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Yapay Sinir Agr ve Lojistik Regresyon Kullanilarak Kategorik Verilerin
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Gzet: Yapay sinir agian; insan beyninin ézelliklerinden olan, 6grenme yolu ile yeni bilgiler turetebilme,

olusturabilme ve kesfeditme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek

amaciile gelistirilen yapay zeka uygutamalaridir. Bu galtgmada verilerin siniflandirmak igin Yapay sinir agi

modeli ile Lojistik regresyon yéntemleri kargtlagtiriimigtir. Galigma sonunda Yapay sinir aginin lojistik

regresyonagoreveriterin siniflandirilmasinda daha etkin oldugu gériiimiisttr.
Anahtarkelimeter: Lojistik regresyon, Yapaysinir agt, 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

enabling 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 comparedto classify the data. At the end ofthe study, the artificial neural

network was found to be moreeffective than logistic regression for data classification.
Key words:Logistic regression, Artificial neural network, classification.

Giris
Yapay sinir ag: (YSA), hiyerargik olarak

birbirine bagli ve paralel olarak galigan yapay sinir
hiicrelerinden olugan yapilardir. Her hiicreye neron,
sinir, dugim gibi isimler verilmektedir. Sinirleri
birbirine baglayan baglantilarin glctint,  etkisini
belirten agirik degerleri bulunmaktadir. Sinirlerin

birbirine baglanmasi ile YSA olusur (Krése, 1996).
Lojistik regresyon modell, basit bir sekilde
olusturulabilen sigmoid —(lojistik) —aktivasyon
fonksiyonuna_ sahip  sinir hicresi modeli ile
egdegerdir. Bu bilgi, lojistik regresyon modeli ile
YSA'| modelinin§ karsilastirilmasi geregini baz
uygulamalarda énemli kilmaktadir.

YSA uygulamalarda daha gok diskriminant
analizi ve lojistik regresyona alternatif bir yéntem

olarak kullanilmigtir (Warren, 1994; Claudia ve

Foster, 2003; Rocha, 2007). Baskabir ifadeyle, YSA
birgok alanda_istatistiksel bir arag olarak
kullanilmaktadir. Ayrica, YSA lojistik regresyon ve
diskriminant analizinde (Weinstein, 1992; Gallinari,
1993), regresyon agaci analizinde (Breinman, 1984),
genellestiriimigs eklemeli modellerde (Generalized
Addive Models=GAM) (Hastie ve Tibshirani, 1990)
ve diger parametrik olmayan regresyon modellerde
yogun bir kullanim alanina sahiptir (Poli ve Jones,
1994-Geneve ark., 1997; Lai ve Shing, 2001).

 

“Bu calisma18,Istatistik Aragtirma Sempozyumunda sézlti
bildiri olarak sunulmustur

YSA,  biyolojik —_sinirlerden _esinlenerek
olusturulmaktadir. YSA bugiin birgok probleme
céziim uretebilecek diizeydedir. Tip, mUhendislik gibi
birgok alanda_ bagarih YSA uygulamalari
bulunmaktadir. (Elmas, 2003). Saglik bilimlerinde
genis bir kullanim alan bulan YSA, EGGsinyallerinin
siniflandirimasinda (Reddy ve ark. 1992; Subasi ve

Ergelebi, 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
arastirmalarinda (Kékiier, 2005; Bourdes ve ark.,

2007; Navdeep ve ark., 2008) yogun bir gsekilde
kullantimaktadir.

Degiskenler arasindaki iligkiler dogrusal
olmadiginda bu tir problemleri modellemek de,

gézmek de zordur. Géziim igin baz: varsayimlar
yapmakgerekir. Bu da modellenen sistem ile gergek
sistem arasindafarklilik olmasina sebep olur. Oysa
yapay sinir aglan’ dogrusa! olmayaniligkileri iginde
geleneksel yéntemlerden daha iyi ve gergekci
gézimler tretir. Yapay sinir agian klasik istatistiksel
yaklagimlara gére daha karmagik problemlerin
modellenmesinde ve géziilmesinde kullantlabilecek
matematiksel modellerdir. Veriler arasindaki dogrusal
olmayan iligkileri bagarili bir gekilde
modelleyebilmektedir. Ayrica YSA, klasik istatistiksel

modellere gére herhangibir varsayim gerektirmezler.
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Bu caligmada, veri kiimesine sirastyla lojistik
regresyon ve yapay sinir aglar! uygulanarak, bu
yéntemlerin dogru siniflandirma oranlar_ tahmin

edilmesi amaglanmistir. Bununla birlikte YSA ve
lojistik regresyonaait teorik bilgiterde incelenmistir.

