OGRENCI BASARILARININ
SINIFLANDIRILMASINDA
LOJISTIK REGRESYON ANALIZi ve SINIR AGLARI
YAKLASIMI

Nuray GUNERI *
Aysen APAYDIN **
OZET

Bu calisma 6grenci basarisizliklarinin nedenlerini tanimlamak ve bdoylece
gelecekte karsilasilabilecek basarisizliklarr kestirmek icin sinir aglar ile lojistik
regresyon yontemini karsilagtirmayr hedeflemektedir. Lojistik regresyon ve sinir
aglart1  yontemleri  bireylerin  dogru  siiflandirilma  oranlarina  gore
karsilastirilmistir.  Yontemler, Gazi Universitesi Ticaret ve Turizm Egitim
Fakiiltesi’nden alinan veriler tizerine uygulanmig ve sinir aglar1 yonteminden elde
edilen oranin, lojistik regresyon yonteminden elde edilen orana esit oldugu

goriilmiistiir.
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ABSTRACT

This study aimed to compare neural networks with logistic regression method to
identify causes of student failures and therefore predicting future failures. Logistic
regression and neural networks methods have been compared with respect to their
correct classification probabilities of individuals. These methods have been
applied to a data set taken from Gazi University, Faculty of Commerce and
Tourism Education and it is observed that the correct classification probability
obtained from neural networks is equals to the correct classification probability
obtained from logistic regression.
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GIRIS

Ogrenci basarisizliklarinin nedenlerini tanimlamak ve bdylece gelecekte
karsilasilabilecek basarisizliklar: kestirerek 6grencilerinin basari olasiliklarini en
biiyiiklemek herhangi bir akademik boliimiin en dnemli amaglarindan biridir. Bu
amagla bir tahmin modeli kurabilmek igin ¢aligmalar yapilmaktadir. Lojistik
regresyon analizi, bagimli degiskenin tahminini olasilik olarak hesaplayarak ¢ok
degiskenli istatistiksel verilerin siniflandirilmasinda kullanilan bir yontemdir.
Regresyon modellerinin ¢oziim yontemlerinden biri de son yillarda kullanilmaya
baglanan sinir aglar1 yaklagimidir. Sinir aglar1 yaklasiminin kullanilmasi ile,
lojistik regresyon analizinde oldugu gibi verilerin siniflandirtlmast miimkiin
olabilmektedir. Bu ¢alismada, 6grencilerin basarilarina gore siniflandirilmasinda
sinir aglar1 analizi ile lojistik regresyon analizi kullanilacak ve bulunan sonuglar
karsilastirilacaktir.

Sinir aglar1 insan beyninin ¢alismasindan esinlenerek, biyolojik sinir sistemi
gibi hareket edecek ag modellerinin kurulabilmesi igin gelistirilen bir yontemdir.
Yapay sinir aglar1 farkli uygulamalarda kesin hesaplamalar1 yerine getirmek igin
giiniimiizdeki mevcut en hizli bilgisayarlardan daha hizlidir. Karmasik ya da
belirsiz olan verilerden anlam c¢ikarabilir. Bu ozelliklerinden dolayr bilgi
siniflama ve bilgi yorumlamanin da iginde bulundugu ¢ok degisik problemlerin
¢coziimiinde kullanilmasinin yan1 sira, is hayati, finans, endustri ve egitimde var
olan yOntemlerin yerine veya dogrusal olmayan sistemlerde basariyla
uygulanmaktadir. Geri beslemeli ag yapilart  kullanilarak, regresyon
coziimlemesinde oldugu gibi bagimli degisken igin uygun bir tahmin modeli
kurulabilmektedir.

Sinir Aglari’nin baglangict 1940’lara dayanmaktadir. Ilk olarak 1943 yilinda
bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ile bir matematik¢i olan Walter Pitts
beynin hesaplama giiciiniin kaynagini arastirip sinir sistemini inceleyerek, sinir
sisteminde ¢ok sayida basit sinirin olusturdugu bir birlik oldugunu bulmuslar ve
elektrik devreleriyle ilk sinir ag1 modelini olusturmuslardir. 1949 yilinda ise
Hebb “Organization of Behavior” isimli kitabinda 6grenme ile ilgili temel teoriyi
ele almistir. Hebb, 6grenebilen ve uyum saglayabilen sinirler ve sinirlerin
aralarindaki baglantilar i¢in 6grenme kuralini gelistirmistir. Bunlar Hebb Kural
olarak bilinmekte ve glinlimiizde kullanilan sinir aglar1 modellerinin temelini
olusturmaktadir (Fausset 1994:22, Elmas 2003:27). Fakat bundan sonra yaklasik
yirmi yillik bir periyodda sinir aglari tizerinde yapilan ¢alismalar 6nemli 6l¢iide
azalmigtir. 1970°1i yillarda yapilan caligmalarin en onemlisi ¢ok tabakali aglar
icin egitim modelinin bulunusu olmustur. Geri besleme ag1 olarak adlandirilan



yeni bir 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Geri besleme yontemi ile dogrusal
ayrilabilir olmayan problemler ¢oziilebilmektedir (Warner ve Misra 1996:285).

1980°li yillarin sonunda sinir aglarinin istatistikte kullanimi ile ilgili yogun
caligmalar yapilmis ve 1990°l1 yillarda caligmalar yeniden hiz kazanmustir.
White (1989), sinir modelleri ile istatistiksel yaklasim arasindaki iliskiyi
tanimlamistir. Dutta ve Shekkar (1988) sinir aglarinin ¢oklu regresyon {izerinde
parametre tahmininde bulunabildigini gostermis; Denton, Hung ve Osyk (1990),
sinir aglarinin diskriminant analizinden daha iyi sonu¢ verdigini bulmus; Tang,
Almeida ve Fishwish (1991) ve Sharda ve Patil (1990), zaman serileri ile sinir
aglarinin ¢aligmalarini karsilagtirmiglardir (Collins ve Clark 1993:504, Adigiizel
1999:16-17). Warner ve Misra (1996), yaymladiklar1 ¢alismalarinda sinir
aglarini regresyon modelleriyle karsilastirmiglardir. Stergiou ve Siganos (1996),
yapay sinir aglarinin farkli gesitleri ve uygulama alanlarini arastirmislar ve
matematiksel modellemesi lizerinde ¢alismislardir.

