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OZET

Saglikli olmak, kaliteli yasam i¢in gerekli olan temel faktordiir. Kaliteli yasam igin ise birey,
sagligina zarar verecek tutum ve davranislardan kaginmalidir. Bireylerin saglik durumlarini
etkileyen bir¢ok etken vardir. Bu ¢alismada bireylerin genel saglik durumlar1 ve genel saglik
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yiritilmekte olan Tirkiye Saglik Arastirmasi (TSA) kapsaminda yer alan anket verileri
kullanilmistir. Calismada, yapay sinir aglar1 ve ¢ok kategorili lojistik regresyon analizi ayri
ayrt uygulanmis olup smiflandirma basarilar1 karsilastirilmistir.  Yapilan analizler
sonucunda, bireylerin genel saglik durumlarinin dogru siniflandirma oranlari, cok kategorili
lojistik regresyon analizi i¢in %76,29 ve yapay sinir aglar teknigi i¢in de %75,37 olarak
hesaplanmistir. Caligmaya alinan veri seti i¢in ¢ok kategorili lojistik regresyon analizinin
yapay sinir aglar1 teknigine gore daha iyi bir “dogru siniflandirma oranina” sahip oldugu
goriilmiistiir. Bu calisma ile yapilan iki farkli analiz yontemi ile elde edilen siniflandirma
basarilarinin yorumlanmasi sonucunda literatiire katki saglamak hedeflenmektedir.
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ABSTRACT

Being healthy is the essential factor for quality life. For the quality of life, the individual
should avoid attitudes and behaviors that will harm his / her health. There are many factors
that affect the health status of individuals. In this study, the factors affecting the general
health status of individuals and their general health status were tried to be determined. For
this purpose, Turkey Health Survey conducted by Turkish Statistical Institute (TurkStat)
within the scope of the data is used. In this study, artificial neural networks and multinomial
logistic regression analysis were applied separately and classification successes were
compared. As a result of the analyzes, the correct classification rates of the general health
status of the individuals were calculated as 76,29% for the multinomial logistic regression
analysis and 75,37% for the artificial neural network. Multinomial logistic regression has a
better correct classification rate than artificial neural network for the data set. The aim of this
study is to contribute to the literature as a result of the interpretation of the classification
successes obtained by two different analysis methods.
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1. GIRIS

Smiflandirma uygulamalarinda pek ¢ok model kullanilmaktadir. Her bir model i¢in farkl
algoritmalar yer almaktadir. Bu algoritmalarin hangisinin daha iyi sonuglar tirettigi ve hangi
alanda daha basarili oldugu sorularina verilen cevaplar uygulama basarisina etki ederek
yapilan igin veriminin artmasini saglamaktadir. Bu nedenle ayni veri iizerinde farklh
algoritmalarin uygulanmasi ve karsilastirilmasi biiylik 6nem tasimaktadir. Cok fazla
algoritmanin varligi, her algoritmanin calisma prensibinin farkli olmasi, birden c¢ok
versiyona sahip olmasi, her bir algoritmanin kullanim amacinin farkli olmasi, kullanilan veri
kaynaginin degismesi, her bir algoritmanin kullanacagi veri tiplerinin farkli olmasi ve
verinin Onislem siirecinden gecirilip gecirilmemesi sebepleri ile sonuglar farkl sekilde elde

edilebilmektedir.

Yapay sinir aglar1 insan beyninden esinlenilerek olusturulmus olup bir takim baglantilar
sayesinde birbirine baglanan ve her biri kendi islem verisinden olusmus olan yapilardir.
Insanlarin biyolojik sinir yapilarinin taklit edilmesiyle olusan programlardir. Yapay sinir
aglar1 ilave bir programci yetenegi olmaksizin kendiliginden 68renme 6zelligine sahiptir.
Biyolojik sinir agini taklit eden bu aglar, 6grenebilme yeteneginin yani sira ezber yapma ve

iliski kurma 6zelliklerine de sahiptir [1].

Ik yapay sinir agi modeli Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan 1943 yilinda
gelistirilmistir [2]. Ismi gegen arastirmacilar, ilk yapay sinir agi hiicresinin yapisini
olusturmus ve yapay sinir aglarinin temelini atmiglardir. McCulloch ve Pitts, elektrik
devrelerini kullanarak insan beyninin hesaplama ve analiz yeteneginden yola ¢ikarak bu
hiicreyi gelistirmislerdir. Boylece yapay sinir hiicreleri ile birlikte her cesit mantiksal
ifadenin formiilize edilebilirligi gosterilmistir. Daha sonra birden fazla hiicrenin birlikte
caligmas1 gerektigini diisliniip paralel olarak calistirma yontemi ile 6grenme kurallarini

belirlemeye baslamiglardir [3].

1949 yilinda Hebb kitabinda 6grenebilen ve uyum saglayabilen sinir aglar1 modeli igin temel
olusturacak “Hebb kuralin1” ileri stirmiis olup 6grenme ile ilgili temel teoriyi incelemistir.
Bu teoriye goOre sinir agmin baglantt sayist degistirildigi zaman, Ogrenebilecegi On

goriilmektedir [4].



1957 yilinda “Perceptron” Frank Rosentblatt tarafindan kesfedildikten sonra yapay sinir ag1
alanindaki ¢aligmalar hiz kazanmistir [5]. Perceptron, tek katmanli egitilebilen ve tek bir
cikisa sahip yapay sinir ag1 olarak tanimlanir. 1958 yilinda Rosenblatt ve 1961 yilinda
Caianiello tarafindan, rassal aglar ile adaptif tepki liretme kavrami iizerine ¢alismalar devam

etmistir [5,6].

1956 yilinda yapay zeka kavraminin ortaya c¢ikmasiyla yapay sinir aglar1 geri planda
kalmistir. 1960 ile 1980 yillar1 arasinda bilimsel alanda yapilan ¢aligmalarin biiyiik bir kismi
yapay zekaya cevrilmistir. O donemde bazi bilim adamlarinin yapay sinir aglari iizerine
caligmalar1 devam etmis ve ortaya yeni fikirlerin atilmasi ile yapay sinir aglari tekrar hiz

kazanmaya baglamistir [7].

1988 yilinda, Broomhead ve Lowe radyal tabanli fonksiyonlar modelini (Radial Basis
Functions (RBF)) gelistirmigler ve ozellikle filtreleme alaninda basarili sonuglar elde
etmiglerdir. Ardindan Spect, bu aglarin daha gelismis hali olan olasilikli (probabilistik) aglar
(PNN) ve Genel Regresyon Aglarini (GRNN) gelistirmistir [8].

Veri setinde yer alan degiskenler ve bu degiskenlere ait 6zellikler kullanilacak olan yontemin
belirlenmesinde biiyiik paya sahiptir. Bir bagimli degisken ve bir veya daha ¢ok bagimsiz
degisken arasindaki iligkinin incelenmek istenmesi durumunda regresyon analizi yontemleri
uygulanabilmektedir. Regresyon analizinin basit ve ¢coklu dogrusal regresyon olmak {izere
iki alt baglhigi vardir. Bu durum bagimli degiskenin metrik (aralik ya da oran) 6lgekli olmasi
durumunda gecerlidir. Ancak bagimli degiskenin kategorik veri tipinde olmasi1 durumu da
s0z konusudur. Bu tip durumlarda dogrusal regresyonda parametre tahmini yapmak tizere
en kii¢iik kareler yontemi uygulamak bu yontem ile ilgili varsayimlarin saglanamamasindan
dolay1 uygun bulunmamaktadir. Bu sebeple bagimli degisken iki ya da ikiden fazla kategorili

oldugunda lojistik regresyon yontemi uygulanabilmektedir [9].

Lojistik regresyon yonteminin amact bir veya daha fazla sayida bagimsiz degisken ile sonug
degiskeni arasinda bir model elde etmektir. Diger regresyon yontemlerinden farki ise sonug

degiskeninin siirekli degerler almayip kesikli iki ya da daha ¢ok deger almasidir [10].

Bu nedenle lojistik regresyon analizinde sonug¢ degiskeni yani bagimli degisken iki ya da

ikiden fazla kategorili oldugu durumlar i¢in genellestirilebilir. Literatiirde cevap degiskeni



ikiden fazla kategorili oldugunda analiz ¢ok kategorili ya da multinomial lojistik regresyon
analizi olarak isimlendirilmektedir. Bu analiz ile cevap degiskeni li¢ veya daha fazla
kategorili iken cevap degiskeni ile agiklayici yani bagimsiz degiskenler arasindaki iliski

belirlenebilmektedir.

Cok kategorili lojistik regresyon analizinde, cevap degiskeninin herhangi bir kategorisi
referans kategori olarak alinmakta ve diger kategoriler bu referans kategoriye gore analiz
edilmektedir [11].

Lojistik regresyonda bagimli degisken kategorik iken bagimsiz degiskenler karisik dlgekli
olabilir. Herhangi bir dagilim varsayimi olmaksizin bagimlhi degisken ile bagimsiz

degiskenler arasinda neden-sonug iliskisinin belirlenmesi amaciyla kullanilmaktadir [12].

Lojistik modelin kullanilmaya baslanmasi 1845°li yillara dayanmaktadir. Cogunlukla
sosyoekonomik konular i¢in kullanilmakta olan lojistik analiz, ilk baslarda niifus artisinin

matematiksel ifadelerle agiklanmasini amaglayan ¢alismalar igin kullanilmistir [13].

1944 yilinda lojistik modeli biyolojik deneyleri analiz etmek i¢in kullanmay1 6neren ilk kisi
Berkson olmustur [14]. Cox, 1970 yilinda biyolojik deneylerin analiz edilmesi konusunda
cesitli modeller kurarak uygulamalar yapmistir. Yaygin bir bigimde kullanilir hale gelen
lojistik regresyon modelleri, katsayr tahmin metodlarinin gelismesini ve lojistik regresyon
modellerinin kapsamli bir sekilde incelenmesini beraberinde getirmistir [15]. 1962 yilinda
Cornfield, lojistik regresyondaki katsayr tahmin islemlerinde diskriminant fonksiyonu
yaklagimini ilk kez kullanarak popiiler hale getirmistir [16]. 1984 yilinda Lee, basit
doniisiimlii (cross-over) deneme planlari i¢in dogrusal lojistik modeller {izerinde ¢aligmalar
yapmustir [17]. 1987 yilinda Bonney lojistik regresyon modelini kullanmaya ve gelistirmeye
yonelik ¢aligmalar yapmustir [18].

Lojistik regresyon analizi son yirmi yildir askeri alanlarda, meteoroloji konularinda, i¢ go¢
hareketlerinde, egitim ve saghk alanlarinda artarak uygulanmaktadir. Istatistik paket
programlarinin yayginlagsmasi bu artisi agiklayan en onemli etkenlerden biri olmaktadir.
Farkli alanlarda uygulanmakta olsa da yine de en yaygin kullanim alaninin tip oldugu

goriilmektedir [19].



Yapay sinir aglari simniflama ve bilgilerin yorumlanmasi1 amaciyla farkli problemlerin
¢cozliimiinde kullanilmasinin yan1 sira saglik, finans, enddistri, is hayati ve egitim alanlarinda

da uygulanmaktadir [20].

Lojistik regresyon modelleri de, son yillarda tip, ekonomi, biyoloji, veterinerlik ve ziraat

gibi birgok farkli alanda yaygin olarak kullanilmaktadir [21].

1990’larin baslarinda yaymlanmis olan kaynaklara gbre yapay sinir aglar1t ve bazi
istatistiksel yontemlerin benzer oldugu hatta bazilarinin ayni oldugu tespit edilmistir. Daha
sonra ortaya atilan caligsmalar bu benzerligin tesadiifi olmadigimni ve birbirleriyle ileri
diizeyde iliski olduklarini gdstermistir. Yapay sinir ag1 yontemi ile istatistiksel yontemlerin
karsilastirilmasi, birinin digerinin gelistirilmesi siirecine katki sagladigini gdstermistir.
Bilim adamlar tarafindan bazi yapay sinir ag1 modellerinin istatistiksel uygulamalar i¢in
yararli olabilecegi ve benzer sekilde tahmin Slciitii, diagnostik yontemler, giiven araliklar
gibi istatistiksel yontemlerin de yapay sinir ag1 uygulamalarina uygulanabilirligi ileri
stirilmiistiir. Yapay sinir aglar1 ve istatistiksel yontemler arasindaki iliskinin ilerlemesi her

iki alana biiyiik fayda saglamaktadir [22].

Yapay sinir aglart ve lojistik regresyon yontemlerinin smiflandirma oranlarinin

karsilastirilmasi ¢aligmalar1 uzun yillardan beri devam etmektedir.

Literatiir incelendiginde ikili lojistik regresyon ile ilgili bircok ¢aligma yer almasina ragmen,
cok kategorili lojistik regresyon analizi ile ilgili ayrintili bilgi veren ¢aligmalarin ¢ok fazla

olmadigi sdylenebilir. Bu konuda Tiirkge literatiiriin gelistirilmesi gerekmektedir.

Daha evvel yapilmis olan yapay sinir ag1 ve lojistik regresyon analizi / ¢ok kategorili lojistik
regresyon analizi yontemlerinin karsilastirildigi bazi ¢alismalar incelenmis olup asagida

Ozetlenmistir.

2009 yilinda Karakus tarafindan yapilan ¢alismada davranigsal Kredi Skorlama sistemi ile
stipheli alacaklara neden olacak abonelerin O6nceden tahmin edilmesi ve bu sayede
zamaninda miidahale edilerek zararin minimize edilmesi amaglanmigtir. Uygulama
asamasinda farkli algoritmalar denenmistir. Uygulama kisminda denenen algoritmalar

arasinda yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon modelleri de yer almaktadir. Birbirine yakin



ve tutarli sonuglar elde edilmis olmasina ragmen lojistik regresyon modelinin uygulanan

yontemler arasinda en basarili sonuglar verdigi gorilmistiir [23].

2010 yilinda Kayri ve Cokluk tarafindan yapilan ¢alismada ¢ok kategorili lojistik regresyon
ve yapay sinir aglarinin smiflandirma oranlari karsilagtirnllmistir. Bu kapsamda
okul tiirti (kamu-6zel), cinsiyet, sinif, anne meslegi, baba meslegi, annenin egitim durumu,
babanin egitim durumu, erkek kardes / kiz kardes sayisi, aylik gelir gibi degiskenler bagimsiz
degisken olarak verilmistir. Internet kullanim siiresi ise bagimli degisken olarak ele
almmigtir. Yapilan c¢alismada yapay sinir aglart bagimli degiskeni yiiksek dogruluk
seviyesinde siniflandirmis ve modelin ¢ok kategorili lojistik regresyondan daha yiiksek bir
seviyede uygun oldugunu gdstermistir. Ayrica, yapay sinir aglari, ¢ok kategorili lojistik
regresyondan farkli olarak parametre katsayilari elde etmistir. Modelin yapay sinir aglari ile

daha tutarli ve dogru bir sekilde tahmin edildigi goriilmiistiir [24].

2011 yilinda Pourshahriar tarafindan yapilan ¢alismada lojistik regresyon analizi ve yapay
Sinir aglar1 yonteminin psikolojik arastirmalardaki yeteneklerini incelemek i¢in Tahran’da
egitim alan rasgele sec¢ilmis 456 Ogrenci ile bir arastirma yapilmistir. Bu arastirma
sonucunda yapay sinir aglart yonteminin lojistik regresyondan daha basarili oldugu
sonucuna ulagilmistir. Tahmin edici degisken sayisini azalttiktan sonra ise yapay sinir

aglarinin Gistiinligiiniin lojistik regresyon lehine degistigini gézlemlemistir [25].

2012 yilinda Budak ve Erpolat tarafindan yapilan calismada kredi riskinin 6ngdriilmesine
yonelik kullanilan istatistiksel yontemlerden biri olan lojistik regresyon analizi ve yapay
sinir aglart kullanilarak, yontemlerin kredi riskini tahmin etme giigleri karsilagtirilmistir.
Analiz sonuglarma gore yontemlerin siniflandirma basarilar1 incelenmis olup yapaysinir
aglart modelinin dogru siniflandirma oranmnin %70,3 ve lojistik regresyon modelinin dogru
siiflandirma oraninin %65,1 oldugu sonucuna varilmistir. Yapay sinir aglar1 yonteminin
kredi riskinin Ongoriilmesinde lojistik regresyon analizine gore daha {istlin oldugu tespit

edilmistir [26].

2015 yilinda Asogwa ve Oladugba tarafindan yapilan ¢alismada ise her iki model deneysel
olarak karsilagtirllmig ve sonuglar Ozetlenmistir. Akademik performanslarina gore
ogrencilerin siiflandirilmas1 amaciyla yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon yontemi

uygulanmis olup her model i¢in tahmin dogrulugu ve ortalama dogru siniflandirma orani



bulunmustur. Elde edilen oranlara gore yapay sinir aglari lojistik regresyondan daha basarili

bulunmustur [27].

2015 yilinda Arundina ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada c¢ok kategorili lojistik
regresyon ve yapay sinir aglar1 gibi hem istatistiksel hem de istatistiki olmayan teknikler
kullanilarak, sukuk derecelendirme tahminindeki sonuglar tartisilmistir. Dogru siniflandirma
oranlar1 incelendiginde, sukuk derecelendirme tahmini i¢in kullanilan 6rnekte istatistiksel
yontem olmayan yapay sinir aglart metodunun istatistiksel yontem olan ¢ok kategorili
lojistik regresyondan daha giiclii oldugu sonucuna varilmistir. Yapay sinir agl egitim
modelini %96,18 dogruluk orani ile siniflandirirken ¢ok kategorili lojistik regresyon modeli

%91,72 dogruluk orani ile siniflandirmigtir [28].

2019 yilinda Hassanipour ve arkadaglari tarafindan yapilan calismada rasgele etki
modellerindeki dogruluk oranlar1 yapay sinir aglari i¢in %90,5 bulurken lojistik regresyon
icin %83,2 bulunmustur. Calisma sonucunda travmatik hastalarin terminal sonuglarinin
tahmininde kullanilan hem egri altinda kalan alanin hem de dogruluk oraninin yapay sinir
aglarinda lojistik regresyondan daha iyi performans gosterdigi gorilmistiir. Travma
hastalarinin etkilerinin tahmin edilmesinde yapay sinir aglarinin kullanilmasinin daha dogru

klinik kararlar saglayabilecegi sonucuna varilmistir [29].

Bu calismada, yapay sinir aglar1 ve ¢ok kategorili lojistik regresyon analizi tekniklerinin
siniflama 6zellikleri, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan iki yilda bir yapilmakta
olan “Tiirkiye Saglik Arastirmasi (TSA)” verileri lizerine uygulanarak karsilastirilmis olup

iki yontemin siniflama 6zellikleri tartigilmigtir.

TSA, hane halki fertlerinin demografik 6zellikleri ve saglik durumlari ile ilgili bilgileri elde
etmeyi amaclayan bir aragtirmadir. Hane halki aragtirmalar1 i¢in gelistirilen bu aragtirma
Tiirkiye tahmini verecek sekilde tasarlanmistir. 2008 yilindan itibaren anket yil1 icerisinde
belirli bir uygulama periyodu g¢ercevesinde yapilmakta olup soru kagidi 6rnege ¢ikan tiim

hanelere uygulanmaktadir.

Bu kapsamda TUIK” ten alman 2014 ve 2016 yillarina ait TSA verileri kullanilarak kisilerin
genel saglik durumunun tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda, IBM SPSS

Modeler paket programindan yararlanilmistir. Kisilerin genel saglik durumu amag



degiskenimiz olarak belirlendikten sonra 2014-2016 yili verileri birlestirilerek iki farkli
yontem uygulanmistir. Modellerin kisilerin genel saglik durumunu dogru smiflandirma

oranlarinin karsilastirilmasi amaglanmaktadir.






2. YAPAY SINiR AGLARI

Bu boliimde yapay sinir aglarina iliskin genel bilgiler verilecek olup ardindan yapay sinir

aglar1 modelleri 6zetlenecektir.
2.1. Yapay Sinir Aglariin Tanim ve Ozellikleri

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma biciminden esinlenilerek gelistirilmistir.
Bilgisayar ortaminda insan beyninin yaptig1 islemleri yapabilen, karar verip sonug
cikarabilen, 6grenen ve hatirlayan bir algoritmadir. Yapay sinir aglart veri girisini siirekli

olarak kabul eder, yetersiz veri olmasi1 durumunda var olan bilgi sayesinde sonuca ulagir.

Insan beyninin iistiin 6zellikleri, daima bilim adamlarmin merak konusu olmustur. Beynin
yapisindan ilham alarak matematiksel modelleri gelistirmeye ¢alismislardir. Yapay sinir
aglar1 insan beyninin c¢alisma seklini yani biyolojik sinir sistemini temel almaktadir. Bu
konudaki ilk ¢alismalar beyni olusturan biyolojik iiniteler olan néronlarin modellenerek
bilgisayar sistemine aktarilmasi ile baglamistir. Bilgisayar sistemlerinin gelisimi ile birlikte

birgok alanda kullanilir hale gelmistir [30].