Materyal ve Yéntem
Bu galigsmada kullanilan veri ktimesi, 2005-

2006 SGretim yil igin Yiiziincdl Yil Universitesi_ Egitim
fakiltesi Beden Egitimi ve Spor Ogretmenligi Balumi
igin agilan 6zel yetenek sinavina katilan 467 erkek
adaydan olusturulmustur. Adaylarin sinavi kazanip

kazanmamasi bagimli degigken olarak, dgrencilere
ait OSS puantari ve Mekik sayilari, OOBP(Orta
OGretim Bagari Puan) degerleri ise bagimsiz
deGigken olarak modele alinmistir. Analiz siirecinde
LR igin Minitap YSA igin R_ istatistiksel analiz
programlari kullanilmisttr.

Lojistik Regresyon
Lojistik regresyon (LR), cevap deGigkenin ikili

(binary) olarak gézlendigi durumlarda ikili bagimsiz
degigken ile bagimli degiskenler arasindaki neden-
sonug iliskisini belirlemede kullanilan bir yéntemdir.
Bagimsiz deGiskenlere gére bagimli degiskenin
beklenen degerlerinin olasilik olarak elde edildigi
siniflama ve atama islemi yapmaya yardimciolan bir
regresyon yéntemidir ((Molenbergs ve Goetghber,
1997; Palmgrenve Ripatti, 2001, Ozdamar,2005).

LRbirikimli olasthk fonksiyonu,
p

P= F(By+>BjXy)= FZ) (1)
jzi

bigiminde yazilabilir. Egitlik 1'de verilen Z fonksiyonu,

 
Sekil 1: Yapay Sinir Ag).

Z=By +hX + BoXa +...+BXp (2)

olarak yazilabilir. Logit fonksiyon,

Ze ]P(Y)=—— =——— 3l¢e? 14+e4 )

bigiminde yazilabilir. Egitik 2'de fo, 8), h2---.Bp

regresyon katsayilari, X=(X1, Xz,....Xp) agiklayici
degigkenleri belirtir_ (Halekoh,2004).  Béylece
bilinmeyen regresyon katsayilar,

PQ) _ obo BintBettBX,

1- PQ)

(4)

bigiminde hesaplanabilir.

Yapay Sinir Agr
YSA‘nin olusturulmasi biyolojik sinir sistemi

hakkindaki bulgulara dayanmaktadir. Bir yapay sinir
agin yapisinda birbirleriyle baglantili sinirler yer
almaktadir.

Gizti

Katman
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Bir yapay sinir aginda birbirleri ile baglantili
sinirlerin yer aldigi girdi katmart, ara katman (gizli

katman) ve gikt katmani bulunur. Girdi katmani dig
dinyadan verileri alir. Gikt! katmani ise verileri
kullaniciya sunar. Girdi ve gikt! katmaniari arasinda
kalan gizli katmani ise verileri isleyen katmandir.
Gizli katmanda bulunacak sinir hicrelerin sayisi
oldukga dnemiidir. islem hacmi ve agin biyukliigi

agisindan Onemiidir.

Baglant: AGwhklart

   

 

NETID ALP,

Sekil 2 ‘Yapay Sinir Hucresi.

Sekil 2'de, X={X1,X2.X3....Xm} ——_girdi
degigkenteridir. Bir YSA htcresine dig diinyandan
islenmek zere gelen bilgilerdir. Girdiler dig
diinyadan geldigi gibi sinir hiicrelerinden de
gelebilirler. W= (Wo,W1,W2....Wm) ise agiriklardir, bir
sinir hiicresine gelen bilginin Snemini ve hiicre
izerindeki etkisini gésterir. Agirliklarin bilyk veya
kugik olmast zellikle tahminleme (predict)
agisindan énemli. Bu nedenle mimkiin oldugu kadar
agirliklar sifir etrafinda tutularak, Gnemsiz olanlar
ayiklanir ve sonugta kalan agiriiklarla tahmin,
genellestirme yapilir. Bu isleme prunnig denir ve
kalan agirlikiar ayni zamanda efektif parametre
sayisini verir. Agiritklarin negatif veya pozitif olmas:
etkinin yoninid belirtir, Agiriklarin 6grenme siiresince
degerleri degisebilir. NET, toplama fonksiyonudur, bir
hicreye gelen net girdiyi hesaplar. Farkh toplama
fonksiyonlar! bulunmaktadir. Yaygin kullanilan
fonksiyon agirliklar toplamidir. Bu fonksiyonda
girdilerle agiriiklar carpilarak toplanir.
F(.) aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyona gelen
NET girdiyi isleyerek giktlyr Ureten fonksiyondur.
Farkh aktivasyon fonksiyonlart bulunmaktadir. Bir

