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T›p Ö¤rencilerinde Alkol Kullan›m›n› Etkileyen Faktörlerin
Belirlenmesinde Yapay Sinir A¤lar› ile Lojistik Regresyon

Analizi’nin Karfl›laflt›r›lmas›

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

‹mran KURT, Mevlüt TÜRE

Amaç: Bu çal›flmada, ö¤rencilerin alkol kullan›m›n› etki-
leyen faktörler lojistik regresyon analizi (LR) ve yapay si-
nir a¤lar› (YSA) ile incelendi ve bu yöntemlerin alkol kul-
lanan ve kullanmayan ö¤rencileri ay›rmadaki etkinlikleri
ROC (Receiver Operating Characteristic) e¤risi yönte-
miyle karfl›laflt›r›ld›.

Çal›flma Plan›: Çal›flmada, 2003-2004 e¤itim-ö¤retim
y›l›nda Trakya Üniversitesi T›p Fakültesi’nin 1-4 s›n›fla-
r›nda okuyan ö¤rencilere Frontal Lob Kiflilik Ölçe¤i ve al-
kol kullanma al›flkanl›klar›n› belirlemeye yönelik bir anket
uyguland›.

Bulgular: Lojistik regresyon analizinde, ders d›fl›ndaki za-
manlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gitme
(OR=1.920; p<0.05), dinin önem düzeyi (OR=0.454;
p<0.001), alkol kullanan arkadafl say›s› (OR=2.441;
p<0.001), alkol kullanmas› için arkadafllar›n ›srar düzeyi
(OR=1.557; p<0.01) ve dürtüsellik (OR=1.826; p<0.001)
de¤iflkenlerinin ö¤rencilerin alkol kullan›m› üzerinde etkili ol-
duklar› bulundu. Lojistik regresyon analizi ile YSA’lar karfl›-
laflt›r›ld›¤›nda, hiperbolik tanjant-hiperbolik tanjant fonksi-
yonlu ve hiperbolik tanjant-lojistik fonksiyonlu YSA’lar›n
ROC e¤risi alt›nda kalan alanlar›n›n farkl› olmad›¤›, fakat bu
modellerin di¤er modellerin alanlar›ndan daha büyük olduk-
lar› görüldü.

Sonuç: Bu çal›flmada YSA’lar›n LR’ye göre avantaj ve deza-
vantajlar› göz önünde bulundurularak amaca göre s›n›flan-
d›rma ve modelleme çal›flmalar›n›n yürütülmesi gerekti¤i, LR
yönteminin önemsiz de¤iflkenlerin elenmesi için YSA’da bir
ön eleme yöntemi olarak kullan›labilece¤i sonucuna var›ld›.
Anahtar Sözcükler: Karfl›laflt›rmal› çal›flma; lojistik model;
sinir a¤lar›; anket; ROC e¤risi; sigara/psikoloji; ö¤ren-
ci/psikoloji.

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

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

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

Conclusion: It may be necessary to take into account the
advantages and disadvantages of artificial neural networks
and logistic regression in classification and modelling, and
to use artificial neural networks to eliminate insignificant
variables of logistic regression analysis.
Key Words: Comparative study; logistic models; neural networks;
questionnaires; ROC curve; smoking/ psychology; students/psy-
chology.
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‹ncelenen olaylar, ço¤unlukla birden fazla de-
¤iflkenin etkisi alt›nda kalmaktad›r, yap›lan ça-
l›flmalar›n geçerli ve güvenilir olmas› için, ince-
lenen olay› etkileyen birden çok de¤iflkenin bir-
likte ele al›nmas› gerekmektedir. Araflt›rmalar›n
ço¤unda ba¤›ml› de¤iflken ile ba¤›ms›z de¤ifl-
ken/de¤iflkenler aras›ndaki neden-sonuç iliflki-
sinin belirlenmesinde, baz› k›s›tlamalar alt›nda,
de¤iflkenin ölçüm düzeyine ba¤l› olarak çoklu
regresyon analizi ve lojistik regresyon analizi
(LR) gibi klasik yöntemler kullan›lmaktad›r.

Günümüzde LR d›fl›nda kökeni t›p, matema-
tik, fizik ve mühendislik alanlar›na dayanan ve
biyolojik sinirsel a¤lardan esinlenilerek gelifltiri-
len yapay sinir a¤lar› (YSA) ile daha karmafl›k
yap›da problemlere çözüm aranmaktad›r. Çok
genifl uygulama alan›na sahip olan sinir a¤lar›-
n›n geliflim süreci, 1943-1958 y›llar›n› kapsa-
maktad›r. Bu alanda yap›lan ilk çal›flmalar bey-
nin, hücre ifllevlerinin ve birbirleri ile haberlefl-
me flekillerinin ortaya ç›kar›lmas›n› amaçlamak-
tayd›. Günümüzde ise, birçok hücrenin belli bir
düzende bir araya getirilmesi ve uygun ö¤ren-
me algoritmalar› ile sinir a¤lar› kurulabilmekte
ve bu a¤lar ile çok karmafl›k problemler baflar›y-
la çözümlenebilmektedir.[1] Ayr›ca geliflen bilim
dünyas›n›n olanaklar›n›n gün geçtikçe çeflitlilik
kazanmas›, karmafl›k sistemleri ortaya ç›kar-
m›flt›r. Bu durum, çözümü aranan sorunlar›n
matematiksel modellerinin gelifltirilmesini ve
sorunlara önerilen çözümlere istenen hassasiye-
tin kazand›r›lmas›n› güçlefltirmifltir.[2] Bu anlam-
da YSA, elde edilen çözümlerin istenen özellik-
leri tafl›mas› nedeniyle birçok alanda tercih edi-
len bir yöntem haline gelmifltir.