Yapay sinir aglar1 gercek hayattaki problemlerin ¢éziimiinde olduk¢a kapsamli uygulama
alanina sahiptir. Gliniimlizde farkli alanlarda basarili bir sekilde uygulanmaktadir.
Uygulama alanlar igerisinde tahminleme de yer almaktadir. Bu sayede geleneksel tahmin
yontemlerinin disinda ileriye yonelik tahmin yapilabilmesine imkan vermektedir. Yapay
sinir aglarmin tahmin yapmak amaciyla kullanilmasimin birgok sebebi vardir. Geleneksel
tahmin yontemlerinde varsayimlarin saglanmasi gerekmekte iken yapay sinir aglari i¢in
herhangi bir varsayima gerek duyulmaz. Degiskenler arasinda yer alan fonksiyonel
iliskilerin aciklanmasi1 miimkiin olmadiginda bile, yapay sinir aglar1 oérneklerden hareket
ederek 0grenme yolu ile bu iliskiyi tespit edebilmektedir. Veride yer alan egilim veya
yapiin (pattern) tanimlanmasinda en iyi yontem olmalarindan otiirii, 6ngoriide bulunmak
icin olduk¢a uygundurlar. Ayn1 zamanda yapay sinir aglari genelleme yapma imkani da
verir. Diger bir ifade ile yapay sinir aglar1 Kendi kendine 6grenme yetenekleri sayesinde
mevcut Ornekleri kullanarak daha once hi¢ karsilasilmayan durumlar i¢in genelleme

yapabilirler.
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Yapay sinir aglarmin 6nemli bir diger 6zelligi ise gergek hayatta olasi dogrusal olmayan
yapilar1 da hesaba katmasidir. Bu 6zellikleri sayesinde yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan

karmasik problemlerin ¢6ziimii i¢in 6nemli bir ara¢ haline gelmistir [31].

Yapay sinir aglari ile talep tahmini yapilirken geleneksel yontemlerdeki gibi gegmis veriler
kullanilir. Talep tahmini i¢in kullanilan tipik bir yapay sinir agi; girdi katmani, gizli katman
ve ¢ikt1 katmani olmak iizere {i¢ katmandan olugsmaktadir. Girdi katmani her bir bagimsiz
degisken icin bir tane hiicre tasir. Cikt1 katman1 bagimli degisken sayisi kadar hiicre tasir.
Gizli katman ise herhangi bir sayida hiicre tasiyabilir. Ancak ¢ogu zaman girdi sayisinin iki
katin1 gegmez. Girdi katmaninda yer alan hiicreler ile ara katmanda yer alan hiicreler
arasinda ve ara katmanda yer alan hiicreler ile ¢ikti katmaninda yer alan hiicreler arasinda
agirliklar bulunmaktadir. Sinir aglari, uygun agirlik degerlerinin belirlenmesi amaciyla

egitilir. Uygun bir ¢6ziim bulununcaya kadar bir dizi iterasyonla egitime devam edilir [31].

Yapay sinir aglarinda bir takim islemlere tabi tutulan sinyaller vardir. Bu sinyaller
birlestirilip sayisal bir sonug¢ iretilir. Yapay sinir aglar;; O6grenme, iligkilendirme,
siniflandirma, genelleme, tahmin, Ozellik belirleme ve optimizasyon iglemlerini
yapabilmektedir. ~ Ogrenme islemi siiresince verilen bilgiler dogrultusunda kendini

diizenleyip daha sonraki girdiler i¢in dogru karar verebilme yetenegine sahiptirler [32].

Girdiler Girdi katmam Cikt1 katmam Cikt1

Sekil 2.1. Basit bir yapay sinir ag1 modelinin yapisi

Sekil 2.1°de goriildiigii gibi her bir girdi degiskeni (X1, X,, X3) girdi diiglimiinden ge¢gmekte
ve bir agirlik katsayisi ile ¢arpildiktan sonra ¢ikti diiglimiinde toplanip ¢iktiyr (Y ¢ikti

degiskeni) olusturmaktadir. Sekilde gdsterilen model basitlestirilmis bir yapay sinir agi
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modelidir. Yapay sinir ag1 modeli diiglimler aras1 agirliklarin diizeltilmesi siireci ile birlikte

dogrusal olmayan karmasik iligskileri modellemekte ve 6grenmektedir [33].

Genel olarak yapay sinir aglari canli beyninin yapisini gergeklestirmeyi amaglar. Buna bagh

olarak yapay sinir aglari:

o Ogrenme

o iliskilendirme

e Smiflandirma

o Genelleme

o Tahmin

o Ozellik belirleme

e Optimizasyon

Islemlerini gerceklestirirler. Bu islemleri gerceklestiren sinir aglarmin ortak 6zelligi ise bir
miidahale olmaksizin, elinde bulunan bilgilere gére sonug tiretebilmesidir. Yapay sinir aglari
ogrenme esnasinda verilen bilgiler ile kendini diizenleyerek daha sonraki girdiler i¢in dogru

kararlar verebilme yetenegine sahiptir [32].

Ogrenme siirelerinin ¢ok uzun olmasi ve ag yapisi igerisinde yer alan parametrelerin
yorumlanabilirliginin diisiik olmasi, yapay sinir aglarinin en zayif yonleri arasinda yer alir.
Modelde bulunan gizli katmanin ve 6grenilen agirliklarin arkasinda yatan sembolik anlamin

insanlar tarafindan yorumlanmasi bir hayli zordur [34].

Buna karsilik giiriiltiilii (hatali) verilere kars1 direngli olmasi, arastirmacinin veri hakkindaki
bilgisinin  kisith oldugu durumlarda dahi kullanilabilmesi, pek ¢ok karar agaci
algoritmasindan farkli bir bi¢imde girdi veya c¢ikti olarak siirekli degiskenlerin
kullanilmasina uyum saglayabilmesi ise yapay sinir ag1 modelinin giiclii yanlar1 olarak

karsimiza ¢ikmaktadir [34].

2.2. Biyolojik Sinir Hiicresi ve Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir sistemi verilerin alinmasi, yorumlanmasi ve karar iiretilmesi gibi islevlerin
yiritildigi beyin merkezli 3 katmanli bir yapidir. Uyarilar alic1 sinirler ile beraber

elektriksel sinyallere doniistiiriilerek beyne iletilmektedir. Beyin tarafindan olusturulan
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ciktilar ise, tepki sinirleri aracilig1 ile belirli tepkilere dontstiiriiliir. Biyolojik sinir sisteminin
blok gosterimi Sekil 2.2°deki gibidir [12].

. — —*| Tepki Sinirleri J —»
- » [ Alci Sinirler J — [ P .
Uyarilar Tepkiler

Sekil 2.2. Biyolojik sinir sisteminin blok gosterimi

Tahmin edici algoritmalarin esas amaci girdi ve cikti degiskenleri arasindaki iligkileri
modellemektir. Yapay sinir ag1 yonteminin yaklasimi, biyolojik bir néronun yapisina
benzeyen matematiksel bir ifade gelistirmektir. Bu sebeple yapay sinir agi teknigini
gelistirenler modelleme siirecinin ¢aligmasini anlatirken ¢ok sayida biyolojik terim
kullanmiglardir [33]. Sinir sistemi ile yapay sinir ag1 arasindaki iliski Cizelge 2.1’de

verilmistir [30].

Cizelge 2.1. Sinir sistemi ile yapay sinir aglar arasindaki iligki

SINIR SISTEMI YAPAY SINIR AGI SISTEMI
Noron Islem elemani

Dendrit Toplama fonksiyonu

Hiicre govdesi Aktivasyon fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢iktis1

Sinapslar Agirliklar

2.3. Yapay Sinir Aglar Bilesenleri

Bu kisimda yapay sinir aglarin1 olusturan bilesenler kisaca agiklanacaktir. Bunlar girdiler,

agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir.

Girdiler: Yapay sinir ag1 hiicresine disaridan veya diger hiicrelerden verilen bilgilerden

olusmaktadir.

Agirliklar: Hiicreler arasindaki baglantilarin sayisal degerini gosterir. Hiicreye gelen bilginin

etkisini ifade eder.
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Toplama fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdinin hesaplanmasi i¢in kullanilan fonksiyondur.
Toplam fonksiyonu i¢in degisik fonksiyonlardan yararlanilir. En yaygin olarak kullanilan
toplama fonksiyonu, agirlikli toplami bulan fonksiyondur. Bu fonksiyonda gelen her bir girdi

degeri agirligi ile carpilarak toplanir. Diger bir ifade ile Es. 2.1’deki gibi hesaplanir.

Burada G girdileri, A agirliklari, n ise hiicredeki toplam girdi sayisini ifade etmektedir. Her
model ve her uygulama i¢in bu toplama fonksiyonunun kullanilmasi sart degildir. Bazi
modellerde kullanilacak toplama fonksiyonu farklilik gosterebilir. Daha karmasik olmakla
birlikte farkli toplama fonksiyonlar1 da kullanilabilir. Bunlar Cizelge 2.2°de gosterilmistir
[35].

Cizelge 2.2. Toplama fonksiyonlarinin toplama islevleri

Net giris Acgiklama

Carpim Agirlik degerleri ve girdiler ¢arpilir. Bulunan
degerler de birbirleri ile carpilarak net girdiye

Net Girdi= []; G; * 4; ulasilir.

Maksimum n adet girdi ve agirliklar birbiriyle carpildiktan

sonra en biiyligli yapay sinir hiicresinin net
Net Girdi= Max (G; * 4;),i=1,2,..n | 9irdisi olarak belirlenir.

Minimum n adet girdi ve agirliklar birbiriyle ¢arpildiktan
sonra en kiicligli yapay sinir hiicresinin net

Net Girdi= Min (G; * 4,),i=12,...n girdisi olarak belirlenir.

Cogunluk n adet girdi ve agirliklar birbiriyle ¢arpildiktan
sonra pozitif ve negatif olanlarin sayisi

Net Girdi= ¥; sgn(G; = 4;) bulur_lur: ]_3unlardan buyuk olan say1 hiicrenin
net girdisi olarak belirlenir.

Kiimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir
ve daha oOnce gelen bilgilere eklenerek

Net Girdi= Net(eski) + ¥(G; * A4;) hiicrenin net girdisi bulunur.

Aktivasyon fonksiyonu: Transfer fonksiyonu olarak da bilinir. Hiicrenin net girdi bilgisine
gore ¢ikt1 bilgisini iireten fonksiyondur. Bu fonksiyon genellikle dogrusal olmaz. En yaygin

olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmakla birlikte cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 vardir
[30].
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Sigmoid fonksiyonunun matematiksel ifadesi Es. 2.2 de verildigi gibidir.

F(NET)=— !

e—NET

(2.2)

Buradaki NET girdi degeri (Es. 2.1 veya Cizelge 2.2den biri alinabilir) toplama fonksiyonu

kullanilarak belirlenen degerdir. Sigmoid fonksiyonu sekilsel olarak Sekil 2.3°te

gosterilmistir.

Sekil 2.3. Sigmoid fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilabilecek diger fonksiyon ornekleri Cizelge 2.3’te

gosterilmistir [35].

Cizelge 2.3. Aktivasyon fonksiyonu ornekleri

Aktivasyon fonksiyonu

Aciklama

Dogrusal fonksiyon

F(NET)= NET

Hiicreye gelen girdileri oldugu gibi ¢ikisa
veren fonksiyondur.

Adim aktivasyon fonksiyonu

1if NET > esik deger

F(NET): {0 if NET < esik deger

NET girdi degerinin belirlenen esik degerin
altinda veya {stlinde olmasina gore
hiicrelere ait ¢iktinin 1 veya 0 degerini
almaktadir.

Sintis fonksiyonu

F(NET)= Sin (NET)

Ogrenilmesi ~ diisiiniilen  olaylar siniis
fonksiyonuna uygun dagilim gosteriyorsa
aktivasyon fonksiyonu olarak siniis
fonksiyonu kullanilmaktadir.

Esik deger fonksiyonu

0 if NET <0
F(NET)={NET if 0 <NET <1
1 if NET>1

Gelen bilgilerin 0 veya 1’den biiyiik ya da
kiigiik olmas1 durumuna gore deger alir. 0
ve 1 arasinda deger alabilir. Bunlarin
disinda bir deger alamaz.

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonundan sonra ¢ikan deger, ¢ikt1 degerini ifade etmektedir.
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2.4. Yapay Sinir Hiicresinin Calisma Prensibi

Bu kisimda yapay sinir hiicresinin ¢alisma prensibini daha iyi anlamak i¢in bir 6rnek
verilmistir. Bu 6rnekte dort girdi degeri ve bu girdilere ait agirliklar asagidaki bicimde
verilmis olsun. Toplama fonksiyonu olarak Es. 2.1°de verilen agirlikli toplami bulan
fonksiyon ve aktivasyon fonksiyonu olarak ise Es. 2.2°de verilen sigmoid fonksiyonu

kullanilsin. Bu verilen bilgiler ile olusacak olan ¢ikt1 Sekil 2.4’de verilmistir [35].

Girdiler

I Y S A Y R

Agirliklar

o o5 [ o6 | o5 |

Toplam fonksiyonu
NET = [0.5%(-0.2)] +[0.6*0.5] + [0.3*0.6] + [0.4*(-0.8)] = 0.06

Aktivasyon fonksiyonu

F(NET) = 1/1+ g—0.06

Cikt

0.4850

Sekil 2.4. Bir yapay sinir hiicresinin ¢aligmasi 6rnegi
Hiicreye gelen NET girdi su sekilde hesaplanmaktadir.
NET =0.5*(-0.2) + 0.6*0.5 + 0.3*0.6 + 0.4*(-0.8)=0.06

Hiicrenin sigmoid fonksiyonu uygulandiktan sonra ¢iktisi ise;

1

F(N ET) = r

—0.06

F(NET) = 0.4850 bulunur. Sekil 2.4’de verilen 6rnek ile girdilere karsilik ¢iktilarin nasil

iiretildigi goriilmektedir.
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2.5. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglar1 ii¢ katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar girdi katmani, ara katmanlar

(gizli katmanlar) ve ¢ikt1 katmani olarak isimlendirilir. Bu durum Sekil 2.5’de 6zetlenmistir

[36].
@ @ Girdi
Katmanm
Ara Katmanlar

/ W O (Gizli Katmanlar)
N C1ikt1 Katmam

Sekil 2.5. Yapay sinir ag1 katmanlarinin birbirleriyle iliskisi

Bir yapay sinir ag1 modeli ¢ogunlukla dogrusal olmayan karmasik iliskilerin modellenmesi
amaciyla kullanilir. Modellemede girdi ve ¢ikti katmanlari disinda bagka katmanlarin da yer
almasma imkan verir. Bu katmanlar ara (gizli) katmanlar olarak isimlendirilir. Ogrenme
sathasinda agirliklar, girdi sinifin1 en bagarili bigimde tahmin edene kadar degistirilir. Daha
acik bir ifade ile 6grenme setinde yer alan her bir gozlem i¢in tahmin degeri hesaplanarak
gergek degerler ile karsilastirilir. Daha sonra model, ilk durumda ortaya ¢ikan hatalari
kullanarak agirliklar1 diizeltir. Hata makul bir seviyeye inene kadar diizeltme islemi devam
eder. Agirliklarin belirlenmesinden sonra girdiler es zamanh olarak girdi katmanina girer ve
agirlik katsayilari ile ¢arpilir. Bu islemin ardindan girdikleri ara (gizli) katman, bagka ara
(gizli) katmanlar i¢in girdi olabilir. Son gizli katmandan elde edilen agirlikli ¢iktilar, cikis

katmanina girdi olarak dahil edilirler. Burada yapay sinir aginin tahmini yer alir [34].
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Yerel
Yan-Sapma
Xt W1 Alan
v
Xz W2 > () y
. .
L] L ]
Xn Wh
Girdi K Toplama Aktivasyon
Degerleri Agirliklar Fonksiyonu Fonksiyonu Cikti

Sekil 2.6. Yapay sinir ag1 6rnegi

Teknik agidan yapay sinir aginin gorevi, girdi seti olarak kendisine verilen bilgilerden Sekil
2.6’da verildigi gibi bir ¢ikt1 tiretebilmektir. Bunun yapilabilmesi igin ag belirli 6rneklerle
egitilir. Sonra ag genelleme yapabilecek ve karar verebilecek seviyeye ulasir. Bu kazanilan

yetenek ile ¢iktilar belirlenir [3].
2.6. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda islem elemanlarinin baglantilarinin agirlik degerlerinin belirlenmesine
“agin egitilmesi” denir. Baglangicta bu agirlik degerleri rasgele olarak atanmaktadir. Bu
agirhik degerleri yapay sinir aglarinin kendilerine 6rnekler gostermesiyle degismektedir.
Amag aga gosterilen Ornekler icin dogru ciktilar1 iiretecek sekilde agirlik degerlerini
belirlemektir. Ornekler aga defalarca (iterasyonlarda) gosterilerek en dogru agirlik degerleri
bulunur. Agin dogru agirlik degerlerine ulagsmasi ile birlikte 6rneklerin temsil ettigi olay
hakkinda genellemeler yapabilme yetenegine kavusur. Bu genellestirme Ozelligine

kavusmasi islemi “agin 6grenmesi” olarak ifade edilir [37].
X;(i =1, ...,m) degiskenleri sinir girislerinden aga girer.
w; (i =1, ...,m) agirhiklardir.

yi=fw,x) =fwx) =f (L, wix;)

Burada;

w;=(wy, ..., W;,) Tolarak karsimiza ¢ikar.
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Egitim asamas1 yapay sinir aglar1 i¢in en énemli agama olmaktadir. Egitim ve 6grenme
birbirinden farkli kavramlardir. Egitme agin 6grenme agamasinda gerceklesen adim olurken,
ogrenme ise egitim islemi sonucunu ifade etmektedir. Egitme asamasi, ele alinan problemin
ozelligi dikkate alinarak 6grenme kuralinin yapay sinir aglarina nasil uyarlanabilecegini

gosterir [38].

Yapay sinir aginin egitimi tamamlandiktan sonra performansinin (6grenip 6grenmediginin)
test edilmesi i¢in bir takim denemeler yapilmakta ve bu denemelere “agin test edilmesi”
denilmektedir. Baz1 paket programlarda ag egitilirken “dogrulama seti” (validation set) ile
agin her iterasyonunda ne kadar 6grenmis oldugu test edilir. Ogrenim kriteri olarak
dogrulama setinin hata degerleri kullanilir. Egitim setinde yer alan verilerle istenilen basari
saglanmissa ag daha evvel gormedigi veriler ile test edilir. Test isleminin yapildig1 veri seti
“test seti” olarak adlandirilir. Test islemi sirasinda agin agirlik degerlerinin degistirilmemesi
gerekir. Omekler aga gosterildikten sonra egitim sonucunda belirlenmis olan agirlik
degerleri kullanilarak daha evvel goriilmeyen bu Ornekler igin ¢iktilar tretilmektedir.
Karsimiza ¢ikan c¢iktt degerlerinin dogruluk derecesi agin 6grenmesi hakkinda bilgi
vermektedir. Sonucun iyi olmasi egitimin performansinin da iyi oldugunu gostermektedir.

Test seti ile istenen sonuglara ulasgilmasi durumunda agin egitimi tamamlanmis olur [39].
2.6.1. Ogrenme yontemleri

Bu kisimda yapay sinir aglarindaki 6grenme ydntemleri agiklanacaktir. Ogrenme yontemleri
danigsmanli 6grenme, destekleyici 6grenme ve danismansiz 6grenme olmak iizere ii¢ baslik

altinda ele alinmaktadir.

Danismanli 6grenme

Buradaki 6grenmede ag kullanilmadan once mutlak manada egitilmesi gerekmektedir.
Egitim elemanlar giris ve ¢ikis verilerinden olusmaktadir. Bir girig grubu i¢in uygun ¢ikis
grubu belirlenmelidir. Burada gergek bilgilerin yapay sinir agina sunulmasi zorunludur.
Egitim islemi bu durumdan otiirii siire olarak ¢ok¢a uzamaktadir. Egitim islemi, ancak
istenen istatistiksel dogruluk sonucunda sonuglanir. Egitim bittiginde ise elde edilen agirhik
degerleri sabit kalir. Yapay sinir aglar1 yalnizca matematiksel giris verileri ile caligmaktadir.

Eldeki bilgilerin 6l¢eklendirilerek sayisal verilere doniistiiriilmesi sartiyla giris yapilabilir.
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Yapay sinir aginda elde edilen ¢iktilar ile olas1 beklenen ¢ikti arasindaki hata hesaplanarak
dogru agirliklar bu pay dogrultusunda yeniden hesaplanir. Daha sonra birer birer tiim

agirliklar glincellenir [40].

Destekleyici 08renme

Destekleyici 6grenme yonteminde amag, gergek bir ¢ikis degeri vermekten ziyade agin ¢ikis
degerlerinin ne kadar dogru verildigine dair agin performansina ait degerin iyi veya kotii
olarak derecelendirilmesidir. Denetim hareketlerinin basaris1 ile ilgilenilmektedir.
Danismanli 6grenme yonteminde aga giris verileri ile birlikte ¢ikmasi istenilen sonuglarda
yiiklenir. Ancak bazi durumlarda agin nasil bir sonuca ulasmasi gerektigi bilgisi aga
tanitilamamaktadir. Ciinkii bu konuda elde edilmis arastirma sonuglart mevcut olmayabilir.
Ancak ag sonucunun dogru veya yanlis olup olmadig1 sorgulanabilir. Bu sekildeki 6grenme
yontemine destekleyici 0grenme denir. Kohonenin aglarindaki LVQ (Linear Vektor
Quantitation - Dogrusal Vektor Parcalama Y 6ntemi) bunun en yaygin kullanim seklidir [20],
[41], [42].

