayist 11 iken, yapay sinir adt modelinde 6
olarak elde edilmigtir. Sonug olarak, yapay sinir
aginin  lojistk regresyona gore, veri kimesini
siniflandirmada daha iyi tahmin glcline sahip oldugu
saptanmigtir.
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