Yapay sinir a¤lar›, baz› benzerlikleriyle
LR’ye alternatif bir istatistiksel yöntemdir. Bu
yöntem, ö¤renme ve bilgileri haf›zaya alma gi-
bi, biyolojik süreçlerin simülasyonunu yapmak
için kullan›lan matematiksel denklemleri içerir.
Yapay sinir a¤lar›, ba¤›ms›z de¤iflkenlerin de-
¤erlerine dayanarak sonucu tahmin eden LR
modelinin ayn›s›n› bulmay› amaçlar. Bununla
birlikte model gelifltirmede YSA ile LR’de kulla-
n›lan yaklafl›mlar tamamen farkl›d›r.[3]

Bu çal›flman›n amac›, 2003-2004 E¤itim
Ö¤retim y›l›nda Trakya Üniversitesi T›p Fakül-

tesi 1, 2, 3 ve 4’üncü s›n›flarda okuyan ö¤renci-
lere alkol kullanma al›flkanl›klar›n› tespit et-
mek için alkol ile ilgili bir anket ve ö¤rencilerin
kiflilik özelliklerini belirlemek için baz› frontal
lob sendromlar›yla birlefltirilmifl davran›fllar›
gösteren Frontal Lob Kiflilik Ölçe¤i’nin uygula-
narak, ö¤rencilerin alkol kullanma al›flkanl›kla-
r›na etkide bulunan de¤iflkenlerin LR ve YSA
ile incelenmesi ve bu yöntemlerin alkol kulla-
nan ve kullanmayan ö¤rencileri ay›rmadaki
performanslar›n›n Receiver Operating Charac-
teristic (ROC) E¤risi yöntemiyle karfl›laflt›r›l-
mas›d›r.

GEREÇ VE YÖNTEM
Çal›flmam›zda, 2003-2004 E¤itim-Ö¤retim y›-

l›nda Trakya Üniversitesi T›p Fakültesi’nin 1, 2,
3 ve 4’üncü s›n›flar›nda okuyan 654 ö¤renci ça-
l›flma evrenini oluflturdu. Ulafl›labilen toplam
513 ö¤renciye, alkol ile ilgili anket ve Frontal
Lob Kiflilik Ölçe¤i[4,5] uyguland›.  Ö¤rencilerden
39’u sorulara eksik cevaplar verdi¤i için çal›fl-
madan ç›kar›ld› ve analizler 474 ö¤renci üzerin-
den yap›ld›. Alkol ile ilgili sorular› içeren anket-
ten afla¤›daki de¤iflkenler çal›flmaya al›nd›:

Ba¤›ml› de¤iflken

- Alkol kullan›yor musunuz? 

Ba¤›ms›z de¤iflkenler

- Cinsiyetiniz? 

- Üniversitenizdeki sosyal etkinliklere kat›l›-
yor musunuz? 

- Ders d›fl›ndaki zaman›n›zda bir müzik aleti
çal›yor musunuz? 

- Bir spor kulübüne üye misiniz? 

- Ders d›fl›ndaki zaman›n›zda baz› dernek fa-
aliyetlerine kat›l›yor musunuz? 

- Ders d›fl›ndaki zaman›n›zda bar, disko, ka-
fe ya da kahvehaneye gidiyor musunuz?

- Ders d›fl›ndaki zaman›n›zda bilardo, atari
salonu ya da internet kafeye gidiyor musunuz? 

- Annenizin e¤itim düzeyi? 

- Hayat›n›zda bir sorun oldu¤u zaman, bunu
anne ya da baban›z ile paylaflabiliyor musunuz? 

- Sizin hayat›n›zda din ne kadar önemlidir? 



tamamlanmas› için maksimum ad›m say›s›
10.000 olarak ayarland›. Ö¤renme sürecinde
HKO bak›m›ndan her bir yapay sinir a¤› e¤itim
setinin performans›, test setine karfl› 50 ad›mda
bir test edildi ve test setinin HKO’sunun artma-
ya bafllad›¤› noktada ö¤renme süreci sona ere-
rek veriye en uygun yapay sinir a¤› bulundu.
Ö¤renme oran›, gizli tabakada 1.0 ve ç›kt› taba-
kas›nda 0.1 olarak al›nd›. Momentum sabiti ise
gizli ve ç›kt› tabakalar›nda 0.7 olarak al›nd›.

Verilerin analizinde, LR için Minitab Release
13.32 ve YSA için NeuroSolutions 4.3 paket
programlar› kullan›ld›.

Lojistik regresyon analizi

Lojistik regresyon analizi, ba¤›ml› de¤iflken
ile ba¤›ms›z de¤iflkenler aras›ndaki iliflkiyi ta-
n›mlayan bir matematiksel modelleme yaklafl›-
m›d›r. Di¤er regresyon yöntemlerinden fark›,
ba¤›ml› de¤iflkenin ikili ya da ikiden çok kate-
gori içeren kesikli ya da kategorik olmas› duru-
munda uygulanabilen çok esnek bir yöntem ol-
mas›d›r.[6-11]

Lojistik regresyon, ba¤›ml› de¤iflken üzerin-
de hangi ba¤›ms›z de¤iflken/de¤iflkenlerin
önemli risk faktörü oldu¤u ve bu ba¤›ms›z de-
¤iflken/de¤iflkenlerin ba¤›ml› de¤iflkenin de-
¤erlerinin tahmininde ne düzeyde etkide bu-
lunduklar›n› belirler. Ayr›ca LR, ba¤›ms›z de¤ifl-
kenlerin etkilerine dayanarak verilerin s›n›flan-
d›r›lmas›nda kullan›lan bir yöntemdir. Bu yön-
tem, olas›l›k kurallar›na uygun olarak verilerin
belirli s›n›flara atanmas›n› sa¤lar.[6,7]

Lojistik modelde, y iki kategorili ba¤›ml›
de¤iflken ve 1xp boyutlu ba¤›ms›z de¤iflken
vektörü x olmak üzere x’e göre y’nin koflullu
ortalamas›n› gösteren π(x)=E(y x) niceli¤i kul-
lan›l›r. LR modeli,

biçiminde yaz›l›r. Burada β0 sabit, β0, β1,...βp reg-
resyon katsay›lar› ve π(x), ba¤›ml› de¤iflkenin x’e
ba¤l› olarak 1’e eflit olmas› koflullu olas›l›¤›d›r.

Bu modelde, –∞ ile +∞ aras›nda de¤er ala-
bilen ba¤›ms›z de¤iflkenlere dayanarak iki
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- Sizce arkadafllar›n›zdan kaç kifli alkol kulla-
n›yor? 

- Alkol içmek için arkadafllar›n›z ne kadar ›s-
rar eder? 