Danismansiz 68renme

Danigmansiz grenme yonteminde ise sistemin dgrenmesine yardimci olan herhangi bir
ogretmen yoktur. Sisteme yalnizca girdi degerleri gosterilir. Orneklerdeki parametreler
arasindaki iliskileri sistemin kendi kendisine 6grenmesi beklenir. Bu, daha ¢ok siniflandirma
problemleri i¢in kullanilan bir yontemdir. Fakat kullanici tarafindan, sistemin 6grenmesi
sona erdikten sonra g¢iktilarin ne anlama geldigini belirten etiketlendirmenin yapilmasi
gerekmektedir [41].

2.7. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar

Agirlik degerlerinin degismesi belirli kurallar ¢ercevesinde yiiriitiilmektedir. Bu kurallar

ogrenme kurallari olarak isimlendirilir [37].

Literatiirde birgok 6grenme algoritmasi kullanilmaktadir. Bu 6grenme algoritmalarinin
bliyiik bir kismi matematik tabanli olmakla birlikte agirliklarin giincellestirilmesinde
kullanilir. Ogrenme islemi ¢ok parametreli, karmasik ve matematiksel olarak ifadesi zor bir

islemdir. Bugiin kullanilan 6grenme kurallar1 bu islemin basitlestirilmis veya matematiksel
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olarak ifade edilmis bigimleridir. Mevcut olan 6grenme algoritmalarinin birgogu Hebb,
Delta, Kohonen ve Hopfield olmak {izere dort farkli 6grenme kuralindan ilham alarak

gelistirilmistir [39].

2.7.1. Hebb kurah

1949 yilinda Donald Hebb tarafindan gelistirilen Hebb kurali, ilk ve en bilinen 6grenme
kuralidir [4]. Yapay sinir aglarinda 6grenme kurallarmin ¢ogu Hebb kuralina dayanir.
Tanimi, “The Organization of Behavior” kitabinda anlatilmistir. Kurala gore, bir hiicre diger
bir hiicreden bilgi alirsa ve her iki hiicre de aktif ise her iki hiicre arasindaki baglanti
kuvvetlendirilmelidir. Eger A hiicresi B hiicresini uyarmaya yetecek kadar yakinsa ve B
hiicresinin aktiflestirilmesinde devamli olarak yer aliyorsa, A hiicresinin etkinligi arttirilacak
sekilde bir veya her iki hiicrede de degisiklikler yapilir. Bu kural bir hiicre kendisi aktif ise
bagli oldugu hiicreyi aktif yapmaya, kendisi pasif ise bagli oldugu hiicreyi pasif yapmaya
caligir seklinde 6zetlenebilir [43].

2.7.2. Hopfield kurah

Bu kural Hebb kurali ile benzerlik gostermektedir. Yapay sinir agina ait elemanlara iligkin
baglantilarin kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi gerektigine karar vermektedir. Beklenen
ciktt ve girdi degerlerinin her ikisi de pasif veya aktif ¢ikmigsa 6grenme katsayis1 kadar
agirliklart kuvvetlendirilmektedir/ zayiflatilmaktadir. Genel olarak, agirliklarin grenme
katsayisi ile zayiflatilip/kuvvetlendirildigi goriiliir. Ogrenme katsayisi ise ¢ogu zaman 0 ve

1 arasinda olup kullanici tarafindan atanmis olan pozitif ve sabit bir degerdir [44].

2.7.3. Delta kural

Delta kurali Widrow ve Hoff tarafindan 1960 yilinda ortaya atilmis olan yinelemeli bir
ogrenme siireci olup Widrow ve Hoff kurali olarak da bilinmektedir. Delta kuralinda amag,
toplam hatanin kii¢iiltiilmesidir. Yani girdi numuneleri i¢in ¢iktt ve hedefin farklarin
karelerinin toplam degerlerinin kiigiiltiilmesi hedeflenmektedir. Tiim egitim numunelerinin
hatalarinin en aza indirilmesidir. Cok sayida egitim numunesi ile birlikte biriktirilebilen

agirhik diizeltmeleri, y1gin giincellestirilmesi olarak isimlendirilir [45].
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2.7.4. Kohonen kurali

Yarismact Ogrenme Kurali olarak da bilinen Kohonen kurali, Teuvo Kohonen (1982)
tarafindan biyolojik sistemlerde yer alan 6grenme yonteminden esinlenilerek gelistirilmistir
[46]. Bu kural kapsaminda agin clemanlar1 agirliklart degistirmek i¢in kendi iglerinde
yarigirlar [47]. Hebb kuralindan farki ise, tek seferde sadece bir islemci elemanin, yani
kazanan noronun baglanti agirliklarimin degistirilmesidir. En uygun c¢iktiya sahip olan
islemci elemanin kazandig1 bu kural, kazanan islemci elemanin, kendisine komsu olan baska
bir islemci elamanin veya elemanlarin agirliklarinin degistirilmesine olanak saglamaktadir.
Komsu sayis1 egitim boyunca farklilik géstermektedir. Egitim siiresince en kapsamli komsu
tanimindan en dar komsu tanimina dogru inilmektedir. Girdi desenini en iyi bir sekilde ifade

eden eleman kazanan eleman olarak adlandirilmaktadir [47].

2.8. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Yapay sinir aglarma ait siire¢ elemanlariin birbirine baglanmasi sonucu olusmus olan
topoloji, siire¢ elemanlarina ait toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme stratejileri ve
kullanilmakta olan dgrenme kurali kapsaminda gesitli ag modelleri yer almaktadir [48].
Yapay sinir aglar1 temelde tek katmanli ya da c¢ok katmanli olmak {izere
siiflandirilmaktadir. Katman sayisinin belirlenme asamasinda, girdi katmani bir katman
olarak ele alinmamaktadir; ¢linkii bu girdi katmani herhangi bir hesaplama isleminde yer
almaz [12]. Yapay sinir agmnin tek katmandan olugmasi1 durumunda tek katmanli yapay sinir
ag1, birden ¢ok katmandan olugmasi durumunda ise ¢ok katmanli yapay sinir ag1 olarak

isimlendirilmektedir [49].

2.8.1. Tek katmanh algilayict modeli

Yapay sinir aglarmmin 6nemli bir sinifimt olusturan tek katmanli yapay sinir aglar,

kendisinden daha karmasik yapiya sahip olan ¢cok katmanli yapay sinir aglarina 11k tutarlar
[50].

Tek katmanli yapay sinir aglar1 en basit ag yapisina sahiptir. Bir giris ve bir ¢ikis

katmanindan olusmaktadir. Her agda bir veya birden fazla girdi (X) ve ¢ikt1 (C) yer
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almaktadir. Cikti tiniteleri tiim girdi tinitelerine baglanir. Her baglantiya ait bir agirlik (W)
vardir [43]. 1ki girdi ve bir ¢iktiya sahip tek katmanl ag yapis1 Sekil 2.7 de verilmistir.

Girdi Xl W1 Tek CI kti

Agirliklar Katmanh

Uniteleri X2 W2 AB ((;)

Sekil 2.7. Tek katmanli algilayicit modeli genel yapisi

Bu aglar, siire¢ elemanlarina ait degerlerin sifirdan farkli olmasini saglayan bir esik degere
( @) sahiptir. Esik degere ait girdi her daim 1 degerini alir. Agin ¢iktisi, agirliklandirilmig
girdi degeri ile esik degerinin toplanmasi sonucu bulunmaktadir. Cikt1 fonksiyonu dogrusal
bir fonksiyon olmaktadir. Aga gosterilmis olan 6rnekler iki sinif arasinda paylastirilir. Bu
sayede iki smifi birbirinden ayiran dogru belirlenmeye c¢aligilir. Bunun i¢in esik deger
fonksiyonundan yararlanilir. Sinif ayraci olarak isimlendirilen dogru Es. 2.3’deki gibi

tanimlanir.
Wi*xX; +Wyx Xy + D=0 (2.3)

Bu aglarda 6grenme, agin siif ayracit dogrusunun sahip oldugu pozisyonu, her iki sinifi en
iyi bi¢gimde ayiracak olan pozisyonu belirlemektir. Bu yiizden agirlik degerlerinin
degistirilmesi gerekmektedir. Bu durumda t zaman biriminde agirlik degerleri AW kadar

degistirilerek, yeni agirlik degerleri Es. 2.4°deki gibi elde edilir.

Agirliklar degistirildiginde dogrunun egimi degismektedir. Agirliklarin degistirilmesi yeterli
olmayabilir. Bu durumda esik degerinin de degistirilmesi gerek. Buna goére t zaman

biriminde esik degeri A® kadar degistirildiginde yeni esik degeri Es. 2.5 deki hale gelir [41].
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2.8.2. Cok katmanh algilayic1 modeli

Cok katmanli aglarin (Multi Layer Perceptron - MLP) c¢alisma prensibi ile tek katmanli
aglarin caligma prensibi ayni bicimdedir. Cok katmanlar1 yapay sinir aglarinin farki ise girdi
ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda yer alan gizli katmanlardir [51]. Cok katmanli ag yapisi Sekil

2.8’de Ozetlenmistir.

Giris
Sinyali

Giris Ik Gizli Ikinci Gizli Cikts
Katmani Katman Katman Katmam

Sekil 2.8. Cok katmanli algilayict modeli genel yapisi

Bir yapay sinir aginda agin 6grenmesi istenen olaylara ait girdi ve ¢ikti arasindaki iliskiler
dogrusal olmadiginda tek katmanli algilayicilar ile 6grenme gercgeklestirilemez. Giinliik
meydana gelen olaylarin ¢ofu dogrusal olmayan niteliktedir ve dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimiinde yeni modellerin gelistirilmesine gereksinim duyulmustur. Bu

sorunun ¢dziilebilmesi i¢in ¢ok katmanli algilayicilar gelistirilmistir [40].

2.8.3. LVQ aglar1 modeli

LVQ (Learning Vector Quantization) agi1 Kohonen tarafindan 1984 yilinda gelistirilmistir
[52]. Danigmansiz 6grenme kuralina dayali modellerde egitim siiresince aga hem girdi
degerleri hem de girdi degerleri i¢in iiretilecek olan ¢ikti degerlerinin ne olmasi gerektigi
verilmektedir. Aga, ¢ikti degerlerinin ne oldugunu vermek bazen miimkiin degildir. Sadece
agin Urettigi ¢ikti degerlerinin dogru ya da yanlis oldugu belirtilmektedir. LVQ modeli,

destekleyici 6grenme olarak belirlenmis olan bu yontemi kullanan modellerden biridir [47].
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LVQ algoritmasina ait ag mimarisi, her bir ¢ikis biriminin bir siifla iligskilendirilmesi
bakimindan farkli olmakla beraber, rekabetci 6grenme aglarina oldukga benzer bir yapidadir.
LVQ yontemi iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada, veri kiimesi i¢in danismansiz bir
O0grenme yontemi kullanilir ve kiimelenme merkezlerinin sinif bilgisi kullanmadan
konumlandiriimas: hedeflenir. Ikinci asamada ise, sinif bilgileri kiimelerin merkezlerinin
konumunu 1iyilestirmek ve bu sayede yanlis siniflandirilmig vakalarin sayisini en aza

indirmek hedeflenir [53].

Gkt Katmans

Sekil 2.9. LVQ modeli genel yapisi

Sekil 2.9°da bir LVQ ag1 yapist gosterilmistir. Cok katmanli aglardaki gibi LVQ aglar1 da
ti¢ katmandan olusmaktadir. Gortildiigii gibi bir girdi katmani, bir ¢iktt katman1 ve bir de
Kohonen katmani bulunmaktadir. Girdi katmanindaki noronlar ara katmandaki tim
noronlarla baghdir. Fakat ara katmandaki siire¢ elemanlar1 yalnizca ¢ikti katmanindaki bir
tek siire¢ elemanina baghdir. Kohonen katmani ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar (o)
sabittir ve 1’e esittir. Bu agirliklar degistirilememektedir. Sadece girdi katmani ile Kohonen
katman1 arasindaki agirliklar degistirilmektedir. Bu agirliklar iizerinden &grenme
gerceklesmektedir. Bu agin temel prensibi n boyutlu bir vektoriin, bir vektorler setine

haritalanmasidir. LVQ aglarinin 6grenme hiz1 ¢ok katmanli aglara gore daha yiiksektir. Bir
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diger ifade ile LVQ aglar1 bir olaytr ¢ok katmanli aglardan daha kisa zamanda
ogrenebilmektedir [41] .

2.8.4. ART aglar1 modeli

ART (Adaptive Resonance Theory) aglar1 danismansiz 6grenmeye dayali bir yontemdir. Bu
aglar beklenen ciktilar1 bir danigsmandan almaktansa kendi kendine 6grenmeye calisir.
Ogrenme siiresince kullanilmis olan &rneklerden &grendikleri bilgilerle daha sonra

goriilmemis ornekler ile ilgili yorumlar yapabilmektedir.

ART aglarinda bilgilerin hem kisa donemli hafizada (KDH) hem de uzun donemli hafizada
(UDH) saklanma durumu s6z konusudur. Bazi bilgiler 6grenilirken bazi bilgiler de
unutulmaktadir. Zaman igerisinde 6grenilen bilgiler agin olay ile ilgili karar vermesine

neden olmaktadir.

ART aglarinin amaci siniflandirma yapmaktir. Bu amagla gelistirilmis olan bu aglar basarili
bir sekilde kullanilmaktadir. LVQ aglar1 da ART aglar1 gibi siniflandirma i¢in kullanilmakta
olup aralarinda bir takim farkliliklar s6z konusudur. ART aglarin1 LVQ aglarindan ayirt eden
ozelligi, aga yapilacak siniflandirma ile alakali herhangi bir bilginin verilmemesidir. ART

aglar1 siniflandirmayi kendi baglarina yaparlar [41].

ategori Gasterim Alani

i 4 38 § ¢ e

KDH Aktivite Oriinttsi
UDH UDH

KDH Aktivite Oriinttsi

T 01 11

Ozellik Gosterim Alani F1

BERER

Girdi Omek

Sekil 2.10. ART modeli genel yapisi
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ART aglari yapist Sekil 2.10°da gosterildigi gibi genellikle iki katmandan olugmaktadir. F1
ve F2 olarak adlandirilan iki katman vardir. F1 katmani girdinin 6zelliklerini gostermekte
iken, F2 katmani kategorileri ifade etmektedir. Bu iki katman birbirlerine UDH ile
baglanmaktadir.  Girdilerin  6zellikleri F1  katmaninin  aktivasyonu tarafindan
belirlenmektedir. UDH’da baglanti degerleri ile gelen bilgiler kategorilere ayrilir ve F2
katmanina gonderilir. F2 katmanindaki siniflandirma ile F1 katmanindan gelen siniflandirma
birbirleri ile eslestirilir. Ornegin belirlenmis bir sinifa uymas1 durumunda o Kategoride

gosterilir. Aksi halde, ya yeni bir sinif olusturulur ya da girdinin siniflandirilmasi yapilmaz

[41].

2.9. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari ve Dezavantajlari

Yapay sinir aglarinin dogrusal ya da dogrusal olmayan problemler i¢in tercih edilen
aktivasyon fonksiyonu sayesinde, iyi ¢Oziimlere ulasilabilmektedir. Guinliik hayatta
karsilasilan problemlerin bir¢ogu dogrusal olmadigindan dolayi, yapay sinir aglarinin bu

gibi konularda 6nemi anlasilabilmektedir [54].

Yapay sinir aglarmin O6grenme sistemi, insan beyninin calisma sekline benzerlik
gostermektedir. Yapay sinir aglar1 yonteminde eldeki probleme iligkin veriler kullanilmakta

ve veri yapisindaki sakli iligkiler ortaya ¢ikarilmaya ¢alisilmaktadir [49].

Giliniimiizde kullanilan bilgi isleme teknikleri genelde seri, sirali islemlerden olugsmaktadir.
Seri igslemcilerde herhangi bir birimin yavas olmasi tiim sistemi yavaslamasina sebep
olurken, yapay sinir aglarinin Sahip oldugu paralellik sayesinde yavag bir birim sistemin
calismasi esnasinda herhangi bir probleme yol agmamaktadir. Bu durum yapay sinir

aglarmin hem daha hizli hem de giivenilir olmasi sonuglarini dogurmaktadir [36].

Y apay sinir aglart herhangi bir matematiksel modele gerek duymaz. Eksik veriler s6z konusu
oldugunda, bu eksik verilerin giderilmesi durumunda yiiksek performans gosterirler.
Iliskilendirme ve simiflandirma yapabilirler. ilk kez karsilasilmis durum hakkinda bilgi
verirler. Hiicrelerden bir kisminin bozulmasina ya da kaybolmasina ragmen, anlamli olan
bilgiye zarar gelmez. Olaylar1 6grenerek benzer sorunlarla karsilasildiginda gergekgi

kararlar verebilirler [1].
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Yapay sinir aglarimin olusturulmasinda, model se¢ciminde, ag topolojisinin belirlenmesinde
bir kurallar biitiinii yoktur. Kullanici tecriibesine dayanmaktadir. Basit olarak goriilen
modelleme yapilar1 olmasina ragmen ara sira zor ve karmasik olabilmektedir. Problemlere
optimum sonug¢ garanti etmezler. Ancak iretilen sonuglarin iyi sonuglardan biri oldugu

sOylenebilir. Geleneksel yontemler ise optimum sonuglar tiretirler.

Yapay sinir aglarinin egitilmesine ve test edilebilmesine yetecek genislikte veri setine ihtiyag
duyulur. Problemleri dogru temsil eden ornekler bulunamadiginda saglikli sonuglar

uretebilmek mumkiin olmaz.

Agin davranislar agiklanamamaktadir. Bu sorun yapay sinir aglarinin en temel sorunudur.
Yapay sinir aglar1 bir probleme ¢dziim iirettiginde bunun neden ve nasil olduguna dair hig

bir ipucu vermez. Bu aga olan giivenin azalmasina sebep olmaktadir [41].

Yapay sinir aglart ile geleneksel yontemlerin tahmin basarilarinin  karsilastirilmasi
konusunda literatiire bakildigi zaman ¢ok farkli sonuclarin elde edildigi goziikmektedir.
Bunun temel nedeni, yapay sinir aglarinin performansini etkileyen ag topolojisi, egitim
algoritmasi, veri setleri vb. cesitli faktorlerin olmasidir. Baz1 durumlarda yapay sinir
aglarinin tahmin yapma basarisi, dogrusal istatistiksel yontemlere gore diisiik ¢ikmaktadir.
Bunun nedeni, veriler arasindaki iliskinin dogrusal olmasi ya da uygun ag yapisinin
olusturulamamasi olabilir. Kiyaslamalarda kullanilacak tahmin yontemleri seciminde
genelde iki durum so6z konusudur. Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenler
belirlenmisse yapay sinir aglar ile regresyona dayanan yontemler kiyaslanirken, zaman
serisi analizleri yapilmasit durumunda yapay sinir aglari ile hareketli ortalamalar, {istel

duraganlastirma ve Box-Jenkins yontemleri kiyaslanmaktadir [55].



28



29

3. LOJiSTIK REGRESYON ANALIZi

Bu kisimda ¢ok kategorili lojistik regresyon analizi anlatilmadan 6nce genel olarak lojistik

regresyon analizi hakkinda bilgi verilecektir.
3.1. Lojistik Regresyon Analizinin Tanim ve Ozellikleri

Lojistik regresyon, aciklayici degiskenlerin degerlerine gore bagimli degiskenin daha once
tanimlanmis gruplara atanma olasiliklarin1 hesaplayabilen ¢ok degiskenli bir smiflama

yontemidir [56].

Cok degiskenli istatistiksel yontemlerden biri olan lojistik regresyon analizi, siniflama ve
atama islemlerinde kullanilabilen bir regresyon yontemidir. Lojistik regresyon analizi,
normallik, ortak kovaryansa sahip olma gibi ¢esitli varsayimlarin saglanmadigi durumlarda
diskriminant ve capraz tablo analizlerine alternatif olarak uygulanmaktadir. Bagimsiz
degisken yapisi ve kombinasyonu yoniinden diskriminant analizinden ayrilan lojistik

regresyon analizinin klasik dogrusal regresyon analizinden ii¢ 6nemli farki vardir. Bunlar;

- Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek olan bagimli degisken siirekli iken,
lojistik regresyon analizinde bagimli degisken kesikli bir deger almaktadir.

- Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri, lojistik regresyon analizinde
ise bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin ger¢eklesme olasilig1 tahmin edilir.

- Dogrusal regresyon analizinden bagimli degiskenin normal dagilim gostermesi kosulu

aranirken, lojistik regresyon analizinde boyle bir kosul yoktur [57].

Temel olarak lojistik regresyonda bagimsiz degiskenler ile iki ya da ¢ok simifli kategorik
bagiml degisken arasindaki iliskinin tanimlanmasi i¢in matematiksel modelleme yapmak

amaglanmaktadir [58].

Son yillarda tip, biyoloji, tarim ve ekonomi gibi bircok alanda kolay kullanimi ve
yorumlanmasindan dolay1 lojistik regresyon yaygin olarak kullanilmakta ve tercih edilen bir
yontem haline gelmektedir. Istatistiksel uygulamalarda arastirmacilar tarafindan genellikle
bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasinda iligki olup olmadig1 analiz edilmek istenir.