Ogrenci basarisizliklarimin tahmininde sinir aglarimin kullanimi ile ilgili
calismalar ilk kez 1994 yilinda yapilmistir. Gorr, Nagin ve Szczypula (1994),
ogrencilerin agirlikli not ortalamasinin tahmininde istatistik metotlarindan ¢oklu
lineer regresyon ve stepwise lineer regresyon analizleri ile sinir aglarini
karsilastirmig; Hardgrave, Wilson ve Walstrom (1994), 6grencilerin akademik
basarilarinin tahmininde bes farkli modeli (en kiigiik kareler, stepwise,
diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi, sinir aglar1) inceleyerek,
karsilastirmalar yapmistir. Flitman (1997) da, 6grencilerin akademik ortalamalari
izerinde yaptig1 c¢alismada, sinir aglar1 ile diskriminant analizi ve lojistik
regresyon analizini karsilastirmis, sonugta sinir aglar1 ile yapilan tahminlerin
daha iyi olduklarini gostermistir.

Bu caligmanin Birinci Boliimiinde, yapay sinir aglari, yapay sinir agi
modelleri ve regresyon c¢oziimlemesinde kullanilan geri beslemeli ag sistemleri
konular incelenecektir.

Ikinci Boliimiinde lojistik regresyon modeli tanimlanacaktir.

Ugtincti Boliimiinde 6grencileri basarilarina gore smiflandirmak igin lojistik
regresyon ve sinir aglari yonteminin gercek veriler {izerinde uygulamasi
yapilacaktir.

Sonug¢ boliimiinde ise iki yontemden elde edilen sonuglar karsilagtirilacak ve
yorumlanacaktir.

1. YAPAY SINIiR AGLARI

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaci ile
gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Insan beynine benzer sekilde Ogrenme,



iliskilendirme, siniflandirma, genelleme, 6zellik belirleme ve optimizasyon gibi
konularda uygulanmaktadirlar. Sinirler, 6rneklerden elde ettikleri bilgiler ile
kendi deneyimlerini olusturur ve daha sonra benzer kararlari verirler (Oztemel
2003:29).

Yapay sinir aglari, birbirleriyle baglantili cok sayida basit sinirin olusturdugu,
merkezi sinir sisteminin basitlestirilmis modelleridir. Bu model bir bilgi siireci
sistemi gibi diisiiniilebilir. Ag1 olusturan sinirler, girdi sinyallerine tepki verme
ve cevreye adaptasyonu Ogrenme yetenegine sahiptir ve beynin yapisini taklit
ederek matematiksel hesaplamalar yapabilmektedir. Bu hesaplamalar sistemin en
temel elemant olan noronlar (sinirler) ve ndronlarin birbirleriyle olan baglantilari
yardimiyla gergeklesmektedir. Sinir aglar1 birbirleriyle yliksek baglantiya sahip
bu noronlardan olugsmaktadir. Noronlarin sayist agin yapisini belirler. Say1 biiytik
oldugunda baglantilar karisabilmektedir.

Basit bir noron modeli Sekil 1. de goriilmektedir. Burada, X; girdileri
(i=1,2,...,N), w;; agirlik katsayilarini (i=1,2,...,N; j=1,2,...M), Y, ¢iktilar1 (k=1,2,...,2)
gostermektedir.

Sekil 1.” de oklar baglantilarin ve akis sinyalinin yoniinii gosterirler. Sinyaller
sadece oklarla gosterilen yon boyunca iletilirler. iki néron arasindaki baglanti,
girdi noronlarinin ¢ikti noronlari {izerindeki etkisini gOsteren sayisal degerlere
sahiptir. Bu degerlere agirlik denir (Hwang ve Ding 1997:748).

Her bir nérondan ¢ikan sinyaller, ndronlarin arasindaki baglantilarin agirlik
degerleriyle modiile edilirler. Agirliklar girdi sinyallerinin yogunlugunu gosteren
adaptasyon katsayilar1 olarak da tanimlanabilir (Warner ve Misra 1996:287).

Sekil 1. Basit nron modeli



Bir sinir ag1 modeli i¢in, t zamaninda, ag icerisindeki bir nérona gelen net
girdi sinyallerinin toplamu,

N
netj(t) = ;lei(t) x; (1) (1.1)

esitligi ile tanimlanir. Esitlik (1.1)* de
net ; (1) :aginj. ndronuna gelen net girdi sinyali

w; (¢) : i. noron ile j. ndron arasindaki baglantinin agirhigi
x;(¢) : i. ndrondan j. nérona giden ¢iktilar

N :j.noron ile baglantiya sahip diger birimlerin say1si
dir.

Her bir ndrondaki hesaplama bir dontisiim siirecidir. Bu siire¢ aktivasyon
fonksiyonu adi verilen bir transfer fonksiyonu yardimiyla gerceklesmektedir
(Veaux vd. 1998:274). Aglarda yer alan sinir govdeleri yardimiyla karsilastirma
yapilmaktadir. Herhangi iki noronun arasindan gecen sinyal, hem aktivasyon
fonksiyonuna hem de baglantinin agirligina baghidir (Flitman 1997:368).
Modelde yer alan bir noronun girdilerinin agirliklandirilmis toplami yani net
girdi degeri bir aktivasyon fonksiyonundan gecer. Bu fonksiyondan elde edilen
sonu¢ deger, bu ndronun ¢iktt degeridir. Sonucta elde edilen ¢iktilar
matematiksel olarak,

Yj(t) = gj(netj(t)) (1.2)

esitligi ile hesaplanir. Esitlik (1.2)* de
g; () :aktivasyon fonksiyonunu,

Y, (1) : j. ndronun gikisini

gostermektedir.