Ö¤rencilerin alkol kullanma al›flkanl›klar›n›
incelemede psikolojik test ölçeklerinden biri
olan ve alt kategorileri (Hemen hemen hiç-1,
Nadiren-2, Bazen-3, S›k s›k-4, Hemen hemen
her zaman-5) 5’li Likert ölçekli 43 maddeden
oluflan Frontal Lob Kiflilik Ölçe¤i’ne uygulanan
güvenilirlik analizi sonucunda Cronbach α de-
¤eri 0.81 bulundu. Frontal Lob Kiflilik Ölçe-
¤i’ndeki 43 maddeye Aç›klay›c› Faktör Analizi
(AFA) uygulanarak özde¤erleri 1’den büyük
olan faktörler belirlendi ve Kaiser’in varimax
döndürme yöntemiyle boyut indirgemesi yap›l-
d›. Frontal Lob Kiflilik Ölçe¤i’nin KMO (Kaiser-
Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy)
de¤eri 0.829 ve Bartlett testi de¤eri 2811.246 ola-
rak bulundu. Ayr›ca Bartlett de¤eri istatistiksel
olarak anlaml› bulundu (p<0.001). Bunun sonu-
cunda kendilik de¤eri, düzenlilik, enerji düzeyi,
duygu durumu, dürtüsellik, toplumsal ifllev ve
giriflimcilik olmak üzere yedi faktör belirlendi. 

Lojistik regresyon ve YSA uygulanmadan
önce 474 birimlik veri seti e¤itim (n=427; %90)
ve test seti (n=47; %10) olarak rastgele iki sete
ayr›ld›. Lojistik regresyon, alkol kullan›m› ba¤›m-
l› de¤iflken olmak üzere alkol ile ilgili sorular ve
AFA sonucu elde edilen faktörlerden oluflan ba-
¤›ms›z de¤iflkenler kullan›larak iliflkilerin mo-
dellenmesi, ba¤›ml› de¤iflken üzerinde anlaml›
etkiye sahip olan ba¤›ms›z de¤iflkenlerin belir-
lenmesi ve birimlerin s›n›fland›r›lmas› için e¤i-
tim setine  uyguland›.

Yapay sinir a¤lar›, LR sonucunda ba¤›ml› de-
¤iflken üzerinde anlaml› etkiye sahip olan ba-
¤›ms›z de¤iflkenler al›narak e¤itim setine uygu-
land›.[3] Yapay sinir a¤lar› ile birimler alkol kul-
lan›m›na göre s›n›fland›r›l›rken farkl› gizli nö-
ron say›lar› denendi ve gizli tabakadaki nöron
say›s›n›n befl olarak al›nmas› gerekti¤ine karar
verildi. Yapay sinir a¤lar›n›n hata kareler ortala-
mas› (HKO) bak›m›ndan e¤itim setinin test
setine karfl› performans›n›n rahatl›kla denetlen-
mesi ve ö¤renme sürecinin d›flar›dan müdahale
olmadan en iyi a¤›rl›klar›n bulundu¤u ad›mda

π(x)= e
β0+β1x1+β2x2+...+βpxp

1 + e
β0+β1x1+β2x2+...+βpxp



kategorili ba¤›ml› de¤iflkenin de¤erlerini tah-
min etmek güçtür. Bu durumu ortadan kald›r-
mak için en iyi çözüm, ba¤›ml› de¤iflkenin olas›-
l›k de¤erinin –∞ ile +∞ aras›nda tan›ml› hale ge-
tirilmesidir. Bu amaçla π(x)’e dayanarak LR mo-
deline lojit dönüflüm uygulanmas›yla, 

afla¤›daki model elde edilir. Lojit g(x), x’in aral›-
¤›na ba¤l› kalarak –∞ ile +∞ aras›nda de¤er ala-
bilen do¤rusal bir fonksiyondur.[6,7,9,10]

Lojistik regresyonda β0, β1,......, βp katsay›lar›-
n› tahmin etmede en çok olabilirlik yöntemi
yayg›n olarak kullan›lmaktad›r.[9]

yi, i’inci birimin iki kategorili ba¤›ml› de¤ifl-
ken de¤eri ve xi, i’inci birim için ba¤›ms›z de¤ifl-
ken vektöründeki de¤erleri göstermek üzere
(xi,yi) n tane ba¤›ms›z gözlem çiftinden oluflan
bir örneklem olsun (i=1,2,...,n). E¤er ba¤›ml› de-
¤iflken y, 0 ya da 1 olarak kodlanm›flsa; π(x), ve-
rilen x için y’nin 1’e eflit olmas›n›n koflullu ola-
s›l›¤›n› [P(y=1x)] verir. 1 – π(x) ise, verilen x
için y’nin 0’a eflit olmas›n›n koflullu olas›l›¤›n›
(P(y=0x)) verir. Böylece (xi,yi) çiftleri için, yi=1
için olabilirlik fonksiyonuna katk› π(xi) ve yi=0
için olabilirlik fonksiyonuna katk› 1 – π(xi)’dir.
Burada π(xi), xi’de hesaplanan π(x) olas›l›¤›n› ta-
n›mlar (xi,yi) çiftleri için olas›l›k ya da olabilirlik
fonksiyonuna katk›, 

ς(xi)=π(xi)
yi[1 – π(xi)]

1–yi 

eflitli¤iyle elde edilir. Gözlemlerin ba¤›ms›z ol-
du¤u varsay›ld›¤› için olabilirlik fonksiyonu, 

eflitli¤iyle gösterilir ve en çok olabilirlik yönte-
mi bu eflitli¤i maksimum yapan β vektörünü
tahmin etmemizi sa¤lar.[9,10]

Yapay sinir a¤lar›

Yapay sinir a¤lar›, elle çözüm imkan› verme-
yen son derece karmafl›k yap›ya sahip, insan
beynindeki sinir a¤lar› gibi çal›flarak bilgisayar
yard›m›yla en zor problemlerin çözümünü sa¤-
layan ve de¤iflken yap›s› konusunda herhangi
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bir k›s›tlama getirmeksizin de¤iflkenler aras›n-
daki iliflkiyi ortaya koyan çok esnek bir yöntem-
dir.[2,12]

En genel biçimiyle YSA, ilgilenilen belirli bir
fonksiyonu ortaya ç›karan beyin yap›s›n›n mo-
delini tasarlayan bir makinedir. Yapay sinir a¤-
lar›, insan beynindeki nöronlar›n ifllevini yapay
olarak gerçeklefltiren basit hesap hücrelerinin
birbirleriyle ba¤lant›lar›n› kullanarak en iyi per-
formans› elde etmeye çal›fl›r.[1,3,13]