Yapilan istatistiksel analiz yontemlerinde, verilerin yapisina gore en uygun ydntemin
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belirlenmesi biiyiikk 6nem arz etmektedir. Bagimli degisken siirekli oldugunda, genellikle
dogrusal regresyon modeli kullanilmaktadir. Dogrusal modellerin 6nemli bir varsayimi hata
terimlerinin normal dagilima sahip olmasidir [59]. Tipik dogrusal regresyon modeli Es.

3.1°deki gibi ifade edilmektedir.
Y, =0 oBi* Xue + € (3.1)

Burada, Y; bagimli degisken, B; regresyon katsayilari, X; bagimsiz degiskenler, €; hata
terimi olmaktadir. Diger bir sekilde; k bagimsiz degisken ve n gézlem oldugu durumda

dogrusal regresyon modeli,

Yi=Bo+P1X1i + B2Xoit+ ... BrXkitE, i=1,...,n (3.2)

seklinde gosterilmektedir. Es. 3.2°de verilen dogrusal regresyon modelinde bagimsiz
degiskenlerin kesikli ya da siirekli olmalar1, modelin tahmininde kullanilacak yontemi ve bu
yontemle elde edilen parametre tahminlerinin 6zelliklerini etkilememektedir. Bu yiizden
modele girecek bagimsiz degiskenler hem kesikli hem de siirekli degiskenler olabilirler.
Buna karsin modeldeki bagimli degiskenin kesikli bir yapiya sahip olmasinin etkisi
biiyiiktiir. Bagimli degiskenin kategorik olmasi durumunda normallik varsayimi1 bozulur. Bu

nedenle klasik dogrusal model uygulanamaz [59].

Regresyonda, bagimsiz degisken x verildiginde, bagimli degisken y nin kosullu ortalamasi
yani beklenen degeri Es. 3.3’deki E(Y|x) ile gosterilir. Dogrusal regresyonda bu ortalamanin

x’e gore dogrusal bir fonksiyon oldugu varsayilir.

E(Y|x)= BotB1x (3.3)

Dogrusal regresyon analizinde kullanilan teknikler, lojistik regresyona uyarlanabilir.

Lojistik regresyona ait formiil Es. 3.4’deki gibidir [60].

eﬁO"’le

14+eBot+B1x

(x) = E(Y|x) = 0<E(Y|x)<l (3.4

Burada, g(x) = In H(X)X) logit doniisiimii uygulanirsa, Es. 3.5 elde edilmektedir [61].

1-T1(
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9(x) = In || = gy + pyx (35)

1- m(x)
Es. 3.5’teki, m / (1-m) oran1 odds adin1 almaktadir [62].
3.2. Cok kategorili (Multinomial) Lojistik Regresyon Analizi

Bagimli Y degiskeninin ikiden fazla deger aldigi durumlarda ¢ok kategorili lojistik
regresyon analizi kullanilmaktadir. Cok kategorili lojistik regresyon modellerinde bagimli
degisken siniflayici 6l¢me diizeyinde 6l¢ililmiis olup en az ii¢ kategoriye sahip olmalidir. Cok
kategorili lojistik model, esas olarak bagimli degiskenin iki deger alabildigi durumun bir
uzantis1 olarak ifade edilebilir. Model ikili lojistik modele benzemekte ve dolayisiyla
varsayimlari da benzer olmaktadir. Genel olarak ¢ok kategorili lojistik modelin

varsayimlarini asagidaki sekilde siralayabiliriz:

Y bagimli degiskenine ait tekrarli degerler birbirinden bagimsizdir. Ayni degerler ile

kodlanmis degerlerin birbirleri ile iliskisi yoktur.

- Bagimsiz X degiskenleri arasinda ¢oklu dogrusal baglant1 yoktur.

- X’ in verilen herhangi bir gozlem degerine ait Y sonucunun olasilig1 icin verilen
fonksiyon kullanilarak bulunmaktadir.

- Cok kategorili lojistik regresyon analizinde temel bir grup segilerek diger gruplar arasinda

karsilastirma yapilabilir. Ikili lojistik regresyon modelinden ayristigi en temel nokta bu

karsilastirma yontemidir [50],[54].

Y bagimli degiskeninin ikiden fazla deger aldig1 durumlarda ¢ok kategorili lojistik regresyon
analizi kullanilmaktadir. Ornegin bagimli degisken iyi, orta, kétii gibi ii¢ farkli diizeyde
deger aldig1 durumlarda ikili (binary) lojistik regresyon analizi yerine ¢ok kategorili lojistik

regresyon analizi kullanilir [68].

Kategori sayisinin 2’den fazla olmasi1 durumunda karsilastirma ve ¢éziimleme yapma amaci
ile bir referans kategorisi belirlenmelidir. Referans kategorisinin se¢imi istege bagli olmakla

birlikte arastirmaci tarafindan secilir [60].



32

Cikt1 degiskeni vektorii Y= (0,1,...,c—1) ve bagimsiz degisken vektorii x= (xq, x5, ..., Xp)

iken her bir ¢ikt1 degerinin ¢ok terimli olasiliklar1 bagimsiz degisken x verildigi kosulu

altinda:
P(Y=0 = - 36
( - \ X) - 1+ 91 4.4 edc—1(0) ( . )
_ _ egl(x)
P(Y =1 \ x) - 1+ e91() 4.4 e9c—1(%) (37)
egC—l(x)
P(Y=c-1\x)= (3.8)

1+ egl(x)+...+ egc—l(X)

Es. 3.6, Es. 3.7 ve Es. 3.8 elde edilmektedir. Burada Es. 3.9°daki gibi logit doniisiim

uygulanmasi durumunda:
P(Y= . .
gj(x)=In [P((Y (])\\X)) i=1,....,p, j=1,...,c1 (3.9)

= Bjo + Bjoxat ... + BipXp (3.10)
Es. 3.10 elde edilmektedir [69].

Bagimsiz degiskenlerin cinsiyet, meslek gibi farkli nominal 6l¢iim diizeyinde olmasi
durumunda, nominal dl¢imlerin seviyelerini gosteren ve sayisal olarak anlamlilig1 olmayan

sayilar verilir (1,2, ... ) ve dummy degiskenleri kullanilir [60].

n bagimsiz gozlem igin (x;,y;), i=1,2,...,n Ornegini ele alalm. Tek degiskenli analiz
durumunda oldugu gibi, model ¢ikarimi i¢in B" = (B, By, ..., Bp) gibi tahmin vektori
gerekmektedir. Modelin tahmini igin, tek degiskenlide kullanildig1 gibi en ¢ok olabilirlik
yontemi kullanilmaktadir. Olabilirlik esitlik sistemi Es. 3.11 ve Es. 3.12deki gibi verilebilir:

Yicalyi —m(x)] = (3.11)

Ve
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mxyly — ()] =0 =12, ....p (3.12)

Tahmin modelinde varyans ve kovaryansin tahmini katsayilarini bulmak i¢in en ¢ok
olabilirlik teorisinden yararlanilir. Bu teoride, log olabilirlik fonksiyonunun ikinci kismi
tirevinden elde edilen kestirimler yer alir. Bu tiirevler Es. 3.13 ve Es. 3.14°deki gibi ifade

edilir;

2L(B) _
587 Xt m(1-m;) (3.13)
ve

O2L(B) _
9BjoBi

- ?zlxij X1 T[i(l'ﬂ'i ), j,l=0,1,...p (3.14)

Burada, m(x;)=m; dir. (p+1)x(p+1) matrisi, Es. 3.11 ve Es. 3.12 deki negatif terimleri i¢eren
matrisi ifade etmektedir. Bu matris gézlenen bilgi matrisi olarak adlandirilmaktadir. Varyans

ve kovaryansin kestirim degerleri bu matrisin tersinden elde edilmis olan Var (8) = I"1(B)
matrisi ile bulunur. Burada Var(B;), B]- nin varyansi olan j. kosegen elemani olup
Cov(Bj, B, B ;i ile B, arasindaki kovaryansi ifade etmektedir. Kestirim katsayilarmin

standart hata tahmini i¢in Es. 3.15’ten faydalanilir:

SE(B)) = [Var(B))] /> j=0,1,....p (3.15)

Model igin parametre kestirimi f(£)=X'VX matrisinden elde edilir. Burada X, p+1 satir, n
stitunu olan bagimsiz degisken matrisi ve V, T;(1 — ;) elemanlarindan olusan matrisin

gosterimi Es. 3.16 ve Es. 3.17°deki gibidir:

[1 X117 X12 v x1p]
1

o A =
1 Xn1 Xn2 0 Xpp

ve
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O ﬁz(l - ﬁz) b 0 (3.17)

0 e R/ (1= Ry
seklinde gosterilir. [70].

Lojistik regresyon analizinde tahmin edilen katsayilarin modele uygun olup olmadiginin
sinanmasinda olabilirlik oran testi (likelihood ratio test) ve Wald testi yaygin olarak

kullanilan yontemlerdir. Katsayilarin anlamlilig ig¢in Es. 3.18deki hipotez ¢ifti kurulur [71].

Bo 0 Bo 0
H, : Bl = O H, : ’81 # 0 (3.18)
,BP 0 ﬁp 0

Lojistik regresyon modelinde yer alan her bir bagimsiz degiskenin modeldeki varliginin
anlamli olup olmadigi Wald testi ile belirlenir. Wald testi, t degerlerinin karelerinden olusan,
"1" serbestlik dereceli, asimptotik X? dagilimina sahip bir istatistiktir [71]. Wald test
istatistigi Es. 3.19°daki gibidir:

5 \2
W, = (S(”;j)) , =12, ... .p (3.19)
Lojistik regresyon modelindeki regresyon katsayilarmin anlamliligini test etmek igin
kullanilan Olabilirlik Oran Testleri, (bagimli degiskenin kategori sayisi-1) (tahmin edilen
parametre sayisi-1) serbestlik dereceli, X% dagilimima sahip bir istatistiktir [63]. Lojistik
regresyonda analiz yaparken, R? istatistigi elde edilmemektedir, ¢linkii minimum varyans
icin model tahmini yapilmamaktadir. Bunun yerine en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak
model tahmini yapilir. Lojistik regresyonda, modelin uyum iyiligini degerlendirmek
amaciyla R? den gelistirilen Pseudo R? (sozde R?) degeri kullanmlir. Pseudo R? degerleri

arasinda en yaygin kullanilanlart Cox and Snell’s R? ve Nagelkerke’s R?*dir [72].
Cox and Snell’s R? degeri Es. 3.20°deki gibidir.

1-Lfinal
1~ ~final (3.20)
Lnull
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Burada, Lging; degeri, sabit deger ve tahmin degerlerinin yer aldigi son model igin log
olabilirlik degeridir. L,,; degeri ise, gecersiz model i¢in log olabilirlik degerini ifade

etmektedir.

Nagelkerke’s R?, en biiyiik pozitif degerin goriildiigii Cox and Snell’s R? degerine
boliinmesiyle tliretilmekte olup 0 ile 1 arasinda deger alir. Pseudo R?, model tarafindan

aciklanan bagimli degiskendeki varyans miktariin tahminini géstermektedir [73].

Cok kategorili lojistik regresyonda, modelin yeterliliginin test edilmesi igin Pseudo R?
istatistikleri de incelenebilir. Mcfadden R?, Cox-Snell ve Nagelkerke R? istatistikleri en sik
kullanilan Pseudo R? istatistikleri olarak karsimza ¢ikmaktadir. Bu katsayilar, dogrusal
regresyondan farkli olarak kii¢iik ¢ikar. Daha ¢ok model olusturma asamasinda farkli
modellerin performansinin karsilastiritlmasinda kullanilmalar1 onerilir. Olabilirlik oran
indeksi olarak da adlandirilan Mcfadden R?, ¢ok kategorili lojistik regresyonda elde edilen
R? ye gore oldukga kiigiik degerler alma egiliminde oldugu igin, 0.20-0.40 arasindaki bir
degerin ¢ok yiiksek oldugu sdylenebilir. Cox-Snell R? en kiiciik 0 degerini alir fakat en
biiyiik degeri 1 degildir. Nagelkerke R? degeri Cox-Snell R? istatistiginin en biiyiik
degerinin 1 olabilmesi i¢in yapilan diizeltmeyle olustugu i¢in bu degeri yorumlamak daha

kolaydir [74].
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4. UYGULAMA

Hane halklarina uygulanmak {izere gelistirilen, hane halki fertlerinin demografik 6zellikleri
ve saglik durumlar ile ilgili bilgileri elde etmeyi amaglayan Tirkiye Saglik Arastirmasi
(TSA) Tiirkiye tahmini verecek sekilde tasarlanmistir. Soru kagidi 6rneklere ¢ikan tiim
hanelere uygulanmaktadir. 2008, 2010, 2012, 2014 ve 2016 yillarinda uygulanmis olan
arastirma, 2008 yilinin Nisan ayinda, 2010 ve 2012 yillarinin Mayis-Haziran déneminde bir
ay uygulanmis iken 2014 ve 2016 yillarinin ise metodoloji geregi Agustos-EKim
doénemindeki ii¢ ayda uygulanmistir. Soru formu igin, Eurostat’m (Avrupa istatistik Ofisi)
gelistirmis oldugu metodoloji el kitabir temel kabul edilmekle birlikte, zamanla iilke
ihtiyaclarina cevap verebilecek bir takim ilave sorular da eklenmistir. Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK) tarafindan uygulanan ve yiiriitiilen TSA” ya ait detayli bilgiler 15131nda
genel saglik durumlarinin belirlenmesi amaciyla 2014 ve 2016 yillarina ait veri setleri
TUIK ten talep edilmistir. 2014 ve 2016 yillarmna ait soru formlarinda degisikliklerin olmasi
sebebiyle 2014 ve 2016 yillarina ait veriler birlestirilmis olup 15 yas ve lizeri bireyler ¢caligma
kapsamina alinmustir. Birlestirilen veriler {izerine yapay sinir aglart ve ¢ok kategorili lojistik
regresyon yontemi uygulanmistir. Uygulanan iki farkli yontemin sonuglar1 karsilastirilmig

ve yorumlanmigtir. IBM SPSS Modeler paket programi kullanilmistir.

4.1. Kullanilan Veri Setine Iliskin Genel Bilgiler

[k defa 2008 yilinda gergeklestirilmis olan TSA iki y1lda bir yapilmaktadir. Bu arastirma ile
bebek, ¢cocuk ve yetiskinlere sorulan saglik durumlari sorularnin yani sira 15 yas ve lizeri
bireylerin saglik hizmetinden faydalanma durumlari ve memnuniyet diizeyleri, giinliik
aktivitelerini gergeklestirirken yasadiklar1 zorluklarin derecesi ile sigara ve alkol kullanma

aliskanliklar1 basta olmak {izere saglik alanindaki bir¢ok gosterge elde edilmektedir.

Arastirma ile iilkelerin gelismislik diizeylerini gosteren kalkinma gdstergeleri igerisinde
onemli bir paya sahip olan saglik gostergelerine yonelik bilgilerin elde edilmesi
amaclanmaktadir. Aragtirma, ililke genelini yansitan bir ¢aligma olmasinin yani sira hem
uluslararasi karsilastirmalara imkan veren hem de ulusal ihtiyaglara 151k tutan bir ¢alisma

olmasi acisindan da 6nemlidir.
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Tiirkiye Cumbhuriyeti sinirlart dahilinde yer alan tim yerlesim yerleri kapsama dahil
edilmigtir. TSA’nin cografi ¢ergevesi Tiirkiye sinirlari igerisindeki tiim yerlesim yerlerinde
bulunan hane halklaridir. Kurumsal olarak nitelendirilen niifus (asker, yurtlarda,
hapishanede, hastanede siirekli olarak kalan, huzurevleri vb.) kapsam dis1 olup, ayrica yeterli
ornek hane sayisina ulasilamayacagi diisiiniilen adres sayis1 20’den kiiciik (kiiciik koyler,
oba, mezra vb.) yerlesim yerleri kapsam digi birakilmistir. Arastirmanin 6rneklem
caligmalarinda kullanilan c¢ergeve 2007 yilinda kurulan Adrese Dayali Niifus Kayit

Sistemine altlik olusturan Ulusal Adres Veri Tabanidir.

TSA soru formu; kapak sayfasi, hane halki soru formu, 0-6 yas grubu soru formu, 7-14 yas

grubu soru formu, 15+ yas grubu soru formu olmak iizere bes ana kisimdan olugmaktadir.

Bolimler ise; hane halki bireylerinin temel 6zellikleri, 0-6 yas grubu, 7-14 yas grubu, 15+
yas grubu, saglik durumu, kronik hastaliklar, kazalar ve yaralanmalar, isten uzak kalma,
fiziksel ve duyusal kisitlamalar, kisisel bakim faaliyetleri, hane halki faaliyetleri, agri,
zihinsel saglik, yatan hasta tedavisi/ gilinlibirlik bakim, ayakta tedavi/ evde bakim, ilag
kullanimi, koruyucu hizmetler, saglik bakimindan karsilanamayan ihtiyaglar, boy ve kilo,
fiziksel aktivite/ egzersiz, meyve ve sebze tiiketimi, tiitin mamulii kullanimi, alkol
kullanimi, sosyal destek, resmi olmayan bakim veya yardim saglanmasi olarak ifade

edilmektedir.

TSA ile bireylerin genel saglik profilinin ortaya cikarilmasi ve iilkelerin gelismislik
diizeylerini gosteren kalkinma gostergeleri igerisinde dnemli bir paya sahip olan saglik
gostergelerine yonelik bilgilerin elde edilmesi amaglanmaktadir. Bu ¢alisma, hem
uluslararasi karsilastirmalara imkan veren hem de ulusal ihtiyaglara 151k tutan bir arastirma

olma 6zelligini tasimaktadir.

2014 yili TSA’nin drnek hacmi 9 740 hane olarak belirlenmistir. Ornege secilen 9 740
hanenin 8 634’1 ile anket sonuclandirilmistir. Toplam 26 075 bireye anket uygulanmistir
[75].

2016 y1l1 TSA’nin &rnek hacmi yine 9 740 hane olarak belirlenmistir. Ornege segilen 9 740
hanenin 8 325’1 ile anket sonuglandirilmistir. Toplam 23 606 bireye anket uygulanmistir

[76].
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4.2. Veri Setinin Diizenlenmesi

Hane halki soru formunda fertlerin; cinsiyet, yas, medeni durum, ¢alisma durumu, gelir ve
O0grenim durumlart ile ilgili sorular sorulmustur. 0-6 ve 7-14 yas gruplarinda yer alan fertlere;
baslarindan gegen kazalar, hastaliklar ve saglik hizmetlerinden faydalanma durumu ile ilgili
sorular sorulmustur. 15+ yas grubundaki fertlerden ise genel saglik durumu, saglik
problemlerine dayali giinliik yasamsal faaliyetlerini ger¢eklestirmedeki kisitlamalar, giinliik
bedensel aktiviteler, tiitiin kullanim1 ve son bir yil i¢inde almis olduklar1 saglik hizmetleri

konularinda bilgiler alinmustir.

Bagimli degisken olan “genel saglik durumunuz nasildir?” sorusu kategorik bir degisken
olup bes segenekten olusmaktadir. Bu bes segenek analiz asamasinda diizenlenerek Cizelge

4.1°deki ti¢ kategorili hale getirilmistir.

Cizelge 4.1. Genel saglik durumu degiskeni

Genel Saglik Durumu GENELSAGLIKDURUM GSD
Cok 1y1 1

Iyi 2

Orta 3
4

5

Koti
Cok koti

P NN W W

TSA wverilerinin kullanilmasindaki amag, genel saglik durumunun detayli olarak ele
alinmasi, yapay sinir aglari ve ¢ok kategorili lojistik regresyon yontemleri ile modelin
tanimadig1 genel saglik durumu bilinmeyen bir bireyin model sonucunda genel saglik
durumunun tahmin edilmesidir. Elde edilen modeller sonucunda genel saglik durumu
degiskeni i¢in dogruluk oranlarina gore gére yapay sinir aglart ve ¢ok kategorili lojistik

regresyon modelleri karsilastirllmistir.

Veri setinin diizenlenmesi agsamasinda yapilan islemler sirasiyla agagida yer almaktadir:

- 26 075 fert ile yapilan 2014 yil1 TSA verileri veri seti igerisinde yer alan degisken sayisi
471 iken bu degiskenlerin 245 tanesini 0-6 ve 7-14 yas grubunda yer alan fertlere sorulan

sorular olusturmaktadir.



40

Anketin uygulanmasi esnasinda bagimli degiskene ait “Genel olarak saglik durumunuz
nasildir?” sorusu, 15 yasindan biiyiik fertlere sorulmustur. 0-6 ve 7-14 yas grubunda yer
alan fertlerin bagimli degiskene ait hiicreleri bostur. Bu nedenle 0-6 ve 7-14 yas grubunda
yer alan 6 946 fert, veri setinden ¢ikartilmustir.

2014 yil1 TSA verileri ile 2016 yil1 TSA verileri birlestirilecegi i¢in kullanilan siniflama
ve Veri setinde yer alan degigken isimlerinin ayni olmasi beklenmektedir. Bu durumda
2014 ve 2016 yil1 TSA verileri degisken isimleri ve segenekler bakimindan ayni olacak
sekilde diizenlenmistir.