Bir modelde kullanilan aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi baz
faktorlere baghdir. En c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu tipleri kati
sinirlayici, dogrusal, rampa, adim, esik, sigmoid, hiperbolik tanjant
fonksiyonlaridir (Flitman 1997:368).

1.1. Yapay Sinir Ag1 Modelleri
Bir yapay sinir ag1 modeli birbirleriyle baglantili sinirlerin yer aldig:

tabakalardan olugsmaktadir. Girdi tabakasi, ¢ikti tabakasi ve gizli tabaka olmak
lizere temelde ti¢ tabaka bulunmaktadir.



Girdi tabakasi ilk tabakadir ve istatistikte bagimsiz degiskenlere karsilik
gelen girdi degiskenlerinden meydana gelir. Son tabaka cikti tabakasi olarak
adlandirilir  ve istatistikte bagimli degiskenlere karsiik gelen ¢ikti
degiskenlerinden meydana gelir. Modeldeki diger tabakalar ise girdi tabakasi ile
cikt1 tabakasi arasinda yer alir ve gizli tabaka olarak adlandirilir. Gizli tabakada
bulunan sinirlerin dig ortamla baglantilar1 yoktur. Yalnizca girdi tabakasindan
gelen sinyalleri alirlar ve ¢ikti tabakasina sinyal gonderirler (Warner ve Misra
1996:287).

Yapay sinir aglar isleyis sekillerine gore ileri beslemeli ve geri beslemeli
yapay sinir aglar1 olmak {izere iki sekilde incelenir. ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda sinyaller sadece tek bir yonde, girdi tabakasindan ¢ikti tabakasina
dogru yonelir. Bir tabakadan elde edilen ¢ikt1 degeri, ayni tabakadaki sinirleri
etkilemez. ileri beslemeli aglarda, sinirler yalnizca bir sonraki tabakada bulunan
sinirlerle baglantiya sahiptir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, sinyalin yonii
girdi tabakasindan ¢ikti tabakasina dogrudur. Fakat ayni zamanda, bir tabaka
tizerinde yer alan sinirler, kendisinden, tabakadaki diger sinirlerden veya diger
tabakalardaki sinirlerden sinyal alabilmektedir. Bu nedenle geri beslemeli
aglarda bir sinirin ¢ikist, sinirin o andaki girdileri ve agirlik degerleriyle
belirlenmesinin yaninda bazi sinirlerin bir nceki siiredeki ¢ikis degerlerinden de
etkilenir. Bu tiir aglar ¢ok gii¢lii ve karmasiktir. Geri beslemeli yapay sinir aglari
genellikle en iyileme problemlerinin ¢oziimiinde kullanilir (Stergio ve Siganos
1996:16).

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki baglantilarin agirliklarinda depolanir.
Istenen bir iglevi yerine getirecek sekilde agirliklarin ayarlanmasi siireci yapay
sinir aglarinda “Ogrenme ya da Egitim Siireci” olarak adlandirilir. Bu siireg, ag
iyi bir performans elde edinceye kadar devam eder. Sinir aglar1t modelinde 6nce
aciklayici degiskenler belirlenir. Daha sonra meydana gelen ¢ikti ile arzu edilen
cikti degerleri karsilagtirilir. Karsilagtirmanin sonucuna goére ag, tabakalarin
arasindaki agirliklarin degerlerini degistirerek ayarlama yapar. Boylece 6grenme
gerceklesir.

1950°1i yillardan bu yana birgok arastirmact Hebb’in kurallarini temel alarak
O0grenmenin nasil daha iyi olacagi konusunda aragtirmalarini siirdiirmusler ve
yeni Ogrenme yontemleri gelistirmeye calismiglardir. Temelde bu 6grenme
yontemleri, gozetimli ve gozetimsiz 6grenme olarak iki gruba ayrilir. Gozetimli
O0grenme, egitmenli 6grenme olarak da adlandirilir. Sistemde yer alan her bir
girdi degiskeni ile iliskide olan hedef ¢ikti degerleri bilindigi zaman, gdzetimli
Ogrenmeye ihtiya¢ duyulur. Baska bir deyisle sistemdeki girdilere karsilik
tiretilmesi arzu edilen ¢iktilar belirtilir. Bu girdi degiskenlerini ve bunlara
karsilik iiretilmesi istenen ¢ikti degerlerini igeren veri seti, egitim seti olarak
adlandirilir. Gozetimli 6grenme siirecinde, agin olusturdugu ¢iktilar ile arzu
edilen ¢ikt1 degerleri karsilagtirilir ve aralarindaki fark hesaplanir. Bu fark agin



egitiminde kullanilir. Fark en kiigiik olacak sekilde baglanti agirliklar
diizenlenir. Gozetimli 6grenmeyi kullanan sinir aglar1 igin bir ¢ok farkli
algoritma vardir. Geri besleme algoritmasi, bunlar iginde en yaygin olanidir.
Gozetimsiz 6grenme, egitmensiz ogrenme olarak da adlandirilir. Burada girdi
degiskenlerine karsilik arzu edilen c¢iktilar belirtilmez. Ag yalnizca girdi
modelini 6grenir. Ogrenme siireci {izerindeki ileri doniistin kaynagi belli
degildir. Tabakalar arasindaki agirliklarin ayarlanmasi ag tarafindan
kendiliginden gerceklestirilir (Warner ve Misra 1996:288, Elmas 2003:36).