‹nsan beyninin kendini nas›l e¤itti¤i konu-
sunda çok say›da teori üretilmesine ra¤men eli-
mizde hala yeterli bilgi yoktur. ‹nsan beyninin
henüz tam anlam›yla keflfedilemeyen bu kar-
mafl›k yap›s›n›n ö¤eleri, sinirleri ve ba¤lant›la-
r›yla sözü edilen insan beyni hareketlerini taklit
eden sistem YSA ile aç›klanmaya çal›fl›lm›flt›r
(fiekil 1).[1,14]

Yapay sinir a¤lar›, nöronlar aras›ndaki ba¤-
lant›lar›n yap›s› bak›m›ndan ileri beslemeli (fe-
edforward) ve geri beslemeli (recurrent) olmak
üzere ikiye ayr›l›r. ‹leri beslemeli a¤lar, a¤ üze-
rinde bilgi ak›fl›n› sürekli girdiden ç›kt›ya do¤ru
ilerleterek tabakalar aras› geçifli sa¤lar. Geri bes-
lemeli a¤lar›n yap›s›nda ise geri besleme ba¤-

Sinaps

Dendirit ⇔ Girdi Sinaps ⇔ A¤›rl›k
Hücre gövdesi ⇔ Toplam Akson ⇔ Ç›kt›
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fiekil 1. Biyolojik ve yapay sinir a¤›.

i=1
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Momentum sabiti kullan›ld›¤›nda algoritma, 

wkj(t+1)= wkj(t) + ηδk(t)yj(t) + α(wkj(t) – wkj(t-1))

eflitli¤iyle gösterilir. Ö¤renme oran› ve momen-
tum sabiti, 0 ile 1 aras›nda de¤er alan pozitif sa-
y›lard›r.[1,13,16-19]

ROC e¤risi yöntemi

ROC e¤risi, tan› testlerinin performanslar›-
n›n de¤erlendirilmesi ve k›yaslanmas› için yay-
g›n olarak kullan›lan bir yöntemdir. Bu yöntem,
bir t›bbi testin en uygun duyarl›l›¤›n› ve en uy-
gun özgüllü¤ünü belirlemek için optimum ke-
sim noktalar›n›n belirlenmesini sa¤lar. ROC e¤-
risi yöntemi, tan› testinin s›n›fland›rma perfor-
mans›n›n iki boyutlu grafiksel gösterimidir. S›-
n›fland›rman›n do¤rulu¤u, ROC e¤risi alt›nda
kalan alan›n büyüklü¤üne ba¤l›d›r.[9,20-23]

ROC e¤risi alt›nda kalan alan, A=F(b/√1+a2)
eflitli¤iyle hesaplan›r. Burada F kümülatif stan-
dart normal da¤›l›m fonksiyonu, a e¤im ve b sa-
bit katsay›lard›r.[22,23] ROC e¤risi alt›ndaki alan, 0
ile 1 aras›nda de¤er almaktad›r.[9]

Ayn› birimler üzerinde farkl› iki tan› testi uy-
gulanmas› durumunda ba¤›ml› diziler elde edi-
lir. Hanley ve McNeil[23] taraf›ndan gelifltirilen
yönteme göre ba¤›ml› dizilerde ROC e¤risi al-
t›nda kalan alanlar›n karfl›laflt›r›lmas›nda test is-
tatisti¤i, 

eflitli¤iyle bulunur. Burada SH(A1–A2), A1 ve A2
alanlar› aras›ndaki fark›n standart hatas›d›r ve
afla¤›daki flekilde hesaplan›r. 

Burada rt, A1 ve A2 alanlar› aras›ndaki kore-
lasyon için tahmin edilen korelasyon katsay›s›
ve SH(A) ise ROC e¤risi alt›nda kalan alan›n
standart hatas›d›r.[22-25]

BULGULAR

Lojistik regresyon analizi sonuçlar›

Ba¤›ml› de¤iflken ile ba¤›ms›z de¤iflkenler
aras›ndaki iliflkinin modellenmesi amac›yla e¤i-
tim setine ileriye yönelik LR uyguland› ve ders

SH(A1–A2)= SH
2

(A1)+SH
2

(A2)–2rtSH(A1)SH(A2)
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lant›lar› vard›r. Sinir a¤›, a¤›rl›klar›n›n ayarlan-
mas›nda her bir ad›mda ç›kt›ya ulafl›ld›ktan
sonra zaman›n belirli bir k›sm›nda sinyalleri de-
polar ve yeniden kullan›r.[1,12,15,16]

Yapay sinir a¤lar›nda temel sorun en uygun
a¤›rl›k setinin belirlenmesidir. Bu a¤›rl›klar›n
belirlenmesi için geçen ö¤renme sürecinde da-
n›flmanl› ö¤renme ve dan›flmans›z ö¤renme ola-
rak adland›r›lan iki ö¤renme stratejisi söz konu-
sudur. Dan›flmanl› ö¤renmede, sinir a¤›nda gir-
di verisiyle bafllayan ö¤renme sürecinde elde
edilen ç›kt› de¤erleri gözlenen ç›kt›larla karfl›-
laflt›r›l›r, gözlenen ve beklenen ç›kt›lara göre ha-
ta hesaplan›r. Sinir a¤›n›n a¤›rl›klar› bu hatay›
minimum yapmak için ayarlan›r. Dan›flmans›z
ö¤renmede ise, sinir a¤›n›n a¤›rl›klar› gözlenen
ç›kt›lara göre ayarlanmaz. Girdi verisi için han-
gi ç›kt›n›n en iyisi oldu¤una a¤ kendisi karar ve-
rerek a¤›rl›klar› ayarlar.[1,14,15]

Geriye yay›lma algoritmas›, YSA’n›n para-
metrelerinin güncellenmesi için en yayg›n kul-
lan›lan yöntemdir. Geriye yay›lma algoritmas›,
a¤ hatas›n›n en aza indirilmesi için a¤›n a¤›r-
l›klar›n›n ad›m ad›m hesaplanmas› süreci-
dir.[1,15-17]

Geriye yay›lma algoritmas›n›n t’inci ad›m-
dan (t+1)’inci ad›ma geçiflte a¤›rl›k de¤iflimi, 

wkj(t+1)=wkj(t) + ηδk(t)yj(t) 

eflitli¤iyle gösterilir. Burada η, geriye yay›lma
algoritmas›n›n ö¤renme oran› parametresi ola-
rak tan›mlanan pozitif bir say›; δk(t), t’inci ad›m-
da k nöronunun lokal hatas› yani k nöronunun
gözlenen ç›kt›s› ile beklenen ç›kt›s› aras›ndaki
fark; wkj(t), t’inci ad›mda k nöronunun girdi de-
¤iflkenine bir önceki tabakadaki j nöronunun
ba¤land›¤› a¤›rl›¤› ve yj(t), j nöronunun ç›kt›lar›-
n› gösterir.