2014 yil1 veri setinde yer alan “Tedavi masraflariniz hangisi tarafindan karsilaniyor?”
sorusunun segenekleri arasinda yesil kart mevcut iken 2016 yilina ait bu sorunun
seceneklerinde yesil kart olmadigi i¢in bu degiskene ait bilgiler genel saglik sigortasina
(GSS) aktarilmstir.

2016 yil1 veri setinde yer alip 2014 yil1 veri setinde yer almayan “Son 12 ay igerisinde
asagidaki hastaliklardan ya da durumlardan birini yasadiniz m1?” sorusuna ait segcenekler
arasinda diger secenegi yer almadigi igin bu segenege ait bilgiler 2016 yili veri setinden
cikarilmistir. (1 376 anket)

“lIk kez kag¢ yasinda tiitiin mamulii kullanmay1 denediniz?” sorusu 2016 yili veri setinde
olmadig1 i¢in 2014 yil1 veri setinden ¢ikarilmistir.

2014 yil1 TSA kapsaminda “Tiitlin mamulii kullaniyor musunuz?” sorusuna yanit olarak
“sadece denedim” diyenler “ biraktim” secenegi altinda yer alirken, 2016 yilinda ayni1
sekilde cevap verenler “hi¢cbir zaman” se¢enegi altinda yer almaktadir.

2014 y1l1 veri setinde “Alkol kullanmanizin ya da kullanmay1 denemenizin nedeni nedir?”
sorusunun se¢enekleri 2016 yili veri setine gore daha detayli oldugu icin seceneklere
iligkin bilgiler diizenlenerek segenek sayisi ve icerik ayni hale getirilmistir.

2014 y1l1 veri setinde hafta ici alkol kullanim detaylar1 yer alirken 2016 yili veri setinde
bu soru yer almadigi i¢in 2014 yil1 veri setinden ¢ikarilmastir.

2014 y1l1 veri setinde yer alip 2016 yil1 veri setinde yer almayan “Alkol kullaniminin zarar
verdigini diisiiniiyor musunuz?” sorusu Veri setinden ¢ikarilmistir.

“Ne kadar siiredir tiitiin mamulii kullanmiyorsunuz?” sorusuna ait eksik gdzlem sayis1 her
iki y1ilin verisinde de fazla oldugu i¢in iki yilin veri setinden de ¢ikarilmistir.

2014 yilinda sorulan “Tiitlin mamulii kullanmaya baslama nedeniniz nedir?” sorusuna ait
siklar arasindan birden fazla secenek isaretlenebildigi ancak 2016 yilinda sorulan ayni
soruya yalnizca tek segenek isaretlenebildigi i¢in bu soruya yalniz bir cevap verenlerin

bilgisi veri setinde tutulup geri kalan bilgiler veri setinden ¢ikarilmustir.
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- 2014 yili TSA da “Normal bir hafta icerisinde spor, fitness veya bos zaman aktivitesi
gergeklestirirken toplamda ne kadar zaman harcarsiniz?” sorusu dakika cinsinden
alimmakta iken 2016 yil1 TSA’da sorulan ayn1 sorunun cevabi saat cinsinden veri setinde
yer almaktadir. 2016 yil1 veri setinde yer alan saat cinsinden ifadeler 60 ile carpilarak
dakikaya ¢evrilmis ve boylece 2014 yilinda yer alan degiskenle ayn1 hale getirilmistir.

- 2014 yilinda sorulan “Alkol kullanmanizin ya da kullanmay1 denemenizin nedeni nedir?”
sorusuna ait siklar arasindan birden fazla secenek isaretlenebildigi ancak 2016 yilinda
sorulan ayni1 soruya yalnizca tek segenek isaretlenebildigi i¢in bu soruya yalniz bir cevap

verenlerin bilgisi veri setinde tutulup geri kalan bilgiler veri setinden ¢ikarilmistir.

Boylelikle iki yila ait veriler ayn1 hale getirilmistir. Veriler ayn1 hale getirildikten sonra

verilerin programda uygun olarak yorumlanabilmesi i¢in bir takim diizenlemeler yapilmistir.

2014 ve 2016 yillarina ait TSA verilerinde yas grubu degiskeni 0-6 yas arasi, 7-14 yas arasi,
15-24 yas arasi, 25-34 yas arasi, 35-44 yas arasi, 45-54 yas arasi, 55-64 yas arasi, 65-74 yas
arasi Ve 75 yas ve lizeri olmak {izere yas grubu degiskeni dokuz kategoriden olusurken 0-6
yas arasi ile 7-14 yas arasina ait bilgiler veri setinden ¢ikarilinca geriye kalan veriler yedi
kategori seklinde yer almistir. Yas grubu degiskeni revize edilerek Cizelge 4.2°de

Ozetlenmistir.

Cizelge 4.2. Yas grubu degiskeni

YAS_GRUP | YAS_SIRA
15-24
25-34
35-44
45-54
55-64
65-74

~N| O O b~ W N B

75 ve Uzerl

2014 ve 2016 yil1 veri setinde yer alan “En son hangi okulu bitirdiniz?” sorusuna ait cevap
seceneklerinin kodlar1 ordinal olacak sekilde yeniden diizenlenmistir. Egitim durumu
arttikca o segenege karsilik gelen kod da artacak sekilde tekrar kodlanarak Cizelge 4.3’de

gosterilmistir.
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Cizelge 4.3. Egitim durumu degiskeni

EGITIM_ACIKLAMA EGITIM EGITIM_SIRALI
Okuma-Yazma bilmeyen 8 0
Bir okul bitirmedi 0 1
Tlkokul 1 2
Genel ortaokul 21 3
Mesleki veya teknik ortaokul 22 3
[kogretim 23 3
Lise veya mesleki lise 3 4
2 veya 3 yillik yiiksekokul 4 5
4 yillik yiiksekokul veya fakiilte 5 6
Yiiksek lisans (5 veya 6 yillik fakiilteler dahil) 6 7
Doktora 7 8

2014 ve 2016 yilina ait “Hanenizin ortalama aylik geliri agagidaki gelir gruplarindan
hangisinde yer almaktadir?” sorusuna ait segcenekler ifade edilen miktarlar, yil degistigi igin

farkli olmakla birlikte ayni grubu temsil etmektedir. Bu durum Cizelge 4.4’de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.4. 2014 ve 2016 yillarina ait hanelerin gelir bilgisi secenekleri

2014 2016 HANE GELIR
0-1080TL 0-1264TL 1
1081 -1550TL 1265-1814TL 2
1551-2170 TL 1815-2540 TL 3
2171-3180 TL 2541 -3721TL 4
3181+ TL 3722+ TL 5

2014 ve 2016 yillarina ait veri setinde yer alan Uluslararas: Standart Meslek Siniflamasi-
ISCO 08 ve Avrupa Toplulugunda Ekonomik Faaliyetlerin Istatistiksel Siniflamasi-NACE
Rev.2 kodlar1 4 haneli olacak sekilde veri setinde yer almakta iken bu alt kodlara karsilik

gelen st kodlar veri setine yansitilmistir [77].

Uluslararas1 Calisma Orgiitii (ILO)’niin énemli bir yaymi olan ISCO-88’in giincellenmis
hali olan ISCO-08, hem iilkelerin kendi ulusal siniflamalarinin gelistirilmesinde hem de
meslek bilgilerinin uluslararasi karsilastirmasini miimkiin kilma yoniinde kullanigh bir
modeldir. ISCO-88, bir isi yapmak i¢in gerekli olan beceri, uzmanlik ve seviyeyi dikkate
almaktaydi, ISCO-08 de ayn1 temele dayanmaktadir. Yine ayni sekilde, ISCO-08, ISCO-88
gibi, yapilan is tiiriine gore dort tabakali hiyerarsik bir yapiya sahiptir. Ana grup sayist
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degismemesine ragmen, alt ana grup, grup ve birim grup sayilarinda 6nemli bir artig

olmustur.

Cizelge 4.5. Uluslararasi standart meslek siniflamasi

Kod Tanim
Silahl1 kuvvetlerle ilgili meslekler

Yoneticiler

Profesyonel meslek mensuplari

Teknisyenler, teknikerler ve yardimci profesyonel meslek mensuplari

Biiro hizmetlerinde ¢alisan elemanlar

Hizmet ve satis elemanlari
Nitelikli tarim, ormancilik ve su iirlinleri ¢alisanlari
Sanatkarlar ve ilgili islerde ¢aliganlar

©O© (00N (O |W((N (K-

Tesis ve makine operatorleri ve montajcilar
Nitelik gerektirmeyen islerde calisanlar

[EEN
o

2014 ve 2016 yillarina ait veri seti icerisinde yer alan birimlere karsilik gelen kodlar {ist

kodlara doniistiirilmiistir.

Cizelge 4.6. Avrupa toplulugunda ekonomik faaliyetlerin istatistiki siniflamasi

Kod Tanim

A Tarim, ormancilik ve balikg¢ilik

B Madencilik ve tas ocakgilig

C Imalat

D Elektrik, Gaz, Buhar ve iklimlendirme Uretimi ve Dagitinu

E Su Temini; Kanalizasyon, Atik Ydnetimi ve lyilestirme Faaliyetleri

F Insaat

G Toptan ve Perakende Ticaret; Motorlu Kara Tasitlariin ve Motosikletlerin Onarimi

H Ulagtirma ve Depolama

I Konaklama ve Yiyecek Hizmeti Faaliyetleri

J Bilgi ve Iletisim

K Finans ve Sigorta Faaliyetleri

L Gayrimenkul Faaliyetleri

M Mesleki, Bilimsel ve Teknik Faaliyetler

N Idari ve Destek Hizmet Faaliyetleri

0 Kamu Yoénetimi ve Savunma; Zorunlu Sosyal Giivenlik

P Egitim

Q Insan Saglig ve Sosyal Hizmet Faaliyetleri

R Kiiltiir, Sanat, Eglence, Dinlence ve Spor

S Diger Hizmet Faaliyetleri

T Hanehalklarmin Isverenler Olarak Faaliyetleri; Hanechalklar1 Tarafindan Kendi
Kullanimlarina Yonelik Olarak Ayrim Yapilmamig Mal ve Hizmet Uretim Faaliyetleri

U Uluslararasi Orgiitler ve Temsilciliklerinin Faaliyetleri
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NACE Rev. 2, ISIC Rev. 4’e karsilik gelen Avrupa seviyesinde ekonomik faaliyetler
siniflamasidir. NACE Rev. 2, ISIC Rev. 4'ten daha ¢ok pargalara ayrilmig olmasina ragmen,
ISIC Rev. 4 ile tamamen uyumludur ve bu yiizden ISIC Rev. 4’iin Avrupa versiyonu olarak

gortlebilir.

Ulusal ekonomik yapilar ciddi sekilde degistikleri i¢cin, NACE Rev. 2"de olan bazi ekonomik
faaliyetler biitiin Uye Devletler igin 6nemli olmayabilir veya goriilmeyebilir. Ornegin, bir
ilkede wuzay aract imalati yapilirken bagka bir iilkede yapilmayabilir.
NACE Rev. 2'nin Yonetmeligi Uye Devletlerin NACE Rev. 2°den tiiretilmis olan ulusal bir
versiyonunu ulusal amaglar i¢in kullanmalarina izin verir. Fakat bu ulusal versiyonlar,

NACE Rev. 2’de belirtilen yapisal ve hiyerarsik ¢er¢eveye uymak zorundadirlar [78].

2014 ve 2016 yil1 TSA veri seti yukaridaki iist kodlarda yer alan harflere karsilik rakamlar

gelecek sekilde diizenlenmistir.

Bu islemlerin sonucunda analiz 6ncesi diizenlenen veri setinde 2014 yil1 i¢in 19 129 satir ve

226 siitun, 2016 yil1 i¢in ise 15 866 satir ve 226 siitun yer almaktadir.

4.3. Veri indirgeme

Veri setinde yer alan tim degiskenler modele dahil edildiginde anlamli sonuglar ortaya
cikmamaktadir. Veri setindeki bagimsiz degiskenlerden bazilar1 benzer sorular olmasi

sebebi ile veri setinden ¢ikarilmistir.

IBM SPSS Modeler paket programi kullanilarak bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu

baglant1 (multi-collinearity) olup olmamasi durumu incelenmistir.

Coklu baglantinin tespit edilmesi amaciyla dogrusal regresyon analizi uygulanarak
dogrusallik (¢oklu iliski) olup olmadig: tespit edilmeye calisilmistir. Bu analizin amaci,
degiskenlerin birbirleri ile arasinda yiiksek korelasyona sahip olup olmadiginin tespit
edilmesidir. Degiskenler arasinda yiiksek korelasyon olmasi durumunda tahmin giicii
azalmaktadir. Tahmin giicliniin azalmamasi i¢in bu degiskenler belirlenip analiz disinda
birakilmalidir. Analiz disinda birakilmayip modele dahil edildiklerinde katsayilar tanimsiz

olabilecek ve bu katsayilarin standart hatasi da sonsuz olarak karsimiza cikabilecektir.
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Katsayilarin varyans ve kovaryanslari da artma egiliminde olacaktir. Bu durumun

engellenmesi i¢in analiz yapilip verilerin incelenmesi 6nem tagimaktadir [79].

Analiz sonucu aralarinda c¢oklu baglanti olan degiskenlerden daha az detayda bilgi
barindiranlar veri setinden ¢ikarilmistir. Bu sorunun en Onemli gostergelerinden olan
varyans biiylitme faktorii (Variance Inflation Factor-VIF) kullanilmistir. Uygulamalarda
farkli esikler kullanilmasina ragmen VIF degerinin 5’ten kiigiik olmasi durumunda, bagimsiz
degiskenler arasinda c¢oklu baglantinin olmadigi sonucuna varilabilir. Bagimsiz

degiskenlerin VIF degerlerine bakilip uygun goriilen degiskenler veri setinden ¢ikarilmigtir

(EK-1).

Analize girecek bagimsiz degiskenlerin son hallerinin belirlenmesi i¢in IBM SPSS Modeler

paket programinda yer alan feature selection tekniginden faydalanilmstir.

Feature selection: Veri setinde bulunan degiskenlerden hangilerinin bagimli degiskenin
aciklanmasinda onemli oldugunu ortaya koyan islemcidir. Bu sayede analiz isleminde
gereksiz olan degiskenler elenir. Bu islemcinin kullanilmasi sonucunda yalnizca 6nemli
degiskenlerin modelleme asamasinda yer almasi saglanir. Ayrica bu igslem sonucunda
modelin tahmin dogrulugu artmaktadir. Feature selection tekniginde bagimsiz degiskenler 0

ile 1 arasinda 6nem degerleri almaktadir.

o Onem degeri > 0,95 ise degisken, bagiml1 degisken iizerinde énemli etkiye sahiptir,

e 0,95 > 6nem degeri > 0,9 ise degisken, bagimli degisken ilizerinde az onemli etkiye
sahiptir,

e Onem degeri < 0,9 ise degisken, bagimli degisken iizerinde dnemsiz etkiye sahiptir

seklinde yorumlanmaktadir.

Cizelge 4.7. Kullanilan bagimsiz degiskenler

Degisken Ad1 Degisken | Durum Onem

Turu Degeri
1| ALKOL_KULLANMANEDEN_1 Nominal Onemli 1,0
2 | ALKOLKUL_DUZENLI_YAS Continuous | Onemli 1,0
3 | BEDENSELAGRI Nominal Onemli 1,0
4 | BUNALIM Nominal Onemli 1,0
5 | CALISMAMA_NEDEN Nominal Onemli 1,0
6 | CINSIYET Flag Onemli 1,0
7 | DEGERSIZHISSETME Nominal Onemli 1,0
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Cizelge 4.7. (devam) Kullanilan bagimsiz degiskenler

8 | DESTEKSIZ12BASAMAK Nominal Onemli 1,0

9 | DIS_ HEK_HIZALMAZAMAN Nominal Onemli 1,0
10 | EGITIM_SIRALI Ordinal Onemli 1,0
11 | GOZLUKKULLANMA Nominal Onemli 1,0
12 | GRIPASISIOLMA_ZAMAN Nominal Onemli 1,0
13 | GUNLUK_ FAALIYETDURUM Nominal Onemli 1,0
14 | HANE_GELIR Ordinal Onemli 1,0
15 | HASTALIK_SAGLIKDURUM Flag Onemli 1,0
16 | HATIRLAMA Nominal Onemli 1,0
17 | HUZURSUZLUK Nominal Onemli 1,0
18 | ISCO_GRUP Nominal Onemli 1,0
19 | ISTAHSIZLIK Nominal Onemli 1,0
20 | ISTEKI_DURUM Nominal Onemli 1,0
21 | KENDI_ILAC Flag Onemli 1,0
22 | KILO Continuous | Onemli 1,0
23 | KONSANTRASYONPRB Nominal Onemli 1,0
24 | KRONIKHAST _ALERJI Flag Onemli 1,0
25 | KRONIKHAST BELBOLGE Flag Onemli 1,0
26 | KRONIKHAST BOYUNBOLGE Flag Onemli 1,0
27 | KRONIKHAST _HIPERTANSIYON Flag Onemli 1,0
28 | KRONIKHAST SEKERHAST Flag Onemli 1,0
29 | MEDENI_DURUM Nominal Onemli 1,0
30 | MEYVE_YEMESIKLIK Nominal Onemli 1,0
31 | NACE_GRUP Nominal Onemli 1,0
32 | ODEMEGUCLUGU_DISBAKIM Nominal Onemli 1,0
33 | ODEMEGUCLUGU_ILAC Nominal Onemli 1,0
34 | ODEMEGUCLUGU_RUHTEDV Nominal Onemli 1,0
35 | ODEMEGUCLUGU_TIBBIBAKIM Nominal Onemli 1,0
36 | OGRENME Nominal Onemli 1,0
37 | RECETEEDILEN_ ILACKULLANIM Flag Onemli 1,0
38 | S BIRAKMAYONTEM Nominal Onemli 1,0
39 | SAGKURUM_TERCIH Nominal Onemli 1,0
40 | SEBZE_SALATA_YEMESIKLIK Nominal Onemli 1,0
41 | SIGARA ADET Continuous | Onemli 1,0
42 | SON12AY_6VEUZERI Nominal Onemli 1,0
43 | SPOR_ZAMAN Continuous | Onemli 1,0
44 | TEDAVI_MASRAF_GSS Flag Onemli 1,0
45 | TEDAVI_MASRAF_KENDI Flag Onemli 0,991
46 | TEDAVI_MASRAF_SGK Flag Onemli 1,0
47 | TUTUN_BASLAMANEDEN 1 Nominal Onemli 1,0
48 | TUTUNDUMAN_ MARUZ Nominal Onemli 1,0
49 | TUTUNKUL DUZENLI DURUM Flag Onemli 1,0
50 | TUTUNKUL_DUZENLI_YAS Continuous | Onemli 1,0
51 | TUTUNKULLANIM_DURUM Nominal Onemli 1,0
52 | UYKUSORUN Nominal Onemli 1,0
53 | UZMAN_ HEK HIZALMADURUM Nominal Onemli 1,0
54 | YAS SIRA Ordinal Onemli 1,0
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Cizelge 4.7. (devam) Kullanilan bagimsiz degiskenler

55 | YASAMFAAL_KISITLANMADURUM Nominal Onemli 1,0
56 | YORGUNLUK Nominal Onemli 1,0
5/ | YURUME_ZAMAN Nominal Onemli 1,0
58 | ZORLUKCEKME_AGIREVIS Nominal Onemli 1,0
59 | ZORLUKCEKME_HAFIFEVIS Nominal Onemli 1,0
60 | ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU Nominal Onemli 10

Feature selection islemcisi sonrasi modele giren degiskenler ve degiskenlerin 6zelliklerine
gore Olgtim degerleri Cizelge 4.7°de gosterilmistir. Bu degiskenler analiz i¢in 6nemli olan

degiskenleri ifade eder. Ele alinan degiskenlere ait frekans tablolar1 EK-2’de yer almaktadir.
4.4. Tammlayic Istatistikler

Veri setinde yer alan bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait tanimlayict istatistikler elde
edilmistir. Bu istatistiklere ait tablolar Cizelge 4.8 - 4.16’da 6zetlenmistir. Segilmis bagimsiz

degiskenlere gore kisilerin genel saglik durumlart;

Cizelge 4.8. Yas degiskeni kategorilerine gore genel saglik durumu (%)

GENEL SAGLIK DURUMU
YAS_SIRA Kotii Orta Iyi
15-24 1,9 10,1 88,0
25-34 3,4 18,5 78,1
35-44 6,7 28,3 65,0
45-54 12,7 37,5 49,8
55-64 19,1 40,7 40,2
65-74 29,7 42,7 27,6
75 ve Uizeri 43,6 39,4 17,0

Cizelge 4.8’de bireylerin yas gruplarina gore genel saglik durumlart incelendiginde; 15-24
yas grubunda yer alan bireylerin %88’inin, 25-34 yas grubunda yer alan bireylerin %78 inin,
35-44 yas grubunda yer alan bireylerin %65’inin, 45-54 yas grubunda yer alan bireylerin
yaklagik %50’sinin, 55-64 yas grubunda yer alan bireylerin %40’ 1nin, 65-74 yas grubunda
yer alan bireylerin yaklasik %28’inin, 75 ve lizeri yas grubunda yer alan bireylerin ise
%17’sinin genel saglik durumunu “iyi” olarak nitelendirdigi goriilmektedir. Kisilerin yas
grubu arttikga genel saglik durumlarini iyi olarak nitelendirme oranlarmin azaldigi, kot

olarak nitelendirme oranlarinin ise arttig1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.9. Cinsiyet degiskeni kategorilerine gore genel saglik durumu (%)

GENEL SAGLIK DURUMU
CINSIYET Koti Orta Iyi
Erkek 8,1 24,5 67,4
Kadin 14,8 31,5 53,7

Cizelge 4.9’da bireylerin cinsiyetlerine gore genel saglik durumlarn incelendiginde;
erkeklerin %67’sinin genel saglik durumunu iyi olarak nitelendirdigi, %25’inin genel saglik
durumunu orta olarak nitelendirdigi, %8’inin ise genel saglik durumunu koti olarak
nitelendirdigi goriilmektedir. Kadinlarin %54’tiniin genel saglik durumunu iyi olarak
nitelendirdigi, %32’sinin genel saglik durumunu orta olarak nitelendirdigi, %15’inin ise
genel saglik durumunu kotii olarak nitelendirdigi goriilmektedir. Erkeklerin genel saglik
durumlarini iyi olarak nitelendirme oranlarinin kadinlardan fazla oldugu, kadinlarin genel
saglik durumlarimi kotii olarak nitelendirme oranlarinin ise erkeklerden fazla oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 4.10. Egitim durumu degiskeni kategorilerine gore genel saglik durumu (%)

GENEL SAGLIK DURUMU
EGITIM_SIRALI Koti Orta Iyi
Okuma-Yazma bilmeyen 40,8 35,9 23,3
Bir okul bitirmedi 24.4 37,7 37,9
Tkokul 13,4 37,7 48,9
Genel ortaokul, mesleki veya teknik ortaokul,
ilk6gretim 4,2 19,7 76,1
Lise veya mesleki lise 3,7 20,6 75,7
2 veya 3 yillik yiiksekokul 3,4 17,5 79,1
4 yillik yiiksekokul veya fakiilte 15 15,4 83,1
Yiiksek lisans (5 veya 6 yillik fakiilteler dahil) 2,6 12,0 85,4
Doktora 0,0 20,9 79,1

Cizelge 4.10’da bireylerin egitim durumlarina gore genel saglik durumlar incelendiginde;
okuma-yazma bilmeyen bireylerin yaklasik %41’inin genel saglik durumunu Kkoti,
%36’smin genel saglik durumunu orta, %23’linlin ise genel saglik durumunu iyi olarak
nitelendirdigi goriilmektedir. Genel ortaokul, mesleki veya teknik ortaokul, ilkdgretim ve
daha ileri diizeydeki egitim durumunda yer alan bireylerin ¢cogunun genel saglik durumunu

1yi olarak nitelendirdigi goriilmektedir.