1.2. Regresyon Problemlerine Sinir Aglar1 Yaklasimi

Bilindigi gibi istatistikte en ¢ok kullanilan tekniklerden biri de regresyon
analizi teknigidir. Cogu bilim adami sinir aglarini daha iyi anlatabilmek igin,
sinir aglar1 ile regresyon modelleri arasindaki iliskiyi aciklamaya c¢alismistir.
Yapilan c¢alismalarda sinir aglart dogrusal, dogrusal olmayan, basit, c¢oklu,
parametrik, parametrik olmayan, lojistik, vb. gibi ¢ok sayida regresyon modeli
ile karsilastirtlmistir.

Tek tabakali bir ag yapisinda, girdi degiskenleri ile ¢ikti degiskenleri verilir.
Agin egitim modelinde gozetimli 6grenme kullanilir. Verilen girdiler ve ¢iktilar
kullanilarak aradaki iliskinin fonksiyonu tahmin edilmeye ¢alisilir. Sinir
aglarinda kullanilan hata fonksiyonu hesaplanirken,

E=L $ S 6o (1.3)

=5 Ypk =Y pk :
2 phka PP

esitligi ile tanimlanan hata kareler ortalamasi 6lgiit olarak kullanilir (Bishop

1995:194, Warner ve Misra 1996:288). Burada ,
p : gozlem sayisini (p= 1, ...,n),

k : ¢ikt1 sayisint (k=1, ..., Z),
y : gbzlenen ¢iktilari,
¥ : tahmini ¢iktilari,

gostermektedir.

Yapay sinir aginda, ileri dogru ilk bilgi gecisi gerceklestikten sonra geri
besleme siireci baglamis olur. Siirecin baslamasi icin dnce girdi tabakasinda yer
alacak girdi degiskenleri tanimlanmalidir. Girdi ndronlarinin bilgiler iizerinde
islem yapabilme yetenekleri yoktur. Yalnizca bilgilerin bir sonraki tabaka olan
gizli tabakaya gecislerini saglar. Bilgi gecisi gerceklestikten sonra girdi
tabakasindan j. gizli ndrona gelen girdi sinyallerinin toplami,

N
hp, = glwﬂ_ X pi (1.4)



esitligi ile hesaplanir. Burada,
N : girdi noronlarinin sayisi,

W i. girdi noronu ile j. gizli tabaka néronu arasindaki agirlik,

X p;i + p modeliigin i. girdinin degeri,
olarak tanimlanir. Esitlik (1.4) ile tanimlanan girdi sinyallerinin toplami
hesaplandiktan sonra j. gizli noron, net girdilere ve c¢iktilara aktivasyon
fonksiyonunu uygular. Tahmin problemlerinde aktivasyon fonksiyonu olarak,

genellikle hatayr minimum yapan sigmoid fonksiyonu segilir (Hwang ve Ding
1997:748). j. gizli norona gelen net girdilere aktivasyon fonksiyonu uygulanarak

1

—-h

S (1.5)
l+e 2

vy = 8hpy) =

esitligi elde edilir. Benzer sekilde £. ¢ikti ndronu igin net girdi toplami1

M
Tk = L Wy vy (1.6)
j=1

esitligi ile hesaplanir. Burada,
M : gizli ndronlarin sayisi,
Wy, « j. gizli ndron ile k. ¢iktt ndronu arasindaki agirlik,
dir.
Sonug olarak,
1

1+ e 'fpk

P = &) = (1.7)

esitligi ile genel ¢ikti hesaplanir. (1.4) - (1.7) arasindaki esitlikler, (1.3) de
yerine yazilirsa

| n Z M N 2
E=2 XX |ypug Zijg[ zlei X pi j (1.8)
i =

esitligi ile hata fonksiyonu elde edilir (Warner ve Misra 1996:288).



Geri besleme siireci baglamadan Once ¢ikt1 tabakasinda yer alacak ndronlarin
sayist verilmelidir. Ciinkti gizli tabakadaki her bir noron, ¢ikti tabakasindaki
biitlin ndronlarla baglantiya sahiptir (Warner ve Misra 1996:289).

2. LOJISTIK REGRESYON ANALIiZi

Cok degiskenli istatistiksel wverilerin siniflandirilmasi, bu verilere
uygulanabilecek gesitli istatistiksel yontemler i¢in gerekli bir 6n analiz olmasinin
yani sira pratikte bagli basina bir analiz olarak da sik¢a kullanilmaktadir. Lojistik
regresyon analizi de siniflandirma ve atama islemlerini yapmak i¢in kullanilan
yontemlerden biridir. Bu yontem normal dagilim varsayimi veya siireklilik
varsayimi gibi 6n kosul gerektiren yontemlere bir alternatif olarak
gelistirilmistir. Lojistik model, bagimli degiskenin 0, 1 gibi ikili ya da ikiden ¢ok
diizey igeren kesikli degisken olmasi durumunda normallik varsayimi kisiti
olmamasi nedeniyle kullanim rahatligi saglamaktadir (Tatlidil 1996:289,
Ozdamar 1997:461). Lojistik regresyon, bagimli degiskenin tahminini olasilik
olarak hesaplayarak olasilik kurallarina uygun siniflama islemi yapma imkani
vermektedir. Degisik gosterim bigimleri olan genel dogrusal regresyon modeli,
kosullu beklenen deger bigiminde,

m
Eyilxj,..Xpm) = Bo + 2 ﬁjxij s i=1, .., nigcin 2.1
j=l

olarak tanimlanabilir. Bu modelde bagimsiz degiskenler tizerinde herhangi bir
kosul yoktur. Ancak, y bagimli degiskeninin siirekli degisken olmasi gerekir. i.
gozlem igin,

m
j=1

biciminde ifade edilen modelde, bagimsiz degiskenler icin herhangi bir kosul
olmadigindan dolay1 y; bagimli degiskeninin sonug¢ degeri -oo ile +oo arasinda
tim degerleri alabilmektedir. Bagimli degiskenin 0, 1 gibi degerler aldigi
durumlarda bu kural bozulmaktadir. Bu durumda g¢esitli deformasyon
dontigtimleri yardimiyla y; degerleri belli bir aralikta stirekli hale getirilebilir.