Ö¤renme oran›n›n yan›nda a¤›rl›klar›n ayar-
lanmas›nda kullan›lan di¤er önemli parametre
momentum sabitidir. Momentum sabiti her bir
a¤›rl›¤›n de¤iflimini bir önceki a¤›rl›¤›n de¤ifli-
mine ba¤›ml› k›larak algoritman›n a¤›rl›klar›n›n
ayarlanmas›n› sa¤lar. Momentum sabiti (α), kul-
lan›larak daha h›zl› ve güçlü bir yak›nsama ger-
çeklefltirilir. 

A1 – A2z=
SH(A1 – A2)
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d›fl›ndaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da kah-
vehaneye gitme (p<0.05), dinin önem düzeyi
(p<0.001), alkol kullanan arkadafl say›s›
(p<0.001), alkol içmesi için arkadafllar›n ›srar
düzeyi (p<0.01) ve dürtüsellik (p<0.001) de¤ifl-
kenlerinin ö¤rencilerin alkol kullan›m› üzerinde
önemli etkiye sahip olduklar› bulundu (Tablo 1). 

Tablo 1 incelendi¤inde; ders d›fl›ndaki za-
manlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gi-
denlerin gitmeyenlere göre alkol kullanma ora-
n›n›n 1.920 kat daha fazla oldu¤u (%95 güven
aral›¤› 1.148-3.211), dinin önem düzeyi artt›kça
alkol kullanma oran›n›n %45.4 oran›nda azald›-
¤› (%95 güven aral›¤› 0.337-0.611), alkol kulla-
nan arkadafl say›s› artt›kça alkol kullanma ora-
n›n›n 2.441 kat artt›¤› (%95 güven aral›¤› 1.892-
3.150), alkol içmesi için arkadafllar›n ›srar düze-

yi artt›kça alkol kullanma oran›n›n 1.557 kat art-
t›¤› (%95 güven aral›¤› 1.154-2.101) ve dürtüsel-
lik puan› artt›kça alkol kullanma oran›n›n 1.826
kat artt›¤› (%95 güven aral›¤› 1.412-2.359) bu-
lundu.

Model uyumu Hosmer-Lemeshow testi ile
incelendi (χ2=3.289, sd=8 ve p=0.915) ve LR mo-
delinin alkol kullanan ve kullanmayan ö¤renci-
leri ay›rmada yeterli bir model oldu¤u bulundu.

Tablo 1’deki parametre tahminlerine göre LR
modelinin grafiksel gösterimi fiekil 2’de veril-
mifltir.

Yapay sinir a¤lar› sonuçlar›

Lojistik regresyon analizi sonucunda alkol
kullan›m› üzerinde etkisi oldu¤u belirlenen

Tablo 1. E¤itim setinde Lojistik Regresyon modeline giren de¤iflkenler

OR’nin %95 güven aral›¤›

De¤iflkenler β p OR Alt limit Üst limit

Ders d›fl›ndaki zamanlarda bar, disko,
kafe ya da kahvehaneye gitme 0.652 0.013 1.920 1.148 3.211

Dinin önem düzeyi -0.790 <0.001 0.454 0.337 0.611
Alkol kullanan arkadafl say›s› 0.892 <0.001 2.441 1.892 3.150
Alkol içmesi için arkadafllar›n ›srar düzeyi 0.443 0.004 1.557 1.154 2.101
Dürtüsellik 0.602 <0.001 1.826 1.412 2.359
Sabit -3.277 <0.001 0.038 – –
HKO: Hata kareler ortalamas›.

Ders d›fl›ndaki zamanlarda bar,
disko, kafe ya da kahvehaneye
gitme

Dinin önem düzeyi

0.652
-3.277

π(x)
Ç›kt›

-0.790

0.892

0.443

0.602

Sabit

Alkol kullanan arkadafl say›s›

Alkol içmesi için arkadafllar›n
›srar düzeyi

Dürtüsellik

fiekil 2. Lojistik regresyon modelinin grafiksel gösterimi.
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ders d›fl›ndaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da
kahvehaneye gitme, alkol kullanan arkadafl sa-
y›s›, alkol içmesi için arkadafllar›n ›srar düzeyi,
dinin önem düzeyi ve dürtüsellik de¤iflkenleri
YSA’larda girdi olarak al›nd›. Gizli tabakada lo-
jistik ya da hiperbolik tanjant, ç›kt› tabakas›nda
lojistik ya da hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonlar› kullan›larak dan›flmanl› ö¤renme
stratejisi ile dört farkl› ileri beslemeli çok taba-
kal› yapay sinir a¤› oluflturuldu:

1. Gizli ve ç›kt› tabakas›nda lojistik fonksi-
yon kullan›lan yapay sinir a¤› (L-L),

2. Gizli tabakada lojistik ve ç›kt› tabakas›nda
hiperbolik tanjant fonksiyon kullan›lan yapay
sinir a¤› (L-HT),

3. Gizli ve ç›kt› tabakas›nda hiperbolik tanjant
fonksiyon kullan›lan yapay sinir a¤› (HT-HT),

4. Gizli tabakada hiperbolik tanjant ve ç›kt›
tabakas›nda lojistik fonksiyon kullan›lan yapay
sinir a¤› (HT-L).

Yapay sinir a¤lar›n›n ö¤renme süreçleri so-
nunda e¤itim seti ve durdurma kriteri olarak
seçilen test setinden elde edilen minimum
HKO’lar› ve minimuma ulafl›lan ad›m say›s›
Tablo 2’de verilmifltir. Tablo 2 incelendi¤inde;
HT-L fonksiyonlu yapay sinir a¤›n›n en küçük
HKO de¤erini verdi¤i, ikinci en küçük HKO
de¤erini L-L fonksiyonlu yapay sinir a¤›n›n
verdi¤i, üçüncü olarak HT-HT fonksiyonlu ya-
pay sinir a¤›n›n ve en büyük HKO de¤erini ise
L-HT fonksiyonlu yapay sinir a¤›n›n verdi¤i

bulundu. Böylece en iyi optimizasyonu sa¤la-
yan model, HT-L fonksiyonlu yapay sinir a¤›
olarak bulundu.