Bu tg katmanin her birinde bulunan sinir
hicreleri ve bunlart birbirine baglayan agirliklar Sekit
1'de gésterilmistir. Sekildeki yuvarlaklar sinir
hicrelerini, hicreleri birbirine baglayan gizgiler tse
aGiriklari géstermektedir. Bir yapay sinir agindaki en
énemli unsurlardan biri de sinir hiicrelerinin
birbirlerine veri aktarmalarin: saglayan baglantilardir.
Herhangi bir hiicreden diger bir hiicreye bilgi ileten
bir bagiantt ayni zamanda bir agirlk degerine
sahiptir.

   aktivasyon
= j sinir hiicresi qiktist

Fonksiyonu ' 8

jl,
F(HET) Yi

J Diigiimii

YSA‘daki hticrelerin tim aynveya farkli aktivasyon
fonksiyonuna sahip olabilir. Ozellikle cok katmanli
YSA modelleri, hesaplamalarin daha kolay yapilmasi

agisindan kullanilacak aktivasyon fonksiyonuntirevi

alinabilir tirden olmasint istemektedir. Hangi
aktivasyon fonksiyonun kullanilacagina kullanicinin
denemeleri sonucundakararverilir.

Yapay sinir aGlarinda veriler rasgele olarak
egitim, gecerlilik ve test seti olmak iizere Ug béllime
ayrilmaktadir. . Egitim seti bagiml degiskenler ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya
koymaya yararken, gegerlilik set agirliklarin

dizettilmesini saglar. Bu nedenle NET bir deger
ivettigi zaman o degerile gegerlilik setindeki deger
karsilagtirilir ondan sonra bubilgi geri génderilir. (Bu
nedenle back propogation denilir). Bu bilgiye gére
agiriklar yeniden giincellestirilir. Baglangicta
gegerlilik hatasi ktigilme egilimi gésterir. Bu hata
egitimin belirli bir asamasinda artis gésterir. Ozellikle
overfitting oldugu zaman artis olur. Test veri seti ise
NET'in 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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seti, 116 aday gegerlilik seti, 116 adayise test seti

olarak kullanilmistir.
Bu caligmada cok katmanli ileri beslemeli

yapay sinir agi kuilaniimistir. Yapilan denemeler

sonucunda ok katmanl percetron (Multilayer

Perceptron) MLP(3:25:1) geklinde bir yapay sinir agi

ile veri kimesi siniflandirilmigtir. Kullanilan yapay

sinir agi 3 katmandan olugmaktadir. Giri

katmaninda 3. girig deGigkeni igin 3 sinir hicresi

vardir, Gizil katman hiperbolik tanjant sigmoid

aktivasyon fonksiyonlu 25  sinir _hiicresinden

olugmaktadir. Gikti katmant ikili (binary) gikttht

sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip tex sinir

hiicresinden olusmaktadir. Yapay sinir ag giktistile

gergek gikti degerleri arasindaki farklar(hata)

alciilerek agin agiriklan degistirilir. AG yapisinin

performansini élemek igin mutlak hata ortalamast

(MHO) veya hata kareler ortalamasina {HKO)

kullanilmaktadir. En kick HKO veya MKO degeri

uygun YSA'yt gésterir.

Bulgular

Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari:

Lojistik regresyon igin elde edilen sinifiandirma
sonuclari Cizelge 1'de verilmistir.

Gizelge 1. Lojistik regresyon igin Siniflandirma

sonuglar!
 

Gergek LR LR %
Durum (Dogru) (Yanlis)

Basgarili 79 77 2 0,974

Bagarisiz 388 379 9 0,976
467 456 11 0,976

sinavi. kazanmada mekik degiskeninin  diger

degiskenlere gére daha etkin oldugu saptanmistir.

YapaySinir Aglart Analiz Sonuglari:Yapilan

denemeler sonucunda verileri siniflandirmak  igin

MLP(3:25:1) geklinde bir YSA uygun bulunmustur.

Bu modelin segiminde her denemede YSA'mn yaptig)

dogru siniflandirma oranlarina_ bakilarak _karar

verilmistir.Girig katmaninda 3, gizli katmanda 25 ve

gikig katmaninda 1 sinir hdcresi kullanilmigtr. Giris

degiskenlerine karsilk elde edilen 0.5'den biytik

gikig degeri “bagarii”, kigik gikis degerleri ise

“bagarisiz’ grubuna dahil edilmistir.
Bagimsiz degiskenler igin YSA kullanilarak

elde edilen d6nemlilik degerleri Gizelge 3'de

verilmistir.