Kosullu beklenen deger biciminde yazilan dogrusal regresyon modelinde y;
degisken degerlerinin sadece 0 ve 1 gibi degerler aldig1 durumda, P(y; =1), i.
gozlemin 1 degerini alma olasilig1 olmak iizere beklenen deger,

E(y;)=1xP(y; =1) + 0x P(y; =0)=P(y; =1) (2.3)

olmaktadir. Bu sonug regresyon denklemi olarak yazilirsa,



E(r)= Py =1 = By + flﬂ I (2.4)
J:

esitligi elde edilir. Sol tarafi 0-1 arasinda olasilik degerleri alan (2.4) esitligine
“dogrusal olasilik modeli” adi verilmektedir (Tatlidil 1996:290, Giircan 1998).

Esitlik (2.4) ile verilen dogrusal olasilik modelinin sol tarafi [0,1] araliginda
degerler alirken agiklayici degiskenler iizerinde bir kisitlama olmadigindan sag
taraf biitin reel sayilar1 alabilmektedir. Bu nedenle esitlik her zaman
saglanamamaktadir. BoOylesi  bir durumla  karsilasildiginda  esitligin
saglanabilmesi i¢in siirekli deformasyon doniisiimleri yardimiyla ya P(y=1)
olasilik degerlerinin IR’ ye genisletilmesi ya da reel sayilarin [0,1] kapali
araliginda bir deger almasi saglanir. Bu nedenle gelistirilen dontisiimlerden
yaygin olarak kullanilanlar, lojit (logit) ve probit (probability unit)
doniisiimlerdir. Bu dontisiimler birbirine yakin sonuglar vermektedir.

Lojit p=log (p /(1-p)) donlisiimiiniin baz1 6zellikleri soyledir:

i p arttikca lojit(p) de artar,

ii. p € [0,1] iken lojit(p) tiim reel degerleri alir,

iii. Eger p < 0.5 ise lojit(p) < 0 ve eger p > 0.5 ise lojit(p) > 0°dir. Bu
ozellik gdzlemlerin siniflara atanmasinda kullanildigi i¢in ¢ok 6nemlidir
(Aldrich ve Nelson 1984).

Lojistik modelde yer alan parametre tahmin degerleri, en ¢ok olabilirlik,
yeniden agirliklandirilmigs en kiigiik kareler ve minimum lojit khi-kare

yontemleri ile hesaplanabilir (Aldrich ve Nelson 1984:68, Giircan 1998).

3. UYYGULAMA

Herhangi bir egitim kurumu &grenci segerken, sececegi 6grencinin basari
olasiligt en yiiksek Ogrenci olmasini ister. Bu durum yliksekdgretim
programlarina daha basarili ve uygun 6grencilerin alinmasi agisindan da dnem
tasir. Ogrenci basarisizliklarinin - nedenlerini  tanimlamak ve gelecekte
karsilasilabilecek basarisizliklart 6nceden tahmin etmek amaciyla yapilan
calismalarda, 6grenci basarisizliklari analiz edilerek, 6grenciler basarilarina gore
siniflandiriimaya calisilmistir. Bu nedenle kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemlerden biri siniflandirma ve atama islemlerini yapmak igin kullanilan
lojistik regresyon analizidir. Lojistik regresyon analizi ile 6grencilerin bagarisini
etkiledigi diigtiniilen degiskenler bilindiginde, gelecekteki basar1 durumlarinin
tahmini, olasilik kurallarina uygun olarak hesaplanarak, dgrenciler “basarili”
veya “basarisiz” olarak siniflandirilir.

Lojistik regresyon analizinde oldugu gibi 6grencileri bagsart durumlarina gore
siniflandirmak amaci ile kullanilabilecek bir diger yontem ise sinir aglari



yaklagimidir. Bu ¢alismada sinir aglar1 yaklasimi, lojistik regresyon analizi ile
karsilastirilacaktir.

Uygulamada, Gazi Universitesi Ticaret ve Turizm Egitim Fakiiltesi’nden
alinan gercek veriler kullanilmistir. Coztim siirecinde, lojistik regresyon analizi
icin SPSS, sinir aglari analizi i¢in ise Neural Connection paket programlarindan
yararlanilmistir.

Arastirmanin  kitlesi Gazi Universitesi Ticaret ve Turizm Egitim
Fakiiltesi’nde kayith biitiin Ogrencilerdir. Fakiiltede egitim-0gretim yapan
Muhasebe, Biiro, Turizm-Seyahat ve Turizm-Konaklama adi altinda 4 program
bulunmaktadir. 2003-2004 6gretim yilinda 3.sinifa kayitli 352 &grenci 6rnek
olarak secilmistir. Aragtirma igerisindeki verileri, 2003-2004 6gretim yili giiz
yartyili sonu itibariyle Gazi Universitesi Ticaret ve Turizm Egitim Fakiiltesi’nde
3.sinifa kayith 6grencilerin dosyalarindaki bazi bilgiler ve her bir 6grencinin 3
sene siiresince almis oldugu notlarin ortalamasi olusturmaktadir.