Lojistik regresyon analizi ile yapay sinir
a¤lar› sonuçlar›n›n karfl›laflt›r›lmas›

Yapay sinir a¤lar›nda en iyi a¤›rl›klar›n tah-
min edildi¤i ad›mda ve LR sonucunda elde edi-
len s›n›fland›rma sonuçlar› kullan›larak hesap-
lanan ROC e¤rileri alt›nda kalan alanlar fiekil
3’de gösterilmifltir. HT-HT fonksiyonlu yapay

Tablo 2. Yapay sinir a¤lar›’n›n e¤itim ve test setlerinin minimum hata kareler
ortalamalar› ve ad›m say›s›

Veri seti Aktivasyon Minimum Ad›m
fonksiyonu HKO say›s›

Gizli tabaka Ç›kt› tabakas›

E¤itim seti Lojistik Lojistik 0.058 3031
Lojistik Hiperbolik tanjant 0.235 219

Hiperbolik tanjant Hiperbolik tanjant 0.221 217
Hiperbolik tanjant Lojistik 0.056 836

Test seti Lojistik Lojistik 0.051
Lojistik Hiperbolik tanjant 0.211

Hiperbolik tanjant Hiperbolik tanjant 0.199
Hiperbolik tanjant Lojistik 0.048
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fiekil 3. Modellerin ROC (Receiver Operating Characteristic)
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sinir a¤›n›n ROC e¤risi alt›nda kalan alan›n›n en
büyük alan oldu¤u görülmektedir (fiekil 3). En
küçük ROC e¤risi alt›nda kalan alan ise L-HT
fonksiyonlu yapay sinir a¤›ndan elde edildi. 

ROC e¤risi alt›nda kalan alanlar›n ikili karfl›-
laflt›rma sonuçlar› Tablo 3’de verilmifltir. ROC
e¤risi alt›nda kalan alanlar›n karfl›laflt›r›lmas›
sonucunda HT-HT fonksiyonlu YSA modeli ile
en iyi optimizasyonu sa¤layan HT-L fonksiyon-
lu YSA modelinin e¤ri alt›nda kalan alanlar›n›n

di¤er modellerin alanlar›ndan istatistiksel ola-
rak daha büyük oldu¤u ve ö¤rencilerin alkol
kullan›m›na göre s›n›fland›r›lmas›nda LR ve di-
¤er YSA modellerinden daha iyi olduklar› bu-
lundu (Tablo 3). Bu modellerin grafiksel gösteri-
mi fiekil 4’de gösterilmifltir.

TARTIfiMA

Çal›flmam›zda, hastal›klar› tedavi etme ve
önleme çal›flmalar›nda önemli rol oynayan t›p
doktorlu¤u mesle¤inde sa¤l›k hizmetleri ver-

Tablo 3. ROC e¤risi alt›nda kalan alanlar›n karfl›laflt›r›lmas›

Yöntem L-L L-HT HT-HT HT-L

LR A1-A2 = 0.005 A1-A2 = 0.001 A1-A2 = 0.015 A1-A2 = 0.013
SH(A1-A2) = 0.003 SH(A1-A2) = 0.004 SH(A1-A2) = 0.006 SH(A1-A2) = 0.005
p=0.098 p=0.748 p=0.010 p=0.008

L-L – A1-A2=0.006 A1-A2 = 0.010 A1-A2 = 0.008
SH(A1-A2) = 0.004 SH(A1-A2) = 0.005 SH(A1-A2) = 0.003
p=0.127 p=0.030 p=0.011

L-HT – – A1-A2 = 0.016 A1-A2 = 0.014
SH(A1-A2) = 0.007 SH(A1-A2) = 0.006
p=0.010 p=0.009 

HT-HT – – – A1-A2 = 0.002
SH(A1-A2) = 0.004
p=0.648

ROC: Receiver Operating Characteristic.

Ders d›fl›ndaki zamanlarda bar,
disko, kafe ya da kahvehaneye
gitme

Gizli Tabaka Ç›kt› Tabaka

Alkol içmesi için arkadafllar›n
›srar düzeyi

Dinin önem düzeyi

Dürtüsellik

x0 = +1
y0 = +1

yk

Alkol kullanan arkadafl say›s›

fiekil 4. HT-HT ile HT-L fonksiyonlu yapay sinir a¤› modellerinin grafiksel gösterimi.
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mek üzere yetifltirilen t›p ö¤rencilerinin alkol
kullanmas›na neden olan faktörlerin belirlen-
mesinin yan› s›ra, alkol kullanan ve kullanma-
yan ö¤rencileri s›n›fland›rmada LR ve YSA yön-
temlerini karfl›laflt›rmak amac›yla Trakya Üni-
versitesi T›p Fakültesi’nde 2003-2004 E¤itim-
Ö¤retim y›l›nda ö¤renim görmekte olan 1., 2., 3.
ve 4. s›n›f ö¤rencilerinden elde edilen veriler de-
¤erlendirildi.