Cizelge 4.11. Medeni durum degiskeni kategorilerine gore genel saglik durumu (%)

GENEL SAGLIK DURUMU
MEDENI DURUM Koti Orta Iyi
Hi¢ evlenmedi 3,0 11,7 85,3
Evli 12,0 32,1 55,9
Bosandi 12,8 31,3 55,9
Esi 61di 37,1 40,9 22,0
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Cizelge 4.11°de bireylerin medeni durumlarina gore genel saglik durumlari incelendiginde;
hi¢ evlenmeyen bireylerin %85°1 genel saglik durumunu iyi olarak nitelendirirken, evli ve
bosanmis olan bireylerin %56’s1 genel saglik durumunu iyi olarak nitelendirmekte oldugu
goriilmektedir. Esi 6len bireylerin ise %41°1 genel saglik durumunu orta, %37’si genel saglik

durumunu kotii, %22’si ise genel saglik durumunu iyi olarak nitelendirmektedir.

Cizelge 4.12. Hanenin gelir durumu degiskeni kategorilerine gore genel saglik durumu (%)

GENEL SAGLIK DURUMU
HANE_GELIR Kotii Orta Iyi
1 21,2 32,0 46,8
2 11,7 30,5 57,8
3 9,0 28,5 62,5
4 6,8 25,4 67,8
5 4,3 22,0 73,7

Cizelge 4.12°de bireylerin hanelerine ait gelir durumlarina gore genel saglik durumlari
incelendiginde; hanelerin gelir durumlar arttiginda bireylerin genel saglik durumlarini iyi
olarak nitelendirme oranlarinin arttig1, hanelerin gelir durumlari azaldiginda ise bireylerin

genel saglik durumlarini kotii olarak nitelendirme oranlarinin arttig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.13. Uluslararasi standart meslek siniflamasi kodlarina gore genel saglik durumu (%)

GENEL SAGLIK DURUMU
ISCO_GRUP Kotii Orta fyi
- 15,0 28,4 56,6
1 78 13,6 78,6
2 5.4 24,9 69,7
3 33 18,6 78,1
4 38 23,2 73,0
5 5,0 25,3 69,7
6 71 26,6 66,3
7 21,9 36,4 41,7
8 8,7 27,7 63,6
9 73 29,5 63,2
10 16,6 34,3 49,1
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Cizelge 4.13’de bireylerin Uluslararast Standart Meslek Siniflamasi (ISCO-08) kodlarina
gore genel saglik durumu incelendiginde; yoneticiler grubunda yer alip 1 kodunu alan silahli
kuvvetlerle ilgili meslekler grubunda yer alan bireylerin ve 3 kodunu alan profesyonel
meslek mensuplar1 grubunda yer alan bireylerin genel saglik durumlarimi iyi olarak

nitelendirme oraninin %78 civarinda oldugu goriilmektedir.

Nitelikli tarim, ormancilik ve su lriinleri ¢alisanlarinin ve nitelik gerektirmeyen islerde
calisanlarin genel saglik durumlarini kétii olarak nitelendirme oranlar sirasiyla %22 ve

yaklagik %17°dir.

Cizelge 4.14. Hastalik saglik durumu degiskeni kategorilerine gore genel saglik durumu (%)

GENEL SAGLIK DURUMU
HASTALIK_SAGLIKDURUM Kotii Orta Iyi
Evet 23,5 46,1 30,4
Hayir 0,8 11,6 87,6

Cizelge 4.14’de bireylerin ‘6 ay ya da uzun siiren/slirmesi beklenen hastaliginiz/saglik
probleminiz var mi1?’ sorusuna verdikleri cevaplara gore genel saglik durumlarn yer
almaktadir. Bu soruya ‘Hayir’ diyenlerin yaklasik %881 genel saglik durumunu iyi olarak
nitelendirirken, ‘Evet’ diyenlerin ise yalnizca %30’unun genel saglik durumunu iyi olarak

nitelendirdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.15. Yasamsal faaliyetin kisitlanma durumu degiskeni kategorilerine gore genel

saglik durumu (%)
GENEL SAGLIK DURUMU
YASAMFAAL_KISITLANMADURUM Koti Orta Iyi
Ciddi olctide kisitland1 55,2 33,5 11,3
Kisitlandi fakat ciddi dlgiide degil 15,2 51,9 32,9
Kisitlanmadi 1,2 16,5 82,3

Cizelge 4.15°de bireylerin ‘son 6 ay i¢inde herhangi bir saglik problemi nedeniyle giinliik
yasam faaliyetlerinizin kisitlanma durumu nedir?’ sorusuna verdikleri cevaplara gore genel
saglik durumlar yer almaktadir. Bu soruya ‘kisitlanmadi’ diyenlerin %82’si genel saglik
durumunu iyi olarak belirtirken, ‘kisitland1 fakat ciddi 6l¢iide degil’ diyenlerin %33’{ genel

saglik durumunu iyi olarak belirtmistir. ‘Ciddi 6lclide kisitlandi’ diyenlerin ise yalnizca
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%11°1 genel saglik durumunu iyi olarak nitelendirmistir. Yasamsal faaliyetin kisitlanma
durumuna verilen cevaplar ile genel saglik durumuna verilen cevaplarin birbirini

destekleyici oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.16. Giinliik faaliyet durum degiskeninin kategorilerine gére genel saglik durumu

(%)
GENEL SAGLIK
DURUMU

GUNLUK FAALIYETDURUM Kotii Orta Iyi
Cogunlukla oturan veya duran 19,7 29,7 50,6
Cogunlukla yiiriiyiis veya orta derecede fiziksel gii¢

gerektiren isler 6,5 27,5 66,0
Cogunlukla agir is veya fiziksel gii¢ gerektiren isler 4,7 26,2 69,1

Cizelge 4.16’da bireylerin  ‘calisiyorken/giinliik  faaliyetlerinizi  gerceklestirirken,
asagidakilerden hangisi durumunuzu en iyi tanimlar?’ sorusuna verdikleri cevaplara gore
genel saglik durumlar yer almaktadir. Bu soruya ‘cogunlukla oturan veya duran’ cevabini
verenlerin %50’ si genel saglik durumunu iyi olarak nitelendirirken, ‘cogunlukla yiiriiyiis
veya orta derecede fiziksel gii¢ gerektiren isler’ cevabini verenlerin %66’sinin genel saglik
durumunu iyi olarak nitelendirdigi ve ‘cogunlukla agir is veya fiziksel gii¢ gerektiren isler’
diyenlerin yaklasik %70’inin genel saglik durumunu iyi olarak nitelendirdigi goriilmektedir.
Bu durumda bireylerin giinliik faaliyetleri arttikca genel saglik durumlarinin da artis

gosterdigi sonucuna varilabilmektedir.

4.5. Yapay Sinir Aglar1 Yonteminin Uygulanmasi

IBM SPSS Modeler paket programinda yer alan yapay sinir ag1 islemcisi default olarak ¢ok
katmanl algilayicilar1 kullanmaktadir. Bir¢cok katmanli algilayicinin egitilmesi ise geri
yayitlim metodu ile yapilmaktadir. Bunun anlami, egitim verilerinin girdi katmanindan
girerek ¢ikti katmaninda tahminler iiretmesi ve {iretilen bu tahminlerin yine egitim
verisindeki gergek degerler ile karsilagtirllmasidir. Bu karsilastirma sonucunda olustugu

belirlenen hatalar geriye yayilarak baglanti1 agirliklarinin diizeltilmesinde kullanilir [80].

Model olusum agamasinda RBF yontemi de uygulanmistir. Ancak default olarak belirlenen
cok katmanl algilayicilarin yapay sinir ag1 icin daha basarili sonuglar irettigi

gozlemlenmistir. Elimizde biiyiik veri setinin olmast durumunda egitim, dogrulama ve test
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olmak tizere ti¢ farkli veri seti elde edilebilir. Cogu ¢aligmada dogrulama veri setine gerek
duyulmaz. Ancak modelin performansinin degerlendirilmesi ve asir1 uyum (over fitting)
durumundan kag¢inmak i¢in dogrulama veri setinin olusturulmasi 6nem tagimaktadir. Test
veri seti ise daha once hi¢ gorilmeyen durumlar icin gelecekteki performanslarin
degerlendirilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Test veri seti sonuglar1 egitim agamasina gore

kotii ¢ikar ise agirt uyum durumunun oldugu sdylenebilir.

IBM SPSS Modeler paket programinda yer alan Partition sekmesi ile veri setinin %65’i

egitim, %25°1 test ve %10’u ise dogrulama veri seti olmak {izere dallara ayrilmistir.

Veri setinde diizenlemeler yapilarak yapay sinir aglar1 ve ¢ok kategorili lojistik regresyon

metodu veri setine uygulanmis ve sonuglar yorumlanmaistir.

Yapay sinir aglar1 uygulanarak genel saglik durumu bagimli degiskeni {izerinde etkili olan
bagimsiz degiskenler 6nem seviyelerine gore belirlenmistir. Buna gore genel saglik durumu
degiskeni lizerinde etkili degiskenler sirasiyla kisilerin giinlilk yasamsal faaliyetlerinin
kisitlanma durumu, diizenli olarak alkollii igecek kullanmaya baslama yasi, normal bir hafta
icerisinde spor yapma zamani, alt1 ay ya da uzun siiren/slirmesi beklenen hastalik saglik
durumu, diizenli olarak tiitiin kullanmaya baglama yas, i¢ilen sigara adedi, desteksiz on iki
basamak merdiven inip ¢ikmakta zorluk durumu, son dort hafta icerisindeki bedensel agri
durumu, kisilerin kilosu ve son iki hafta igerisindeki konsantrasyon durumu oldugu
goriilmektedir. Yapay sinir aglarina ait ¢iktr goriintiisii onem seviyesine gore siralanmis

olarak Sekil 4.1°de gosterilmistir.



68D

(fNeumm ﬁ\leuroni &ﬁleurom éf\leurond oﬂeuronﬁ éf\leumne éﬁleumrﬂ d\leumne éf\leurong afleuronio a\'leumnﬂ gf\]eum ) d\ieuronﬂ @'leuromd d\]euroms ék]euromﬁ 5l€leuron17 &’

é & é 4 & é 4 & & é )

YASAMFAA ALKOLKU
HASTALIK TUTUNKUL DESTEKSI KONSANT
; L_KISITLA L SPOR, SIGARA BEDENSE
Bias T =i T _SAGLIKD _DUZENLI - Z12BASA KILO RASYONP
NMC%UR DU\%EQIU_ ZAMAN URUM VA8 ADET MAK | RB

Sekil 4.1. Yapay sinir aglari ¢ikt1 goriintimii
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Yukaridaki Sekil 4.1°de goriildiigii izere yapay sinir aglari sonucu 17 adet katman iiretilmis

olup bu katmanlar hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilarak tiretilmistir.

Cizelge 4.17. Yapay sinir ag1 egitim veri seti sonucu

Model Sonucu
Kotii Orta Iyi Toplam
Koti 1,533 1,009 137 2,679
Gergek Orta 682 3,707 2,138 6,527
Durum Iyi 101 1,549 11,827 13,477
Toplam 2,316 6,265 14,102 22,683

Elimizde bulunan veri setinin %65°1ik kismini egitim veri setine ayirdigimizda elde ettigimiz

sonu¢ Cizelge 4.17°de gosterilmektedir. Gergek durumdaki genel saglik durumlart ve

modelin sonucunda elde edilen genel saglik durumlarinin tahmin degerleri yer almaktadir.

Cizelge 4.18. Yapay sinir ag1 test veri seti sonucu

Model Sonucu

Kotii Orta Iyi Toplam
Koti 608 392 48 1,048
Gergek Orta 257 1,314 837 2,408
Durum Iyi 42 552 4,715 5,309
Toplam 907 2,258 5,600 8,765
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Elimizde bulunan veri setinin %25°’lik kismini test veri setine ayirdigimizda elde ettigimiz
sonu¢ Cizelge 4.18°de gosterilmektedir. Ger¢ek durumdaki genel saglik durumlart ve

modelin sonucunda elde edilen genel saglik durumlarinin tahmin degerleri yer almaktadir.

Cizelge 4.19. Yapay sinir ag1 dogrulama veri seti sonucu

Model Sonucu
Kotii Orta Iyi Toplam
Koti 218 159 18 395
Gergek Orta 105 553 320 978
Durum Iyi 21 249 1,904 2,174
Toplam 344 961 2,242 3,547

Elimizde bulunan veri setinin %10’luk kismini1 dogrulama veri setine ayirdigimizda elde
ettigimiz sonug Cizelge 4.19°da gosterilmektedir. Gergek durumdaki genel saglik durumlari

ve modelin sonucunda elde edilen genel saglik durumlarinin tahmin degerleri yer almaktadir.

Bu durumda;

Egitim veri seti i¢in dogru siniflandirma orani 1 %75,24
Egitim veri seti i¢in yanlis siniflandirma orant : %24,76
Test veri seti i¢in dogru siniflandirma oran 2 %75,72
Test veri seti i¢in yanlis siniflandirma orani : %24,28
Dogrulama veri seti i¢in dogru siniflandirma orant  : %75,42
Dogrulama veri seti i¢in yanlis siniflandirma oran1  : %24,58

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

4.6. Cok kategorili Lojistik Regresyon Yonteminin Uygulanmasi

Veri seti tizerinde ¢ok kategorili lojistik regresyon yontemi uygulama asamasinda bagimli
degiskene ait degerler arasindan bir tane referans kategori belirlenmesi gerekmektedir.
Sonuglar segilen referans kategoriye gore elde edilmektedir. Bagimli degisken olarak ele
aldigimiz genel saglik durumu degiskeni kategorilerinden en ¢ok frekansa sahip olan genel
saglik durumunun “iyi” olarak nitelendirildigi kategori, referans kategorisi olarak alinmaistir.
Model olusturulurken IBM SPSS Modeler paket programinda default olarak belirlenen

‘enter’ metodu denenmis fakat ‘stepwise’ metodu ile daha basarili sonuglar elde edildiginden
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uygulama ‘stepwise’ metodu ile gerceklestirilmistir. Yapay sinir aglarinda oldugu gibi

egitim, test ve dogrulama veri seti ayni oranlar kullanilarak olusturulmustur.

Cok kategorili lojistik regresyon analizi uygulanarak genel saglik durumu bagimli degiskeni
iizerinde etkili olan bagimsiz degiskenler onem seviyelerine gore belirlenmistir. Buna gore
genel saglik durumu degiskeni iizerinde etkili degiskenler sirasiyla kisilerin giinliik yagamsal
faaliyetlerinin kisitlanma durumu, alt1 ay ya da uzun siiren/stirmesi beklenen hastalik saglik
durumu, son dort hafta icerisindeki bedensel agri durumu, kisilerin yasi, desteksiz on iki
basamak merdiven inip ¢ikmakta zorluk durumu, kisilerin egitim diizeyi, regete edilen ilag
kullanim durumu, kisilerin ¢aligmama nedenleri, agir ev isleri yapmaktaki zorluk ¢ekme

durumu ve yorgunluk durumu oldugu gériilmektedir.

Olabilirlik oran testi modele dahil edilen herhangi bir aciklayic1 degisken i¢in seviyelerinin
hepsini es zamanli olarak test eder. Agiklayici degiskenin herhangi bir tek seviyesi i¢in test

yapilmak istendiginde Wald istatistigi kullanilir [21].

Wald istatistigi sonuclarina gore genel saglik durumunun kotii olarak nitelendirilmesinde en
cok kisilerin giinliik yasamsal faaliyetlerinin kisitlanma durumu, alti ay ya da uzun
stiren/siirmesi beklenen hastalik saglik durumu, son dort hafta igerisindeki bedensel agri

durumunun etkili oldugu goériilmektedir. (p<0,05)

Wald istatistigi sonuglarina gore genel saglik durumunun orta olarak nitelendirilmesinde en
cok alt1 ay ya da uzun siiren/stirmesi beklenen hastalik saglik durumu, giinliik yasamsal
faaliyetlerinin kisitlanma durumu, regete edilen ilag kullanim durumunun etkili oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 4.20. Cok kategorili lojistik regresyon model uyum 0l¢iitii

Model Uyum Olgiitii Olabilirlik Oran Testi
Model -2 Log Likelihood Ki-kare Ser. Der. p
Sabit 41739,659
Son model 24981,857 16757,801 166 ,000

Model uyum bilgileri ¢izelgesi incelendiginde, Cizelge 4.20°de son modelin anlamlilik (p)

degerinin 0.05’ten kiiglik oldugu gorilmektedir. Bu durumda modelin anlamli oldugu
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sOylenebilir. Yani, modelde yer alan bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasinda

anlamli bir iligki oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.21. Cok kategorili lojistik regresyon Pseudo R?(s6zde R?) degerleri

Cox and Snell 522
Nagelkerke ,621
McFadden ,401

Cizelge 4.21°de cok kategorili lojistik regresyon modeline iliskin log-olabilirlik degeri ve
belirtme katsayilar1 gosterilmektedir. Cox Snell, Nagelkerke ve McFadden belirtme
katsayilarina bakildiginda genel saglik durumu degiskeninin bagimsiz degiskenler

tarafindan orta diizeyde agiklanabildigi sonucuna varilabilir.

Cizelge 4.22. Cok kategorili lojistik regresyon egitim veri seti sonucu

Model Sonucu
Kotii Orta Iyi Toplam
Kotii 1,491 1,055 133 2,679
Gergek Orta 558 3,775 2,194 6,527
Durum Iyi 73 1,425 11,979 13,477
Toplam 2,122 6,255 14,306 22,683

Elimizde bulunan veri setinin %65°1ik kismini egitim veri setine ayirdigimizda elde ettigimiz
sonug¢ Cizelge 4.22°de gosterilmektedir. Gergek durumdaki genel saglik durumlar ve

modelin sonucunda elde edilen genel saglik durumlarinin tahmin degerleri yer almaktadir.

Cizelge 4.23. Cok kategorili lojistik regresyon test veri seti sonucu

Maodel Sonucu
Kotii Orta Iyi Toplam
Koti 594 399 55 1,048
Gergek Orta 210 1,352 846 2,408
Durum lyi 29 480 4,800 5,309
Toplam 833 2,231 5,701 8,765

Elimizde bulunan veri setinin %25’lik kismini test veri setine ayirdigimizda elde ettigimiz
sonu¢ Cizelge 4.23’te gosterilmektedir. Gergek durumdaki genel saglik durumlart ve

modelin sonucunda elde edilen genel saglik durumlarinin tahmin degerleri yer almaktadir.