Bagimli degisken, akademik basaridir. Akademik basartyr etkiledigi
diistiniilen pek ¢ok etken vardir. Bunlardan; tiniversitede kayitli oldugu program,
cinsiyet, lise tiirii, lise ortalamasi, Ogrenci Secme Sinavi (OSS) puani, ailenin
yasadig1 sehir ve yas etkenleri {izerinde durulmus, bu etkenler bagimsiz
degiskenler olarak kabul edilmistir.

Tanimlanan bu bagimsiz degiskenler,

x;: programlar ( Muhasebe Programi ise 1, Biiro Programi ise 2, Turizm-
Seyahat Programi ise 3, Turizm-Konaklama Programi ise 4 degerli),

x,: cinsiyet ( erkek ise 1, kiz ise 2 degerli),

x3: lise ortalamasi,

x4 OSS puani,

xs: ailenin yasadigi sehir ( Ankara ise 1, Ankara dis1 ise 2 degerli),

Xs: mezun oldugu lise tiirti ( Ticaret Meslek Lisesi ise 1, Anadolu Ticaret
Meslek Lisesi ise 2, Otelcilik ve Turizm Meslek Lisesi ise 3, Anadolu
Otelcilik ve Turizm Meslek Lisesi ise 4 degerli) ve

X7 yas

olarak belirlenmistir.

Ogrencilerin {i¢ sene sonundaki not ortalamalari olan y bagimli degiskeni,
not ortalamasi 0-1.99 arasinda olan 6grenciler i¢in 0 (basarisiz) olarak, 2.00-4.00
arasinda olan dgrenciler igin ise 1 (basarili) olarak alinmistir.



3.1. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon yontemi ile yapilan analiz sonucunda, bulunan lojistik
model yardimi ile bireylerin basari olasiliklart hesaplanmaktadir. Hesaplanan
olasilik degeri 0.5°ten kiiglik olan bireyler “basarisiz”; hesaplanan olasilik degeri
0.5’ten biiylk olan bireyler ise “basarili” sinifina atanmaktadir. Gozlemler
siniflandirilarak atandiktan sonra gercek durumlariyla karsilastirilarak dogru
siniflandirilma oranlart hesaplanmaktadir. Bulunan sonuglar Tablo 1° de
verilmistir.

Tablo 1. Lojistik regresyon uygulamasina gore siniflandirma tablosu

Tahmin
0 1 Toplam | Dogruluk%
Gergek 0 1 17 18 5.55
1 0 334 334 100
Toplam 1 351 352 95.17

Tablo 1 incelendiginde, gercekte basarisiz (0) olan dgrencilerden, lojistik
regresyon uygulamasina gore basarisiz sinifina atanmis olanlarin sayisinin 1,
bagarili sinifina atanmis olanlarin sayisinin ise 17 oldugu goriilmektedir.
Gergekte basarili (1) olan 6grencilerden ise, lojistik regresyon uygulamasina
gore basarisiz sinifina atanmig olanlarin sayist 0, basarili sinifina atanmig
olanlarin sayist ise 334’ dir.Dogru siniflandirilma oranlari,

1
basarisizlik durumu igin : ﬁ = 9%5.55

334

basar1 durumu i¢in P 334 %100

biciminde hesaplanmistir.Lojistik regresyon analizi sonucu elde edilen genel
dogruluk ytizdesi ise,

14334 _ 0517

olarak bulunmustur. Modele eklenecek yeni bir 6grencinin gelecekteki basarisi
tahmin edilmek istendiginde, kurulan lojistik model kullanildig1 zaman tahminin
dogru olma olasilig1 %95.17 olacaktir.



3.2. Sinir Aglar Yaklasimi

Sinir aglar1 uygulamasinda ¢oklu ag tabakalarindan yararlaniimistir. Sinir ag1
modeli girdi tabakasi, gizli tabaka ve ¢ikti tabakasindan olmak {izere toplam ii¢
tabakadan olusmaktadir. Uygulamada 7 bagimsiz degisken oldugu igin girdi
tabakasinda 7 sinir bulunmaktadir. Cikt1 degiskeni ise 3 yilin sonundaki basari
ortalamasi oldugu i¢in ¢ikti tabakasinda da 1 sinir bulunmaktadir.

Ag modelinde, sinirler arasindaki baglantilarin agirlik degerleri, uygulamanin
basinda SPSS’ de rasgele olarak iiretilir. Ag, bu agirlik degerleri kullanilarak test
edilmektedir.

Veri setinde yer alan veriler rasgele olarak; egitim, gecerlilik ve test seti
olmak {izere li¢ boliime ayrilmaktadir. Egitim seti, verilerin agirliklarina uygun
olan Ogrenme icin kullaniimaktadir. Gegerlilik seti, bir smiflandiricinin
agirliklarina uygun olarak kullanilir. Ornegin, sinir agindaki gizli iinite sayisini
secmek i¢in gegerlilik seti kullanilir. Test seti ise tamamen belirli bir
siniflandiricinin performansint degerlendirmekte kullanilir. Egitim seti, agin
egitimine yonelik olarak, test seti ise egitimin uygulanmasinin performansini
O0lgmede kullanilir. Veri setinin %80’ini egitim seti, %10’unu gecerlilik seti,
%10’unu da test seti olusturmaktadir.

Veriler karar ya da oOnerilere esit katkida bulundugundan, Ol¢ti birimi
etkisinden arindirilmak igin standartlastirilir. Kullanilan paket program ilk
asamada verileri standartlastirir. Daha sonra aktivasyon fonksiyonu segilir. Bu
caligmada aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyon olarak secilmistir.