Uygulama sonuçlar›n›n de¤erlendirilmesi

Alkol kullan›m› ile ilgili yap›lan çal›flmalar-
da gençlerin alkol kullanmas›na yol açan ne-
denler aras›nda arkadafl etkisinin de rolü oldu-
¤u, alkol kullanan arkadafllar›n varl›¤›n›n ve
bask›s›n›n alkol kullan›m›na bafllama, devam
etme ve tekrarlamas›nda esas faktör oldu¤u ifa-
de edilmifltir.[26,27] Çal›flmam›zda da benzer ola-
rak arkadafl ›srar›n›n ve alkol kullanan arkadafl
say›s›n›n alkol kullan›m› üzerinde önemli etki-
sinin oldu¤u, arkadafl ›srar› (OR=1.557;
p=0.004) ve alkol kullanan arkadafl say›s›
(OR=2.441; p<0.001) artt›kça alkol kullan›m ora-
n›nda da art›fl oldu¤u saptand›. Öncü ve ark.[28]

alkol kültürünü inceledikleri makalelerinde, di-
ni inançlar›n alkol kullan›m› üzerinde önemli
etkisinin oldu¤unu bildirmifllerdir. Çal›flmam›z-
da da dinin önemini (hiç, biraz, önemli, çok
önemli) sorgulad›¤›m›zda ö¤rencilerin dine ver-
dikleri önem artt›kça, alkol kullan›m oran›n›n
azald›¤› (OR=0.454; p<0.001) görüldü. Heflemi-
nia ve ark.n›n[29] yurtlarda kalan ö¤renciler üze-
rinde yapt›¤› çal›flmada annenin e¤itim düzeyi
ile alkol kullan›m› aras›nda iliflki oldu¤u, anne-
nin e¤itim düzeyi yükseldikçe alkol kullanma
oran›n›n da artt›¤›, cinsiyet ile alkol kullan›m›
aras›ndaki iliflki de¤erlendirildi¤inde ise erkek
ö¤rencilerin k›z ö¤rencilere göre daha yüksek
oranda alkol kulland›klar› bildirilmifltir. Kirk-
caldy ve ark.[30] taraf›ndan ortaokul ve lisede
okuyan ö¤rencilerin alkol kullan›m›n› etkileyen
de¤iflkenlerin belirlenmesi amac›yla yap›lan ça-
l›flmada cinsiyetin alkol kullan›m› üzerinde
önemli etkisinin oldu¤u belirlenmifltir. Bu çal›fl-
mada ise ö¤rencilerin annelerinin e¤itim düzey-
lerinin ve cinsiyetin alkol kullan›m› üzerinde
önemli etkisinin olmad›¤› saptand›. Türk-
can’›n[31] yapt›¤› çal›flmada alkol ba¤›ml›l›¤›n›n

gelifliminde beyin hücrelerinin alkolün varl›¤›-
na uyum sa¤lamas›n›n rolü oldu¤unu ve kitap
okuma, spor yapma, yemek yeme ve çeflitli ho-
bilerle ilgili u¤rafl›lar›n alkol kullanma iste¤inin
s›kl›¤› ve fliddetini azaltt›¤› belirtilmifltir. Çal›fl-
mam›zda ise ö¤rencilerin ders d›fl›ndaki u¤rafl›-
lar›n› sorgulayan üniversitedeki sosyal etkinlik-
lere kat›lma, bir müzik aleti çalma, bir spor ku-
lübüne üye olma, baz› dernek faaliyetlerine ka-
t›lma de¤iflkenlerinin alkol kullan›m› üzerinde
önemli etkilerinin olmad›¤›, buna karfl›n ders
d›fl›ndaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da
kahvehaneye gitme de¤iflkeninin alkol kullan›-
m› üzerinde önemli etkisinin oldu¤u ve burala-
ra gidenlerin alkol kullan›m oran›n›n gitmeyen-
lere göre daha fazla oldu¤u (OR=1.920; p=0.013)
saptand›.

Beyin bölgeleri ve alkol kullan›m› ile yap›lan
çal›flmalarda alkol kullan›m›n›n yans›tt›¤› dür-
tüsel ve antisosyal davran›fllar›n, heyecan ve ye-
nilik aray›fl›n›n, asilik ve bir çok kiflilik özelli-
¤indeki eksikliklerin orbitofrontal disfonksi-
yondaki yetersizliklerden kaynakland›¤›; özel-
likle 25 yafl›ndan önce alkole bafllayan alkol ba-
¤›ml›s› bireylerde d›fla dönüklük ve dürtüsel
davran›fl›n daha fazla oldu¤u; orbitofrontal lob
ifllev görme olgunlaflmas›nda gecikme olan bi-
reylerin alkol ba¤›ml›l›¤›na daha fazla e¤ilimli
oldu¤u, ayr›ca orbitofrontal lob ifllevlerindeki
bozulman›n impuls kontrolündeki bozulmaya
yol açt›¤› ve dürtülerinin yerine getirilmesini is-
tedi¤i için alkol kullanma iste¤indeki d›fla vuru-
munun daha fazla oranda oldu¤u bildirilmifl-
tir.[4,31,32] Çal›flmam›zda da alkol kullanan ve kul-
lanmayan ö¤rencilerin kiflilik özelliklerini belir-
lemek için baz› frontal lob sendromlar›yla bir-
lefltirilmifl davran›fllar gösteren Frontal Lob Ki-
flilik Ölçe¤i’nden elde edilen faktörlerden dür-
tüsellik faktörünün alkol kullan›m› üzerinde
önemli etkiye sahip oldu¤u, alkol kullanan ö¤-
rencilerde dürtüsel davran›fllar›n daha fazla ol-
du¤u (OR=1.826; p<0.001) saptand›.

Lojistik regresyon analizi ile yapay sinir 
a¤lar›’n›n karfl›laflt›r›lmas›na iliflkin 
sonuçlar›n de¤erlendirilmesi

Farkl› uygulama alanlar› ve farkl› veri set-
lerinde LR ile YSA’n›n karfl›laflt›r›ld›¤› baz› ça-
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l›flmalarda, LR ile YSA’n›n benzer sonuçlar ver-
di¤i ve bu nedenle YSA’n›n LR yerine tercih
edilmesinin bir avantaj› olmad›¤› bildirilmifl-
tir.[33-35] Lojistik regresyon ve YSA’n›n farkl› so-
nuçlar verdi¤i çal›flmalarda ise kulland›klar› ve-
ri setlerinde YSA modelinin tahmin performan-
s›n›n LR modelinden daha iyi oldu¤u bildiril-
mifltir.[36-42] Yapt›¤›m›z çal›flmada ders d›fl›ndaki
zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye
gitme, dinin önem düzeyi, alkol kullanan arka-
dafl say›s›, alkol içmesi için arkadafllar›n ›srar
düzeyi ve dürtüsellik de¤iflkenleri bak›m›ndan
ö¤rencilerin alkol kullan›p kullanmama durum-
lar›na göre s›n›fland›r›lmas›nda LR ile YSA ve
YSA’lar kendi aralar›nda karfl›laflt›r›ld›¤›nda;
LR, L-L ve L-HT fonksiyonlu YSA’lar›n ROC e¤-
risi alt›nda kalan alanlar›n›n birbirinden farkl›
olmad›¤›; HT-HT ve HT-L fonksiyonlu YSA’la-
r›n ROC e¤risi alt›nda kalan alanlar›n›n LR, L-L
ve L-HT fonksiyonlu YSA’lardan daha büyük
oldu¤u; HT-HT ve HT-L fonksiyonlu YSA’lar›n
ROC e¤risi alt›nda kalan alanlar› birbiriyle kar-
fl›laflt›r›ld›¤›nda farkl› olmad›¤› saptand›.