Gizelge 3: YSAigin Girdi degigkenlerinin Snemiilik

degerleri

Mekik sayis!
4,794390

OSs
4,100246

OOBP
0,973477

Cizelge 2'de, sinavi kazanmada mekik sayis!

degiskenin OSS ve OOBP degigkenlerinden daha

énemli oldugu saptanmistir. Yapay sinir aglari

kullanilarak elde edilen  siniflandirma sonuglari

Gizelge 4'de verilmistir.

 

 

 

Gizelge 1'de gériildtigt gibi, lojistik regresyon

sinavi kazanan adaylarin %97,4’nl ve sinavi

kazanmayan adaylarin %97,6'n dogru

siniflanmistr. LR, toplam 11 aday igin yanlig

siniflandirma yapmistir.
LR analizi sonucunda elde edilen parametre

tahminleri, giiven araliklari ve odds ratio degerleri

Gizelge 2’de verilmistir.

Gizelge 2: Lojistik regresyon analizi bagimsiz

degigkenlereiligkin parametre tahminleri

Gizelge 4: Yapay sinir agi igin  siniflandirma

sonuclari. :

BASARISIZ _BASARILL_TOPLAM

DOGRU 386 75 461
{%99,48) (%94,9)

YANLIS 2 4 6

TOPLAM 388 79 %98,7

 

Gizelge 4’de, MLP(3:25:1) modelindeki YSA't,

sinavi. kazanan adaylarin %94.9’nu ve sinavi

kazanmayan adaylarin %99,48'ni dogru

siniflandirmistir.
Yapay sinir aglart kullanilarak elde edilen

Egitim Performansi, gecerlilik Performans! ve test

Performans: oranlari Cizelge 5’de verilmigtir.

Gizelge 5. YSA performansdegerleri.
 

 

Bagimsiz P OR OR'nin %95

Degiskenler (Odds GivenAraligi
Ratio) Alt Sinir

Ust Sinir

Oss 0,406 0,99 0,95 1,02

MEKIK 0,000 1,70 1,46 1,97

ORTALAMA 0,760 1,01 0,93 1,10

INTERCEPT
_

0,000

 

 

 

LR analizi sonuglarina g6ére adayin oss

puani aritiginda sinavi kazanma oraninin 0,99 kat,

mekik sayis! sinavi kazanma oraninin 1,7 kat,

AQBP’nin artmas durumunda ise sinavi kazanma

oraninin 1,01 kat arti: saptanmistir. Dolayisiyla

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

Yapay sinir agi egitim seti verilerinin

%99'unu, gegerlilik seti verilerinin %98'ini ve test seti

verilerinin %O97'sini dogru

—

siniflandirdigt

saptanmistir.
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Tartigma ve Sonug
Bu galigmada, veri kiimesine sirastyla lojistik

regresyon ve yapay sinir aGlari uygulanarak, bu

yéntemlerin veri kimesini dogru_ siniflandirma
oranlari karsiagtiriimistir. Elde edilen bulgulara gére

dogru siniflandirma oranlar! bakimindan, yapaysinir

agi veri kUmesini %98,7,lojistik regresyon ise %97,6

olarak dogru siniflandirdig! gérdlmistir. Bununla
birlikte, YSA bagarih olan adaylari siniflamada,
lojistik regresyona gére daha etkili oldugu
saptanmistir. Zaten yapay sinir aGlari kullanilarak

elde edilen Eg@itim Performans:, gegerlilik

Performansi ve test Performansi oranlarinin gok
yuksek gikmasi elde edilen sonuciar ile paralellik

géstermektedir.
Hatayt minimize etmek amaciyla geriye

yayiima algoritmas: (Back Probagation)
kullanilmigtir. Standart geriye yayilim olarak
adlandirlan bu egitim metodu hata kareler

toplaminin geriye yayilim ydntemiyle kdgilttilmesi

fikrine dayanir ve genellestirilmig delta kuralini
kullanir. Modelde 6Ggrenme degeri 0.01 olarak
segilmis ve agin egitimi icin 500 iterasyonile “Basar”
degiskeni ile diger degiskenler arasinda bir
genelleme yaklasimi gergeklestirilmistir.

Lojistik regresyonda hatall tahmin edilen
gézlem sayis: 11 iken, yapay sinir ag: modelinde 6

olarak elde edilmistir. Sonug olarak, yapay  sinir
aginin lojistik regresyona gdre, veri ktmesini
siniflandirmada dahaiyi tahmin giictine sahip oldugu
saptanmistir.
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