Egitim islemleri ag tizerindeki agirliklarin rasgele olarak hesaplanmasiyla
baglar. Egitim modeli, girdi degiskenlerinin uygulanmast ve 1. gizli tabakadaki
aktivasyonlarin hesaplanmasiyla olugur. Aktivasyon fonksiyonu araciligiyla bu
sinirler tarafindan iiretilen ¢iktilar takip eden tabakadaki sinirlere uygulanir. leri
dogru isleyen bu siire¢ ¢ikti tabakasindan bir ¢ikti sinyali gelinceye kadar devam
eder. Gergek cikti degerleri ile arzu edilen ¢ikti degerleri arasindaki farklilik
olciiliir ve sonuca gore a8 modelinin baglant1 agirliklart degisir. Baglanti
agirliklart sonucu olusan geri doniis gecisi, ¢ikti tabakalarinin baglantilar ile
baslayan ve girdi tabakalarinin baglantilar1 ile sona eren agin iiretilmesiyle
gerceklesir.

Ogrenme kurali basittir. Ag tarafindan iiretilen ¢ikti, arzu edilen gikti
degeriyle karsilastirilir ve ¢ikti sinirlerinden biitiin girdi sinirlerine dogru olan
baglantilar degismektedir. Eger agdan elde edilen ¢ikti degeri, arzu edilen ¢ikti
degerinden bliylikse o zaman c¢ikti sinirleri ile tlim girdi sinirleri arasindaki
baglantilarin agirlik degerleri azalir. Eger c¢iktilar arzu edilenden kiiclikse o
zaman da baglantilarin agirhk degerleri artar. Ogrenme siireci hakkinda
belirtilmesi gereken iki nemli nokta bulunmaktadir. Ilki; algoritma, ilk baglanti
agirlik  degerlerinin herhangi bir diizenlenmesinden dogan hata kareler



ortalamasindaki en yakin yerel minimum dereceyi bulan egim inis siirecini
kullanir. Bir ¢ok minimum nokta vardir. Baglantilarin baska diizenlemelerini
karsilastiran daha iyi bir minimum nokta bulunabilir. Iyi bir optimum nokta
bulabilmek i¢in bircok farkli baglangic degerinden algoritmaya dogru gitmek
gerekli olabilir. Ikinci nokta; 6grenme orani ve momentum katsayisi kullanici
tarafindan siirecin baginda segilir.

Egim inis metodu her bir iterasyondan sonra hata yiizeyinin egimini Slger ve
inig egiminin yoni tizerindeki agirliklar degistirir. Minimuma ulagildiginda yeni
bir egim olg¢iiliir ve agirliklar yeni yon tizerinde degisir. Momentum katsayisi ve
ogrenme orani olarak bilinen iki parametre degisebilmektedir. Ogrenme oraniin
degisimi baglant1 agirliklarindaki degisimdir. Eger 6grenme orani ¢ok yiiksekse
Ogrenme algoritmast minimumu agsacak, eger ¢ok diisiikse algoritma minimuma
cok uzun bir yolda ulasacaktir. Momentum katsayisi, ortalama egim yoniindeki
baglantilarda meydana gelen degisimleri diizenler. Egim inis metodu her
gecisten sonraki hata ylizeyinin egimini 6lgmekte egimin yonii ile bir onceki
degisimin yonii arasinda bir karsilastirma yaparak sinir girislerinin agirliklarini
diizenlemektedir (Neural Connection Version2.0 1997).

Bir tabakadaki sinir sayist aglar tarafindan otomatik olarak segilebilir ya da
baglantili olarak diizenlenebilir. Bir ¢cok durumda sinirlerin sayisini artirmak
egitim verileri lizerindeki ¢oklu tabaka aglarinin performansini gelistirir. Ancak
bu gegerlilik verilerinde gerekli degildir.

Bir problemdeki gizli tabakalarin sayisinin etkisini degerlendirmek igin
gegerlilik verilerinin performansina bakilir. Ag yapisinin performansini 6lgmek
icin mutlak hata ortalamasi (M.H.O.) ve hata kareler ortalamasi (H.K.O.)
kullanilmaktadir.

Problemin modeli 7 girdi tabakasindan ve 1 ¢ikt1 tabakasindan olusmaktadir.
Gizli tabaka sayisini belirlemek i¢in uygulamada, once gizli tabaka sayisi 1
alinarak 7-1-1 modeli i¢in hatalar hesaplanmigtir. Daha sonra gizli tabakalarin
sayist artirilmis ve gegerlilik verilerine iliskin hatalar hesaplanmistir. Bu
sonuclar Tablo 2’ de verilmistir.

Tablo 2. Gizli tabaka sayisinin belirlenmesinde olusturulan modellerin

sonuglari
Model M.H.O. H.K.O.
7-1-1 0.088193 0.206884
7-2-1 0.099415 0.217241
7-3-1 0.098259 0.217449
7-4-1 0.098065 0.218129
7-5-1 0.098759 0.217929




Tablo 2 incelendiginde, 1 gizli tabakali modelin (7-1-1 modeli) 0.088193
mutlak hata ortalamasi ve 0.206884 hata kareler ortalamasi ile en kiigiik hataya
sahip oldugu goriilmektedir. Gizli tabaka sayist artirildiginda hata degerlerinin
artmaya basladig1 goriilmustiir. Gizli tabakalarin sayisi artirildiginda, her bir yeni
gizli tabaka, veri setindeki 6zelliklerden birini daha gostermeye baslayacagindan
gegerlilik setindeki ag performanst da artmaktadir. Cok sayida tabaka
eklendiginde performansta bir azalma goriilebilir. Bunun nedeni genel giigteki
kayiptir ve bu durumda ag, verilerden giiriilti 6grenmeye baglar. Gegerlilik seti
tizerinde hata Olglimleri yapilarak asir1 6grenmenin tehlikesi azaltilmis olur
(Neural Connection Version2.0 1997). 1 gizli tabakali model (7-1-1 modeli) en
kiiciik hata degerlerine sahip oldugundan uygulamada model olarak segilmistir.