Yapay sinir a¤lar›’n›n LR’ye karfl› avantaj ve de-
zavantajlar› incelendi¤inde:

1. Lojistik regresyon, ba¤›ml› de¤iflken üze-
rinde etkisi olan de¤iflkenleri modele alarak et-
kili olmayan de¤iflkenleri eleyebilme yetene¤i-
ne sahiptir. Yapay sinir a¤lar› ise etkisi olmayan
de¤iflkenleri modelden ç›karmaz.

2. Lojistik regresyonda veri setinin ikiye ay-
r›lmas› zorunlulu¤u yoktur. Yapay sinir a¤la-
r›nda ise afl›r› uyumdan kaç›nmak için durdur-
ma kriteri olarak verilerin en az %10’unun test
setine ayr›lmas› gerekir. Bu durum da veri seti
hacminin azalmas›na neden olur.

3. Lojistik regresyon sadece lojistik fonksiyo-
nu kullanan istatistiksel modelleme yöntemidir.
Yapay sinir a¤lar›nda ise araflt›rmac›, amac›na
göre farkl› YSA’lar oluflturma, kullanaca¤› ya-
pay sinir a¤›n› kendisi tasarlayabilme ve farkl›
tasar›mlar› deneyerek veriye en uygun a¤› olufl-
turabilme özgürlü¤üne sahiptir.

4. Lojistik regresyon ile uygun modelin bu-
lunmas› bilgisayarla çok k›sa zamanda gerçek-
leflebilir. Yapay sinir a¤lar›nda veriye en uygun

modele karar verilmesi süreci çok fazla bilgisa-
yar zaman› gerektirmektedir.

5. Lojistik regresyon ile oluflturulan modelin
yap›s› YSA’ya göre daha basittir. Çok karmafl›k
olan yap›s› nedeniyle YSA’da, model oluflturma
ve sonuçlar›n de¤erlendirilmesi aflamalar›, mut-
laka bu konuda yeterli bilgiye sahip uzman ki-
flilerden yard›m al›narak yap›labilir.

6. Lojistik regresyon, modelin parametre tah-
minleri ve OR de¤erleri hakk›nda detayl› bilgi
verir. Yapay sinir a¤lar› modelinin gizli tabaka
say›s› ve gizli nöron say›s› fazla oldu¤unda pa-
rametre tahminlerinin yorumlanmas› zorlafl›r
ve ayn› zamanda OR de¤erleri hakk›nda bilgi
vermez.

Sonuç olarak, alkol kullanan ve kullanmayan
ö¤rencilerin s›n›fland›r›lmas›nda ROC e¤risi
yöntemine göre HT-HT fonksiyonlu yapay sinir
a¤› ile HT-L fonksiyonlu yapay sinir a¤›n›n
ROC e¤risi alt›nda kalan alanlar› aras›ndaki far-
k›n anlams›z oldu¤u ve bu modellerin s›n›flan-
d›rma performanslar›n›n di¤er modellerden da-
ha iyi oldu¤u saptand›. 

Bu sonuçlar ›fl›¤›nda:

1. Sa¤l›k alan›nda çal›flacak ve yeri geldi¤in-
de hastalar› alkol, sigara veya madde ba¤›ml›l›-
¤›ndan kurtarmak için tedavi yöntemleri gelifl-
tirmede u¤rafl vermesi gerekecek konumda olan
gelece¤in doktorlar›n› alkol, sigara veya madde
ba¤›ml›l›¤› bak›m›ndan ö¤rencilik döneminde
bilinçlendirecek e¤itim programlar› ile ba¤›ml›-
l›ktan kaynaklanan kiflilik yap›lar›ndaki bozuk-
luklar›n iyilefltirilmesi için tedavi programlar›
haz›rlanmal› ve yaflam tarzlar›n› daha sa¤l›kl›
hale getirecek olanaklar sa¤lanmal›; t›p fakülte-
leri ö¤rencilerinin yan› s›ra ulusal düzeyde tüm
üniversite ve fakültelerde ö¤renim gören ö¤ren-
ciler alkol, sigara ve madde ba¤›ml›l›¤› gibi kö-
tü al›flkanl›klar yönünden izlenmeli, bunlara
yol açan sorunlar›n saptanmas› için ileriye dö-
nük çal›flmalar yap›lmal›d›r.

2. Alkol, sigara ve madde kullan›m›na neden
olan sorun genellikle tek nedene ba¤l› olmad›¤›
için alkol, sigara ve madde kullan›m nedenleri
bir arada ele al›n›p bu sorunu tan›mlayan ve ne-
denlerin etkileri hakk›nda bilgi veren çok de¤ifl-
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kenli istatistiksel yöntemler kullan›larak gele-
cekte bu konuda yap›lacak çal›flmalara ›fl›k tut-
mas› için istatistiksel modelleme çal›flmalar› ya-
p›lmal› ve daha iyi tahminleme yap›lmas› için
de¤iflik modellerle incelenmelidir.

3. Lojistik regresyon, modelin parametre tah-
minleri ve OR de¤erleri hakk›nda bilgi vermesi
ve sonuçlar›n›n kolay yorumlanabilir olmas›
aç›s›ndan YSA’dan daha avantajl›d›r. Bu neden-
le e¤er uygulama sonucunda YSA’n›n s›n›flan-
d›rma performans› LR’den kötü ise LR modeli
tercih edilmelidir. E¤er YSA’n›n performans›
LR’den daha iyi ise önemsiz de¤iflkenlerin mo-
delden ç›kar›lmas›nda LR, YSA için bir ön ele-
me yöntemi olarak kullan›lmal›d›r.

4. Karmafl›k yap›s› nedeniyle YSA’n›n olufl-
turulma ve de¤erlendirilme aflamalar›, yeterli
bilgi ve deneyime sahip uzman kifliler taraf›n-
dan yap›lmal›d›r.
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