Cizelge 4.24. Cok kategorili lojistik regresyon dogrulama veri seti sonucu
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Model Sonucu

Kotii Orta Iyi Toplam
Kotii 210 169 16 395
Gergek Orta 75 579 324 978
Durum Iyi 11 244 1,919 2,174
Toplam 296 992 2,259 3,547

Elimizde bulunan veri setinin %10’luk kismini1 dogrulama veri setine ayirdigimizda elde

ettigimiz sonug Cizelge 4.24°de gosterilmektedir. Ger¢ek durumdaki genel saglik durumlari

ve modelin sonucunda elde edilen genel saglik durumlarinin tahmin degerleri yer almaktadir.

Bu durumda;

Egitim veri seti i¢in dogru siniflandirma orani
Egitim veri seti i¢in yanlis siniflandirma orant
Test veri seti i¢in dogru siniflandirma orani
Test veri seti i¢in yanlis siniflandirma orani

Dogrulama veri seti i¢in dogru siniflandirma orani

: %76,03
: %23,97
- %76,97
: %23,03
1 %76,35

Dogrulama veri seti i¢in yanlis siniflandirma orani

olarak karsimiza ¢cikmaktadir.

4.7. Yontemlerin Karsilastirilmasi

: %23,65

Bu ¢alismada; TSA verilerine ¢ok kategorili lojistik regresyon ve yapay sinir agi modeli

uygulanmigtir. Her iki yontem ile “genel saglik durumu” bagimli degiskeni ele alinan

bagimsiz degiskenler ile tahmin edilmeye calisilmis olup ayrica bireylerin genel saglik

durumuna etki eden bagimsiz degiskenler onem seviyesine gore siralanmistir. Her iki

modele ait sonuglar, egitim, test ve dogrulama veri setlerini icermektedir. Bu veri setleri ile

elde edilen dogru ve yanlis siniflandirma oranlar1 hesaplanmistir. Hesaplanan bu oranlar

birbirleri ile karsilastiriimistir.



58

100
801 . $N-GSD
: || — $L-GSD
£ 60! :
@ '
o .
2 401
20-"{
o / /
I =kt iloalz adazul | P e P B P | A ] P T B
0O 20 40 60 80100 O 20 40 60 80100 O 20 40 60 80 100
Percentile Percentile Percentile
Training Testing Validation
Partition
GSD=1.0

Sekil 4.2. Yapay sinir aglar1 ve ¢ok kategorili lojistik regresyon karsilastiriimasi

Sekil 4.2°de yapay sinir aglarina ait olusturulan model ile ¢ok kategorili lojistik regresyona

ait sonuclar karsilastirilarak gdsterilmis ve birbirine yakin sonuglarin oldugu goriilmiistiir.

Lojistik regresyon analizinde veri setini ikiye ayrilma zorunlulugu yoktur. Yapay sinir aglari
yonteminde ise genellikle veri seti egitim ve test veri seti olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
Asir1 uyum durumunun engellenmesi i¢in ise bir de dogrulama veri setinin olusturulmasinda
fayda vardir. Bu ¢alismada yapay sinir aglar1 ve ¢ok kategorili lojistik regresyon yontemi
uygulama agamasinda her iki yontem icin veri seti li¢ gruba ayrilmis ve bu yiizden veri
setinin hacminde azalma meydana gelmistir. Modeller, veri boliimlemesine gore her bir alt
veri seti i¢in dogruluk oranlari belirlenerek degerlendirilmistir. Modellerin dogruluk
oranlarinin farkli veri setlerine gére dogru ve yanlis tahmin oranlar Cizelge 4.25 ve Cizelge

4.26’da yer almaktadir.

Cizelge 4.25. Yapay sinir aglar1t modelinin alt veri setleri i¢indeki dogruluk oranlarinin

karsilastirilmasi
Model Sonucu Egitim Verisi Test Verisi Dogrulama Verisi
Adet Oran (%) | Adet Oran (%) Adet  Oran (%)
Dogru 17 067 75,24% 6 637 75,72% 2675 75,42%
Yanlig 5616 24,76% 2128 24,28% 872 24,58%

Toplam 22683 100,00% | 8765 100,00% | 3547  100,00%
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Cizelge 4.26. Cok kategorili lojistik regresyon modelinin alt veri setleri i¢cindeki dogruluk
oranlarinin karsilastirilmasi

Egitim Verisi Test Verisi Dogrulama Verisi
Model Sonucu
Adet Oran (%) | Adet Oran (%) | Adet  Oran (%)
Dogru 17 245 76,03% 6 746 76,97% 2708 76,35%
Yanlig 5438 23,97% 2019 23,03% 839 23,65%
Toplam 22683 100,00 | 8765 100,00% | 3547  100,00%

Egitim veri setinde yer alan dogruluk orani ile dogrulama ve test veri setinde yer alan

dogruluk oranlarinin birbirine yakin olmasi modelin tutarliligit bakimindan Onem

tagimaktadir. Egitim veri setinde dogruluk oranina baktigimizda %76,03 ile ¢ok kategorili

lojistik regresyon modelinin yapay sinir aglart modelinin dogruluk oranina (%75,24) gore

daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Test ve dogrulama veri setindeki dogruluk oranlarina

baktigimizda da sirasiyla %76,97 ve %76,35 ile ¢cok kategorili lojistik regresyon modelinin

yapay sinir aglart modelinin dogruluk orania (%75,72 ve %75,42) gore daha yliksek oldugu

goriilmektedir.



60



61

5. SONUC

Yapay sinir aglarinda veri seti i¢in bilgisayarla en uygun modelin belirlenmesi siireci daha
fazla zaman gerektirirken lojistik regresyon analizi ile uygun modelin olusturulmasi
bilgisayarla ¢ok kisa bir siirede gergeklesebilmektedir. Lojistik regresyon analizi ile elde
edilen modelin genel yapist yapay sinir agina gore daha basittir. Yapay sinir aglari
modelinde gizli tabaka ile gizli néron sayilar1 fazla oldugu igin parametre tahminlerinin
yorumu zorlagmaktadir ve detayli bilgi elde edilememektedir. Ayrica lojistik regresyon
analizinde bagimli degisken iizerinde etkisi olan degiskenler modele alinarak etkili olmayan
degiskenlerin elenebilme durumu s6z konusudur. Yapay sinir aglarinda ise etkisi olmayan

degiskenler modelden ¢ikarilamamaktadir.

Yapay sinir aglarinin farkli istatistiki islemleri gerceklestirilmesindeki 6nemi kaginilmazdar.
Yapay sinir aglart karmasik problemlerin modellenmesi ve ¢6ziimlenmesinde kullanilabilen
matematiksel bir modeldir. Dogrusal olan veya dogrusal olmayan modeller i¢in segim
imkanina sahip olmasi yapay sinir aglarinin lojistik regresyon analizine gore istiinligii

arasindadir.

Cok kategorili lojistik regresyon analizi yonteminde cevap degiskeninin herhangi bir
kategorisi, referans kategori olarak secilir ve diger kategoriler bu referans kategoriye gore
analiz edilir. Bu referans kategorisi tamamen arastiricinin tercihine bagli olarak belirlenir.
Incelenen ¢aligmalarin bazilarinda en ¢ok frekansa sahip olan deger referans kategorisi
olarak belirlenmistir. Zira referans Kategorisinin degismesi modelin yapist hakkinda
herhangi bir degisiklige neden olmamaktadir. Yalnmizca parametre tahminlerinde ve
yorumlarda degisiklige neden olmaktadir. Cevap degiskeninin M kategoriden olustugu
durumda, cevap degiskeni ile aciklayict degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesinde

referans kategorisi ile her bir kategorinin tek tek incelendigi M—1 tane denklem hesaplanr.

Her iki yontemin avantaji, dezavantaji, Ustilinliikleri ve eksiklikleri s6z konusudur. Arastirma
kapsaminda ele alinan veri setinin de uygulanan yontemin performansina etki ettigi

sOylenebilir.

Bu ¢alismada genel olarak yapay sinir aglari ile lojistik regresyon analizi kapsaminda yer

alan ¢ok kategorili lojistik regresyon analizi 6zetlenmistir. Iki farkli ydntemin siniflandirma
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basarilarmin karsilastirilmasi1 amaciyla TUIK tarafindan iki y1lda bir yapilan Tiirkiye Saglik

Arastirmasi (TSA) kapsaminda yer alan 2014 ve 2016 yilina ait veri seti ele alinmistir.

Uygulama kisminda veri seti egitim, test ve dogrulama verisi olmak iizere ii¢ kisma
ayrilmistir. Her iki model igin her bir veri kiimesine ait dogruluk oranlarina bakilmistir. Cok
kategorili lojistik regresyon analizi ile elde edilen dogru siniflandirma oranlar1 egitim verisi,
test verisi ve dogrulama verisi i¢in sirastyla %76,03, %76,97 ve %76,35’tir. Yapay sinir
aglart yontemi ile elde edilen dogru smiflandirma oranlari egitim verisi, test verisi ve
dogrulama verisi icin ise sirastyla %75,24, %75,72 ve %75,42 olarak bulunmustur. Her iki
model i¢in alt veri setlerindeki dogruluk oranlarinin tutarli oldugu goriilmistiir. Her iki
model i¢in alt veri setlerinden en yiiksek dogruluk oraninin test verisi icin elde edildigi
goriilmektedir. Test veri seti i¢in olusturulan dogruluk orani, egitim veri seti i¢in olusturulan
dogruluk oranindan yiiksek oldugu icin asir1 uyum durumunun goézlemlenmedigi

gorilmiistir.

Her bir alt veri seti i¢in dogruluk oranina baktigimizda ¢ok kategorili lojistik regresyon
analizi sonuglar1 yapay sinir ag1 ile elde edilen dogruluk oranlarina gére daha basarilidir.
Ancak beklendigi ilizere performanslari arasindaki farklilik oldukca diisiik bir seviyede
gergeklesmigstir. Literatiire bakildiginda bu amagla yapilmis olan calismalarin ¢ogunda
yapay sinir ag1 ¢ok kategorili lojistik regresyon analizine gore daha iyi bir siiflandirma
oranina sahip olmustur. Ancak uygulama sirasinda veri setinin boliimlenmesi isleminin ¢ok
kategorili lojistik regresyon analizinde de uygulanmis olmasi ¢ok kategorili lojistik

regresyon analizini yapay sinir aglarina gore bagarili kilmistir.

Analiz sonuclarina gore; model karmasikligi, asirt uyum ve egitim algoritmasinin se¢imi
gibi egitim performansint etkileyen faktorlerin her iki ydntem icin g6z Oniinde
bulundurulmasiyla ¢ok kategorili lojistik regresyon analizinin yapay sinir aglarina gore daha

iyi bir siniflandirma performansi sagladigi goriilmustiir.

Uygulanan yontemlerin dogru siniflandirma basarilarinin ilgilenilen veri seti ile iliskili
oldugu sonucuna varilabilir. Literatiir incelendiginde her zaman aynmi yontemin yiiksek
dogruluk oranina sahip olmadigi goriilmiistiir. Bu calismanin ileride yapilacak olan

caligmalara 151k tutmasi iimit edilmektedir.
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EK-1. SPSS paket programinda elde edilen ve VIF degerleri neticesinde

cikarilan/¢ikarilmayan degiskenlere iliskin tablo

70

verl setinden

CoelTicients®
Model Unstandardized Standardized t Sig. Collinearity Statistics
Cocfficients Cocflicients
B Std. Error | Beta Tolerane | VIF
e

(Constant) 5,613 510 10,995 ,000
YAS SIRA ,059 003 119 18,639 000 307 3,255
CINSIYET -,012 ,010 -,007 -1,127 ,260 356 2,807
DOGUM_YER ,000 000 001 .300 764 566 1,765
VATANDASLIK -,001 ,001 -,006 -1,269 204 565 1,770
TEDAVI MASRAF 3GK ,068 014 1030 4,706 000 315 3172
TEDAVI MASRAF OZELSAGSIG 055 022 .009 2,538 011 922 1,084
TEDAVI MASRAF OZELSANDIK ,036 043 ,003 837 ,403 949 1,054
TEDAVI MASRAF GSS ,026 017 .009 1,546 122 355 2.820
TEDAVI MASRAF KENDI ,020 ,008 ,009 2,384 017 817 1,224
TEDAVI MASRAF DIGER ,093 026 013 3,517 000 953 1,049
EGITIM_SIRALI -,025 ,003 -,048 -8,682 ,000 406 2,465
MEDENI DURUM ,002 006 001 269 788 514 1,944
CALISMA_DURUM ,008 ,020 ,009 428 669 026 38,960
CALISMAMA NEDEN ,000 001 -,003 -, 766 444 843 1,187
ONCEDEN_CALISMA DURUM -,028 ,027 -,028 -1,061 ,289 ,018 55711
ISTEKI DURUM ,003 005 003 ,560 575 342 2,923

! IS_SUREKLILIK -,002 ,012 -,001 -, 128 898 174 5,759
CALISMA SEKLI 013 017 -,008 - 778 A37 11 9,042
ISCO_GRUP ,001 ,002 ,005 ,548 584 181 5,517
NACE_GRUP -2,533E-005 |,001 000 -,031 976 413 2,419
GELIR._KAYNAK UCRET ,016 ,010 ,015 1,528 127 127 7,895
GELIR._KAYNAK MUTESEBBIS -,009 014 -010 -,658 510 054 18,480
GELIR_KAYNAK GAYRIMENK ,005 017 ,005 ,291 71 036 27,539
GELIR_KAYNAK MENKUL ,022 ,032 024 669 503 ,009 107356
GELIR_KAYNAK EMEKLIMAAS ,019 ,011 ,020 1,728 ,084 096 10,438
GELIR_KAYNAK _DIGERSOSYAL_TRNS | -,026 ,021 -,030 -1,236 216 ,022 46,280
GELIR_ KAYNAK HANE TRNS -,032 028 037 -1,179 238 013 78,093
HANE_GELIR -,021 ,003 -,034 7,785 ,000 ,659 1,517
HASTALIK SAGLIKDURUM -,263 009 152 -29,132 000 459 2,176
YASAMFAAL KISITLANMADURUM -,268 ,006 218 -44.216 ,000 514 1,944
KRONIKHAST ASTIM -,057 013 -018 4,517 000 744 1,344
KRONIKHAST KRONIKBRONSIT -,043 ,013 -,014 -3,331 ,001 751 1,331
KRONIKHAST ENFARKTUS -,068 022 -012 -3,068 002 834 1,199
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EK-1. (devam) SPSS paket programinda clde edilen ve VIF degerleri neticesinde veri
setinden ¢ikarilan/ ¢ikarilmayan degiskenlere iliskin tablo

KRONIKHAST KORONERKALPHAST
KRONIKHAST HIPERTANSIYON
KRONIKHAST_INMEFELC
KRONIKHAST ARTHROSIS
KRONIKHAST BELBOLGE
KRONIKHAST BOYUNBOLGE
KRONIKHAST SEKERHAST
KRONIKHAST ALERI
KRONIKHAST_KARACIGERYETMZ
KRONIKHAST_IDRARKACIRMA
KRONIKHAST BOBREK
KRONIKHAST DEPRESYON
KRONIKHAST_ALZHEIMER
KRONIKHAST COLYAK
KRONIKHAST MADDEKUL
KRONIKHAST DOWN
YARALANMA_TRAFIKKAZA
TEDAVI_TRAFIKKAZA
YARALANMA_EVKAZA
TEDAVI_EVKAZA
YARALANMA_GUNDELIKKAZA
TEDAVI_GUNDELIKKAZA
YARALANMA_ISKAZA
TEDAVI_ISKAZA
SON12AY_ISEARAVERME
SONI2AY_ISEARAVERME_TOPGUN
GOZLUKKULLANMA
ISITMECIHAZIKULLANM A
DESTEKSIZ12BASAMAK

OGRENME

HATIRLAMA
ZORLUKCEKME_BESLENME
ZORLUKCEKME_YATMOTURMKALKM
ZORLUKCEKME_GIYINMESOYUNMA
ZORLUKCEKME_TUVALETKLLANIM
ZORLUKCEKME_BANYOYAPMA
ZORLUKCEKME_YEMEKHAZIRLAMA
ZORLUKCEKME_TELEFONKULL ANM
ZORLUKCEKME_ALISVERIS
ZORLUKCEKME _ILACKULLANIM
ZORLUKCEKME_HAFIFEVIS
ZORLUKCEKME_AGIREVIS
ZORLUKCEKME_IDARIMALIKONU

BEDENSEL AGRI

-012
076
-002
L0221
- 011

075
-,022
047
010
- 006
-011
003
024
009
011
-,007
058

013
010
033
012
008
009
L011
010
,024
013

007
016
007
007
007
018
.09
024
023

020

003

- 028
-015
-010
004
024
-019
-, 035
002
-016
-,004
=016
~012
-,004
L001
~012
-010
,008
006
,000
007
014
-,001
L003
-,004
-,004
004
,002
008
066
L003
,024
006
L026
007
015
004
005
-,008
,002
010

009

-,007

106

552

810
001
005
340
A66
960

763
628
933
808
667
706
L7196
895
939
774
868

=4
3

863
J987
987
983
163
163

A6l

AT

6,856

6,754

4,466
4,597
1,691
1,979
2,507
1.959
2,170
2,121
1.774
1,858
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EK-1. (devam) SPSS paket programinda clde edilen ve VIF degerleri neticesinde veri
setinden c¢ikarilan/¢ikarilmayan degiskenlere iligkin tablo

BUNALIM J025 J006 022 4,346 000 A85 2,063
UYKUSORUN 010 L005 009 1,987 047 S64 1,773
YORGUNLUK 022 L0035 021 4,030 000 AT3 2115
ISTAHSIZLIK 026 006 020 4464 000 625 1,599
DEGERSIZHISSETME 006 007 004 788 A3l A47 2,237
KONSANTRASYONPRB -,009 08 -.006 -1,220 ,222 491 2,038
HUZURSUZLUK 026 L008 015 3,090 002 520 1,923
YATAKLIHIZMET TOPGECE 001 001 009 2,284 ,022 894 1118
GUNUBIRLIK_TOPGUN 003 000 030 7.624 000 831 1.203
SAGKURUM_TERCIH 000 00 -003 -820 A12 979 1,022
DIS_HEK_HIZALMAZAMAN 008 003 009 2313 021 901 1110
AILE_PRTS_HEK_HIZALMA_KERE -,001 002 -,002 - 485 628 856 1,168
UZMAN_HEK_HIZALMADURUM -,029 006 =020 -5,015 000 787 1,271
UZMAN_HEK_HIZALMA _KERE 006 L002 013 3,245 001 JI81 1,280
SONI2ZAY FIZYOTERAPIST 073 J026 11 2,850 004 804 1,243
SON12AY FIZIKTEDVUZMAN -028 015 -007 -1,840 066 71 1,297
SON12AY _PSIKOLOG -021 022 -004 -.981 327 799 1,252
SON12AY_PSIKOTERAPIST 002 038 000 050 960 821 1,219
SON12AY PSIKIYATRIST -047 J019 - 010 -2,498 013 748 1,337
SOSYALYARDIMHIZMETI 013 J043 001 292 JI70 947 1055
RECETEEDILEN_ILACKULLANIM -,066 008 =037 -8,553 000 684 1,461
KENDI_ILAC -.004 007 -002 - 375 565 930 1,075
KENDI_GIDATAKVIYE 001 014 000 081 936 938 1,066
GRIPASISIOLMA_ZAMAN 003 007 002 420 L675 936 1,068
ODEMEGUCLUGU_TIBBIBAKIM -,030 010 =017 -3,114 ,002 438 2,285
ODEMEGUCLUGU_DISBAKIM =011 L008 =007 -1,403 161 555 1,802
ODEMEGUCLUGU_ILAC -.032 L011 =016 -2,977 003 A50 2,220
ODEMEGUCLUGU_RUHTEDV 007 007 004 1,020 308 17 1,394
BOY -002 001 -021 -4,044 000 A58 2,185
KILCO L001 L000 017 3,997 000 J687 1.456
GUNLUK_FAALIYETDURUM -025 006 -017 -4,224 000 72 1,295
YURUME ZAMAN -012 003 -015 -3,923 000 857 1166
BISIKLET ZAMAN -025 L007 -012 -3,294 001 945 1,058
SPOR_ZAMAN 000 000 -014 -3,684 000 841 1189
KASGUCLENDIRME -021 005 -017 -4,516 000 850 1,176
MEYVE_YEMESIKLIK RURY 003 023 5470 000 721 1,387
SEBZE_SALATA_YEMESIKLIK 014 004 014 3,503 ,000 744 1,345
TUTUNKULL ANIM_DURUM 004 007 005 ST71 568 194 5,156
TUTUN_BASLAMANEDEN_1 L000 000 -, 006 -1,548 122 922 1,084
TUTUNKUL_DUZENLI_DURUM -001 L006 000 -105 16 826 1,210
TUTUNKUL_DUZENLI_YAS 001 000 011 2,062 039 A53 2,206
SIGARA_ADET L001 L001 013 2,153 L031 319 3,130
5_BIRAKMAYONTEM L0002 001 009 2,591 L010 968 1.033
S_BIRAKMADENEME 003 Jo10 002 275 783 159 6,299
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EK-1. (devam) SPSS paket programinda clde edilen ve VIF degerleri neticesinde veri
setinden ¢ikarilan/cikarilmayan degiskenlere iligkin tablo

TUTUNDUMAN_ MARUZ
ALKOLKULLANIM_DURUM
ALKOL_KULLANMANEDEN_1
SONIZAY ALKOLKULLANIM_SIKLIK
ALKOLKUL_DUZENLI_YAS
SON12AY_6VEUZERI

009
-012
000
-,003
-001
-,005

05
055
000
007
001
L002

- 006

- 013
-003
- 014

1,881
-215
-363
-498
- 466
-2,169

060
830
L7116
619
641
030

878
015
916
019
371
306

1,138
66,408
1,092
52,023
2,694
3,268

a. Dependent Variable: GENELSAGLIKDURUM
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Degiskenler Frekans Yilzde dagiunt (%)

duymadim

Degiskenler Frekans ?l(;i;ll::m
Son 6 ay icinde herhangi bir saghk
YASAMFAAL KISITLANMADURUM | problemi nedeniyle giinliik yasam
faaliyetlerinizin lasitlanma durumu nedir?
Ciddi olciide kisitland: 4335 12,4
Kisitland: fakat eiddi lgtide degil 9625 27,5
Kisitlanmad: 21035 60,1
HASTALIK SAGLIKDURUM | L e oberini var it
Ever 16960 485
Hayir 18035 51,5
DESTEKSIZ12BASAMAK ;fk':;ﬁ“l;al:‘sﬁ‘:z‘,'}““ inip ikmakta zorluk
Hig zorlanmivorum 25716 73,5
Biraz zorlanivorum 5817 16,6
Cok zorlanivorum 3081 8.8
Hig merdiven inip ckamiyorum 381 1,1
BEDENSELAGRI :(g);ll :l:zﬁlaui;;erisinde ne kadar bedensel
Hig 16134 46,1
Cok az 4909 14,0
Az 4013 11,5
Orta 5050 14,4
Fazla 3548 10,1
Cok fazia 1341 38
ZORLUKCEKME_AGIREVIS foar'il‘:‘k“; z]lql_rylztrls:::l?sgl:;:::?islerini yapmada
Hig zorlanmyorum 24202 69,2
Biraz zorlanyorum 4360 12,5
Cok zorlaniyvorum 2441 7.0
Kendi kendime yapamiyorum 1931 5,5
Hichir zaman denemedim/Yapmaya ihtivag 2061 5.9

E
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Gooriigiilen Kiginin Yas Grubu

YAS_SIRA 6152 | 176
17-24 &
25.34 6450 | 18,4
35-44 6891 | 197
45-54 6064 | 17.3
55-64 4713 13,5
64-74 2915 | 83
74+ 1810 | 5.2

CALISMAMA_NEDEN | Calismama nedeniniz nedir?