Agin egitimi igin 10000 iterasyon gerceklestirilmistir. Sinir aglar1 analizi
sonucunda, her bir set i¢in ayr1 siniflandirma tablolari elde edilmistir. Her setten
elde edilen dogruluk yiizdeleri farklidir. Genel dogruluk ytizdesi hesaplanirken
li¢ setten elde edilen sonuglar birlestirilmektedir.

Egitim seti i¢in dogru siniflandirma yiizdesi %95.01 olarak bulunmustur.
Mutlak hata ortalamas: 0.089281, hata kareler ortalamasi 0.210847° dir.
Siniflandirma tablosu Tablo 3’ de goriilmektedir.

Tablo 3. Egitim seti icin siniflandirma

Tahmin
0 1 Toplam | Dogruluk%
0 0 0 0 0
Gergek 1 14 267 281 95.01
Toplam 14 267 281 95.01

Gegcerlilik seti icin dogru siniflandirma ytizdesi %94.44 olarak bulunmustur.
Mutlak hata ortalamasi 0.088193, hata kareler ortalamasi 0.0206884° dir.
Siniflandirma tablosu Tablo 4” de goriilmektedir.

Tablo 4. Gegerlilik seti icin siniflandirma

Tahmin
0 1 Toplam | Dogruluk%
0 0 0 0 0
Gergek 1 2 34 36 94.44
Toplam 2 34 36 94.44




Test seti i¢in dogru siniflandirma yiizdesi %97.14 olarak bulunmustur.
Mutlak hata ortalamasi 0.085973, hata kareler ortalamasi 0.179409° dir.
Siniflandirma tablosu Tablo 5 de goériilmektedir.

Tablo 5. Test seti icin siniflandirma

Tahmin
0 1 Toplam | Dogruluk%
Gergek 0 0 0 0 0
1 1 34 35 97.14
Toplam 1 34 35 97.14

Sinir aglar1 uygulamasina gore simniflandirma tablosunu elde etmek igin
egitim, gegerlilik ve test setleri birlestirilmistir. Birlestirme islemi yapilirken,
ayni hiicrelerde yer alan atama degerleri toplanmaktadir. Elde edilen tablo Tablo
6’ da verilmistir.

Tablo 6. Sinir aglar1 uygulamasina gore siniflandirma

Tahmin
0 1 Toplam | Dogruluk%
0 0 0 0 0
Gergek 1 17 335 352 95.17
Toplam 17 335 352 95.17

Sinir aglar1 analizi sonucu elde edilen genel dogruluk yiizdesi,

0+335
352

olarak bulunmustur. Modele eklenecek yeni bir 6grencinin gelecekteki basarisi
tahmin edilmek istendiginde, sinir aglart kullanildigi zaman tahminin dogru
olma olasiligi %95.17 olacaktir.

= %95.17



SONUC VE ONERILER

Ogrencilerin akademik basarilarini tahmin etmek igin kullanilan bir g¢ok
istatistiksel yontem vardir. Son yillarda pek cok alanda kullanilan sinir aglari
yaklasimi bu ¢alismada lojistik regresyona alternatif bir yontem olarak
incelenmistir. ki yontem kullanilarak 6grenci basarisizliklari analiz edilmis,
sinir aglart yaklasiminin siniflandirma islemleri igin gecerliligi sorgulanmistir.
Uygulamada Gazi Universitesi Ticaret ve Turizm Egitim Fakiiltesi’nden alinan
gergek veriler 6nce lojistik regresyon analizi daha sonra da sinir aglari yaklagimi
kullanilarak siniflandirilmistir. Uygulama sonucunda elde edilen degerler Tablo
7’ de verilmistir.

Tablo 7. Basan siniflandirmasinda lojistik regresyon ve sinir aglari
yaklasimi sonucunda elde edilen dogru siniflandirma oranlari

Basar1 durumu
Basarisiz (0) Basarili (1)
Model Dogruluk% Dogruluk% Genel%
Lojistik regresyon 5.55 100 95.17
Sinir Aglar1 0 95.17 95.17

Tablo 7° den de goriilecegi gibi verilerin dogru siniflandirma olasiliklar
lojistik regresyon uygulamasi ve sinir aglari yaklasimi igin %95.17 olarak
bulunmustur. Iki yontemin ayni sonucu vermis olmasi sinir aglarinin atama
problemlerinde kullanilabilirligini gdstermektedir.

Ornek olarak; muhasebe bsliimiinde kayith, erkek, lise ortalamasi 3.00, OSS
puani 185, ailesi Ankara disinda yasayan, Ticaret Meslek Lisesi Mezunu, 18
yasindaki bir 6grencinin gelecekte basarili olup olamayacagini tahmin etmek icin
sinir aglart yaklasimi kullanildiginda; degisken degerleri veri setine eklenerek
yapilan analiz sonucunda bu Ogrencinin “basarisiz” smifina atandigi
gorlilmiistiir. Bu tahminin dogru olma olasiligi %95.17°dir. Basarisiz olacagi
tahmin edilen bu O6grencinin basarisini arttirilabilmek igin farkli 6gretim
teknikleri kullanilabilir. Boylece herhangi bir akademik bdliim, dgrencilerinin
basarilarini yiikselterek en 6nemli amaglarindan birini gerceklestirmis olur.

Sonug olarak, basariy1 etkileyen degiskenler bilindiginde, modele yeni katilan
ogrencilerin gelecekteki bagart durumlarini tahmin etmek igin sinir aglari
yaklasimi, lojistik regresyon analizine alternatif bir yontem olarak kullanilabilir.
Boylece ogrencilerin gelecekte karsilasabilecekleri basarisizliklar tahmin
edilerek bu dgrencilerin basarisini artirabilmek igin gerekli dnlemler alinabilir.
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