Calisti veya calismad: fakat is ile ilgisi devam ediyor 13685 | 39,1
Is bulamama / Igsiz olup is artyor 1542 4.4
Mevsimlik calistyor 70 0,2

Egitim ve égretime devam ediyor 3074 | 88
Ev igleri ile mesgul (cocuk, yaslh, hasta, vb. kigilerin bakini dahil) 10587 | 30,3
Emekli veya igi birakmg 3067 | 11,3
Engelli veya hasta {¢calisamaz halde) 567 1.6
Yasli (emekli degil, ancak ¢aligmak icin yash oldugunu diigiiniiyor, 5

65+) 1207 | 3.4

Irad sahibi 4 0,0

Ailevi ve kigisel nedenier 163 0,5

Diger 129 0.4

EGITIM_SIRALI En son hangi okulu bitirdiniz?

Oluma-Yazma bilmeyen 3433 | 9.8

Bir okul bitirmedi 1841 5.3

Tkeokuil 12548 | 35,9
Genel ortaokul, Mesleki veya teknik ortackul, lkégretim 5072 | 17,1
Lise veya mesleki lise 6223 | 17,8
2 veya 3 yillik yiiksekokul5 1635 | 4,7

4 yallik yiksekokul veya fakiilte 2886 | 8,2

Yiiksek lisans (5 veya 6 villik fakiilteler ddhil) 390 1,1

Doktora 67 0,2
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ZORLUKCEKME_HAFIFEVIS

Yardim almadan hafif ev islerini yapmada zorluk
c¢ekiyor musunuz?

Hi¢ zorlanmiyorum 30503 | 87,2
Biraz zorlaniyorum 1740 | 5,0
Cok zorlanyorum 598 1,7
Kendi kendime yapamiyorum 733 2.1
Hichir zaman denemedim/Yapmaya ihtivac duymadim | 1421 | 4,1
Yagitlarimiza gore yeni bilgi beceri 6grenmede
OGRENME (okuma-yazma, hesaplama, basit dort islem
yapmada vh.) giicliik ¢ekiyor musunuz?
Zorluk gekmiyor 20551 | 84,4
Biraz zorlaniyor 3575 | 10,2
Cok zorlaniyor 1144 | 3,3
Hi¢ yapamiyor 725 2.1
KRONIKHAST_HIPERTANSIYON Son 12 ay icerisinde hipertansiyon yasadimz mi?
Evet 6548 | 18,7
Hayr 28447 | 81,3
ZORLUKCEKME_IDARINALIKONU | L3rdm madan sk srumilulr v
Hig¢ zorlanmiyorum 30992 | 88.6
Biraz zorlantyorum 1887 | 5.4
Cok zorlantyorum 569 1,6
Kendi kendime yapamiyorum 767 2.2
Hichir zaman denemedim/Yapmaya ihtivag duymadim | 780 2.2
Yakin zamanda yasanan olaylar: (giin icindeki
olaylar, yalkanlarimzin adlari gibi) hatirlamakta
HATIRLAMA giicliik ¢ekiyor musunuz?
Zorluk ¢ekmiyor 27375 | 78,2
Biraz zorlaniyor 6253 | 17.9
Cok zorlanyor 1268 3.0
Hi¢ yapamivor 99 0.3
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RECETEEDILEN_ILACKULLANIM f::efe';ﬁzl:ﬁ‘:’;‘]:gi:}faﬂ‘g]‘l‘;‘]‘,}a““da“ size
Evet 12861 | 36,8
Hayr 22134 | 63,2
YORGUNLUK :&111] E]:;lf(z? ll;:;l::ls:lzd: tfi(‘)?rgun!enerjlsm hissetme ne
Hig 26289 | 75,1
Bazi giinler 7016 | 20,0
Bir haftadan fazla 506 1,4
Neredeyse her giin 1184 | 34
RONAST_pELOLGE | S 12D e e Vet ok (e
Evet 11414 | 32,6
Haywr 23581 | 674
MEDENI_DURUM Medeni durumunuz nedir?
Hig evienmedi 7511 | 21,5
Evli 24079 | 68.8
Bosand: 994 2.8
Egsi oldii 2411 6,9
Son 2 hafta icerisinde bagkalarimin fark edecegi
oL | dedeaty ot cmhomman
etti?
Hig 30083 | 86,0
Baz giinfer 4137 | 118
Bir haftadan fazla 245 0,7
Neredeyse her giin 530 1,5
Son 2 hafta icerisinde uykuya dalmakta veya
UYKUSORUN uyumakta zorluk cekme / cok fazla uyuma ne
sikhikla sizi rahatsiz etti?
Hi¢ 22626 | 64,7
Bazi giinfer 9200 | 26,6
Bir haftadan fazla 892 2.5
Neredeyse her giin 2178 | 6,2
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Son 2 hafta icerisinde morali bozuk, bunalimh veya

BUNALIM umutsuz hissetme ne siklikla sizi rahatsiz etti?
Hig 19583 | 56,0
Bazi giinler 12917 | 36,9
Bir haftadan fazla 874 2,5
Neredeyse her giin 1621 4,6
DEGERSIZHISSETME | L0 e ety o eme
Hig 26703 | 76,3
Bazi giinler 7035 | 20,1
Bir haftadan fazla 381 1,1
Neredeyse her giin 876 2,5
KRONIKHAST SEKERHAST ::2 12 ay icerisinde seker hastahi@ (diyabet) yasadimz
Evet 3718 | 10,6
Hayir 31277 | 89,4
KRONIKIHAST_BOYUNBOLGE | S92 einde boyun g prbimiert bour
Evet 7606 | 21,7
Hayw 27389 | 783
KONSANTRASYONPRE | e Vb me skida s raaten ee?
Hig 27885 | 79,7
Bazi giinler 6020 | 17,2
Bir haftadan fazla 370 1,1
Neredeyse her giin 720 2,1
ISTAHSIZLIK i‘:.‘,ﬁﬂ?; ;ze;:‘;:;:lzd: t:?;ahsu]lk/asm yemek yeme ne
Hig 26289 | 75,1
Bazi giinler 7016 | 20,0
Bir haftadan fazla 506 1,4
Neredeyse her giin 1184 | 34
VORUME ZAMAN | Yormalb e i i yoresierens i
- 7713 | 22,0
Giinde 10-29 dakika 14640 | 41,8
Giinde 30-59 dakika 8095 | 23,1
Giinde 1 saatten fazla, 2 saatten az 2084 | 85
Giinde 2 saatten fazla, 3 saatten az 762 2.2
Giinde 3 saat veya daha fazla 801 23

£l
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Hanenizin ortalama ayhk geliri asagidaki gelir gruplarindan hangisinde yer

HANE_GELIR almaktadmr?

2014 (0-1080TL) - 2016 (0-1264 TL) 9313 | 26,6
2014 (1081-1550TL) - 2016 (1265-1814 TL)) 8213 | 235

2014 -2016 2014 (1551-2170TL) - 2016 (1815-2540 TL) 5990 | 17,1
2014 (2171-3180 TL) - 2016 (2541-3721 TL) 5982 | 17.1
2014 (3181 + TL) - 2016 (3722 + TL) 5497 | 15,7

ISCO_GRUP | isyerinizdeki yaptizimz is(gorev ve sorumlulugunuz) nedir/neydi?

- 12114 | 34,6
Silahli kavvetlerle ilgili meslekler 103 0,3
Yéneticiler 1120 | 3,2
Profesyonel meslek mensuplar: 2591 | 7.4
Teknisyenler, teknikerler ve yardime: profesyonel meslek mensuplart 1454 | 42
Biiro hizmetlerinde ¢aligan elemanlar 1473 | 4,2
Hizmet ve satig elemanlart 4065 | 11,6
Nitelildi tarim, ormancilk ve su tiriinleri calisaniart 3187 | 9.1
Sanatkariar ve ilgili islerde calisaniar 3192 | 9,1
Tesis ve makine operatérieri ve montajeilar 1966 | 5,6
Nitelik gerektirmeyen islerde ¢calisaniar 3730 | 10,7
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NACE_GRUP isyerlnin ana faaliyeti?
- 12114 | 34,62
Tarmm, ormancilik ve balikeilik 4556 | 13,02
Madencilik ve tas ocakgiligi 158 0,45
Imalat 4767 | 13,62
Elektrik, gaz, buhar ve iklimlendirme iiretimi ve dagitimi 139 0,40
Su temini; kanalizasyon, atik yénetimi ve ivilestirme
. : 62 0,18
Jaalivetleri
Insaat 1407 | 4,02
Toptan ve perakende ticaret; motorlu kara tasitlarmm
: . 2877 | 8,22
ve motosikletlerin onarumi
Ulastirma ve depolama 974 2,78
Konaklama ve yivecek hizmeti faalivetleri 1214 | 3,47
Bilgi ve iletigim 226 0,65
Finans ve sigorta faaliyetleri 353 1,01
Gayrimenkul faaliyetleri 153 0,44
Mesleki, bilimsel ve teknik faaliyetler 615 1,76
Idari ve destek hizmeti faaliyetleri 812 2,32
Kamu yénetimi ve savunma; zorunlu sosval giivenlik 1677 | 4,79
Egitim 1271 3,63
Insan saghg: ve sosyal hizmet faaliyetieri 848 2,42
Kiiltiiv, sanat, eglence, dinlence ve spor 95 0,27
Diger hizmet faalivetleri 502 1,43
Hane halklarmm isverenler olarak faalivetleri;
hanehalklarm: tarafindan kendi kull aumlarmna yonelik
. o 167 | 0,48
olarak ayrim yapulmams mal ve hizmet iiretim
Jaalivetleri
Uluslararas: orgiitler ve temsilcilikierinin faalivetleri 8 0,02
Calisryorken/giinliik faaliyetlerinizi
GUNLUK_FAALIYETDURUM gerceklestirirken, asagidakilerden hangisi
durumunuzu en iyi tammlar?
Cogunlukia oturan veya duran 14381 | 41,1
Cogunlukia yiiriiviis veya orta derecede fiziksel gii¢
. 18331 | 524
gerektiren igler
Cogunlukia agw is veya fiziksel gii¢ gerektiren isler 2283 0,5
UZMAN_HEK_HIZALMADURUM :(Ied:tixzn':z icin, en son ne zaman hekimden hizmet
12 aydan az siire énce 23695 | 67,7
12 ay ve daha fazla siire dnce 9219 | 26,3
Hichir zaman 2081 5,9
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11593

GOZLUKKULLANMA Gozliik ya da lens kullaniyor musunuz?
Evet 13780 | 39,4
Haywr 21178 | 60,5
Hig goremiyorum 37 0,1
Son 12 ay icerisinde, tibbi balkuma ihtiyacimz oldugu
ODEMEGUCLUGU_TIBBIBAKIM | halde 6deme giicliigii nedeniyle karsilayamadigimz
oldu mu?
Evet 3665 | 10.5
Hayr 27059 | 77.3
Ihtivacim olmad: 4271 | 12.2
Son 12 ay igerisinde, recete edilen ilaca ihtiyacimz
ODEMEGUCLUGU_ILAC oldu@u halde édeme giicliigii nedeniyle
kargilayamadi@mz oldu mu?
Evet 763 7,9
Haywr 28703 | 82,0
Ihtivacim olmad: 3520 | 10,1
ISTEKI_DURUM Su anda veya en son ¢alish@mz isyerinde isteki
durumunuz nedir/neydi?
- 12114 | 34.6
Ucretli, maasl: veya yevmiyeli 16634 | 47,5
Isveren 706 | 2.0
Kendi hesabma 3234 | 9.2
Ucretsiz aile iscisi 2307 | 6.6
CINSIYET Cinsiyetiniz nedir?
Erkek 15904 | 45.4
Kadin 19091 54,6
KRONIKHAST ALERJI Sf)n 12 ay igeris!pc.le a]er}!i(alerjik rin.t, dermatit,
- yiyecek vb. alerjisi, alerjik astim haric) yasadimz nu?

Evet 4320 12,3
Hayxr 30675 87,7
Son 12 ay icerisinde, ruhsal tedaviye (Psikiyatrist vb.

ODEMEGUCLUGU_RUHTEDV uzmanlar tarafindan) ihtiyacimz oldugu halde 6deme
giicliigii nedeniyle karsilayamadigimiz oldu mu?
Evet 1063 3,0
Haywr 22330 | 63.8
Ihtivacim olmad: 33,1
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ODEMEGUCLUGU_DISBAKIM

Son 12 ay i¢erisinde, dis balkamuna ihtivacimz oldugu
halde karsilayamadigimz oldu mu?

Evet 4087 | 1.7
Haywr 24801 | 709
Ihtivacrm olmad: s107 | 175
Son 12 ay icerisinde, (herhangi bir firsatta) ne siklikta 6
SON12AY_6VEUZERI adet veya daha fazla alkollii icecek ictiniz? (Ornegin;
partide, yemekte, evde tek basina iken)
- 30297 | 86,6
Her gin/Hemen hemen her giin 58 0,2
Haftada 5-6 giin 24 0,1
Haftada 3-4 giin 44 0,1
Haftada 1-2 giin 190 0,5
Ayda 2-3 giin 305 0.9
Avda bir kere 510 1,5
Avda bir kereden az 1748 | 5.0
Son 12 ay icerisinde icmedim 771 2.2
Hayatim boyunca hichir zaman 6 adet veya daha fazla 30
icmedim 1048 i
TEDAVI_MASRAF GSS Tedavi masraflarimz GSS tarafindan mu karsilamyor?
Evet 3677 | 10.5
Haywr 31318 | 895
SAGKURUM_TERCIH E: df:‘l?l gittiginiz saghk kurulusunu tercih etme sebebiniz
Sosyal giivencesi nedenivie 13051 | 35,9
Ucuz oldugu icin 1032 2.9
Yakin oldugu icin go15 | 25.5
Baska secenegi yok 2196 6.3
Byi davrandikdart icin 7 2.1
Grivenilir oldugu icin 2106 | 6.3
Bekletilmedigi icin 577 1,6
Daha ivi saghk hizmeti verdigi icin 7704 | 7.7
Tanudik personel oldugu icin 880 2.5
Sevk edildigi icin 279 0.8
Tavsive edildigi icin 766 2,2
Rahatsizirg: ciddi olmadigt icin 235 0,7
Hag temini icin 332 0,9
Diger 0,6

205

E
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TUTUNKULLANIM_DURUM | Tiitiin mamulii kullamiyor musunuz?
Evet, her giin 004 | 25,7
Evet, ara sira 1660 7
Hichir zaman 18494 | 52.8
Biraktim 5837 | 16.7

TUTUN_BASLAMANEDEN | Tiitiin mamulii kullanmaya baslama nedeniniz nedir?

- 18840 | 53.8
Merak 4851 | 13.9
Ozenti 3601 | 10,3
Aile sorunlari 725 2,1
Kigisel sorunlar 0926 | 2.6
Arkadas etkisi 4701 | 134
Eglence amach 480 1.4
Higbir dzel neden yok 468 1,3
Diger(Belirtiniz) 403 | 1.2

DIS_HEK_HIZALMAZAMAN ;::‘11.?? icin en son ne zaman bir dig hekiminden hizmet
Son 6 ay iginde 7959 | 20,7
6 aydan fazla, 12 aydan az siire énce 4406 | 12,6
12 ay ve daha fazla siire once 19437 | 35,5
Hichir zaman 3g03 | 11,1

TEDAVI_MASRAF SGK Tedavi masraflarmiz SGK tarafindan mm karsilamyor?
Evet 20018 | 82,9
Hayr 5977 | 17.1
KILO Elbise ve ayakkabilarimz olmadan viicut agirhgimz (kg) ne

kadardir?
Stirekdi degisken

ALKOL_KULLANMANEDEN ?1:]:21 :\:::;l:]::l::]dzilrll ya da kullanmay1 denemenizin en
- 28036 | 80.1
Merak 2501 | 7.1
Ozenti so5 | 1.7
Aile sorunlar: 72 0,2
Kisisel sorunlar 128 0,4
Arkadag etkisi 1657 | 4.7
Eglence amagh 1555 | 4.4
Hichbir dzel neden yok 170 0,5
Diger(Belirtiniz) 781 0.8
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S_BIRAKMAYONTEM

Sigaray1 birakmak icin en son hangi yontemi
kullandimz?

- 25365 | 72.5
Kendi kendime biraktim gosg | 25.6
Alo 171 Sigara Birakma Darmgma hattuu arayarak
0,3
biraktim. 112
Hekim yardimiyla biraktim. 231 0,7
Hekim yardum: ve ilagla biraktim. 114 0.3
Dlagla biraktim 147 | 0.4
Diger 76 0,2
Normal bir hafta igerisinde spor, fitness veya bos zaman
aktivitesi gerceklestirirken toplamda ne kadar zaman
SPOR_ZAMAN_SAAT harcarsimz?
Stirekli degisken
MEYVE_YEMESIKLIK Ne sikhkta meyve yersiniz?
Giinde bir kere ya da daha fazla 17851 | 51,0
Haftada 4-6 kere 5809 | 16,9
Haftada 1-3 kere g236 | 23,5
Haftada bir kereden az 2319 | 6.6
Hig 690 | 20
GRIPASISIOLMA_ZAMAN En son ne zaman grip asis1 oldunuz?
Son bir yil iginde 1170 | 3.4
Uzun zaman énce (Gegen yildan énce) 4732 | 13,5
Hichir zaman 20084 | 83.1
SEBZE_SALATA_YEMESIKLIK | Ne sikhikta sebze ya da salata yersiniz(Patates hari¢)?
Giinde bir kere ya da daha fazla 21532 | 61.5
Haftada 4-6 kere 6751 | 19.3
Haftada 1-3 kere 5543 | 15.8
Haftada bir kereden az 929 2,7
Hic 240 0.7
KENDI ILAC Son 2 hafta icerisinde kendi kararimz/tercihinizle ilac
- kullandimz m?
Evet 10486 30,0
Hay:r 24509 70,0
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SIGARA_ADET

Ortalama olarak her giin kac adet sigara
kullantyorsunuz?

Stirekli degisken

TUTUNKUL_DUZENLI DURUM

Diizenli olarak (yilda en az 100 adet olmak iizere) hic
tittiin mamulii kullandimz ma?

Evet

Hayw

29730
3016

2249

84,955
8,618

6,427

ALKOLKUL_DUZENLI YAS

Diizenli olarak ka¢ yasinda alkollii icecek kullanmaya
basladimz?

Stirekli degisken

TUTUNDUMAN_MARUZ

Kapah alanda, tiitiin dumamna hangi siklikta maruz
kahyorsunuz?

Hic/Hemen hemen hic
Giinde bir saatten az

Grinde bir saatten fazla

26118
4568
4309

746
13,1
12,3

TUTUNKUL_DUZENLI_YAS

Diizenli olarak ka¢ yasinda tiitiin mamulii kullanmaya
bagladimz?

Stirekli degisken

TEDAVI_MASRAF KENDI

Tedavi masraflarimzi kendiniz mi karsiliyorsunuz?

Evet
Hawvir

7589
27406

21,7
78,3
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