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Bu tez galismasinda yaygin olarak Mersin Ili Tarsus ilgesinde yetistirilen
yerli bir av kopegi irk1 olan Catalburun kopeklerinin gesitli kantitatif 6zelliklerinden
lojistik regresyon ile saflik tayini yapilmasi amaglanmistir. Calismada Mersin
Biiyiiksehir Belediyesi’ne baglh Catalburun Uretim ve Rehabilitasyon Merkezi’nde
koruma altina alman 70 adet av kopegine ait 18 farkli morfolojik 6zellik ile uzman
veteriner hekim tarafindan yapilan saflik sinifi verisi kullanilmigtir. Tek ve ¢ok
degiskenli modellerle yapilan analiz sonuglarina gore bagimsiz degiskenlerin timi
almarak olusturulan tam modelin AUC 6lgiitiiniin 0.98 ile miikkemmel oldugu ve
ayrica ROC egrisinin de ideale ¢ok yakin bir davranis gdsterdigi saptanmistir. Tam
modelin siniflama dogrulugu yaklagik %92.9 diizeyinde saptanmistir. Tam model
0.972 AUC degeri ve %88.6 dogruluk degeriyle burun capi, burun bir kanat
uzunlugu, iki sakak arasi genislik, iki kulak aras1 uzunluk, gogiis cevresi, arka pati
bilek kalinligi ve kulak genisligi degiskenlerinden olusan indirgenmis modelin
izledigi goriilmistiir. AUC ve dogruluk dereceleri itibariyle tam model en iyi
basariy1 géstermesine karsik indirgenmis modelin daha diisiik AIC ve BIC degerleri
vermesi nedeniyle Catalburun kdépek irkinin saflik tayininde kullanilabilecegi
sonucuna varilmistir,

Anahtar Kelimeler: Lojistik regresyon, Saflik tayini, Kopek irklari, Catalburun,
Gen kaynaklarinin korunmasi
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ABSTRACT

MSc THESIS

PURITY CLASSIFICATION OF THE CATALBURUN DOG BREED
WTH LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS

Mustafa Ersen BEBEK

CUKUROVA UNIVERSITY
INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
DEPARTMENT OF ANIMAL SCIENCE

Supervisor : Prof. Dr. Zeynel CEBECI
Year: 2021, Pages: 72
Jury : Prof. Dr. G. Tamer KAYAALP
: Prof. Dr. Ercan EFE

This thesis aimed to determine the purity of Catalburun dogs, a local hunting
dog breed reared in Tarsus district of Mersin province, by using logistic regression
models formed with various quantitative traits. In the study, 18 different
morphological traits of 70 hunting dogs kept in Catalburun Production and
Rehabilitation Center affiliated to Mersin Metropolitan Municipality, and purity
classification data scored by a specialist veterinarian were used. According to the
results obtained with the examined univariate and multivariate models, it was
determined that the performance of full model including all the independent
variables was perfect with a very high AUC value of 0.98, and the ROC curve this
model also showed a behavior very close to the ideal situation. The classification
accuracy of the full model was also found to be approximately 92.9%. The full model
was followed by the reduced model consisting of the variables of nose diameter, nose
one wing length, bi-temporal width, bi-auricular length, chest circumference, hind
paw wrist thickness, and ear width with an AUC value of 0.972 and an accuracy of
88.6%. Although the full model showed the best performance in terms of AUC and
accuracy, it was concluded that the reduced model is also recommended for the
purity determination of the Catalburun dog breed, since it also gave lower AIC and
BIC values in this study.

Keywords: Logistic regression, Purity classification, Dog breeds, Catalburun,
Conservation of biodiversity.
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GENISLETILMIiS OZET

Bu tez c¢alismasinda Catalburun irki kopeklerin 18 kantitatif 6zelligi
kullanilarak lojistik regresyon analizi ile saflik tayini yapilmasi amaglanmustir.
Aragtirma materyali olarak Mersin Biiyiiksehir Belediyesi'nin Tarsus Catalburun
Uretim ve Rehabilitasyon Merkezi’nde koruma altia alinan ve yaslar1 2-5 arasinda
degisen 29 disi ve 41 erkek olmak iizere toplam 70 Catalburun av kopegi
kullanilmastir.

Veri analizleri R istatistiksel hesaplama ve grafik analiz ortaminda (R Core
Team, 2021) yapilmistir. Lojistik regresyon analizleri R’nin stats paketindeki glm
fonksiyonu ile ¢aligilmistir. Analizlerin yapilmasinda R’nin temel paketlerindeki
cesitli fonksiyonlar hesaplama ve gorsellestirme fonksiyonlar1 kullanilmustir.
Lojistik regresyon analizleri stats paketindeki g/m fonksiyonu ile yapilmistir.
Modellere girecek bagimsiz degiskenlerin se¢ciminde bilgi degerlerini hesaplamak ve
degisken 6nem degerlerini hesaplamak tizere caret paketindeki (Kuhn, 2020) varimp
fonksiyonu kullanilmistir. Modellerin tahmin basarimlarim1i AUC olgiitiine gore
degerlendirmede ve ROC egrilerinin ¢iziminde ROCR paketi (Sing ve ark., 2005),
diger gorseller icin corrplot paketi (Wei ve Simko, 2017) ile calisilmistir.

Model basarim 6lg¢iitleri olarak AUC, AIC, BIC, ACC, McFadden R?, Cox-
Snell R?> ve Nagelkerke R? gibi olgiitler kullanilmistir. Model basarimlarini
karsilastirmak i¢in karigiklik matrisleri  olusturularak dogruluk degerleri
hesaplanmistir.  Sahte R’ degerlerini hesaplamak icin DescTools paketinden
(Signorell ve ark., 2021) PseudoR2 fonksiyonu, psc/ paketinden (Jackman, 2020)
PpR2 fonksiyonu, modEvA paketinden (Barbosa ve ark., 2015) RsqGLM fonksiyonu,
ModelMetrics paketinden auc fonksiyonu (Hunt, 2020) yararlanilmigtir.

Caligmada her bir bagimsiz degisken tek tek kullanilarak tek degiskenli
lojistik regresyon modelleri yaninda degisken secimine dayali olarak segilen
degiskenlerle olusturulan ¢ok degiskenli modellerin basarimlari tespit edilmistir.
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Tek ve ¢ok degiskenli modellerle yapilan analiz sonuglarina gére bagimsiz
degiskenlerin tiimii alinarak olusturulan tam modelin AUC 6l¢iitiiniin 0.98 ile
milkkemmel oldugu ve ayrica ROC egrisinin de ideale ¢ok yakin bir davranis
gosterdigi saptanmistir. Tam modelin simiflama dogrulugu yaklasik %92.9
diizeyinde saptanmistir. Tam model 0.972 AUC degeri ve %88.6 dogruluk degeriyle
burun ¢api, burun bir kanat uzunlugu, iki sakak arasi geniglik, iki kulak arasi
uzunluk, gogiis ¢cevresi, arka pati bilek kalinlig1 ve kulak genisligi degiskenlerinden
olusan indirgenmis modelin izledigi gorilmiistiir.

AUC ve dogruluk dereceleri itibariyle tam model en iyi basariy1
gostermesine karsik indirgenmis modelin daha diisiik AIC ve BIC degerleri vermesi
nedeniyle Catalburun koépek irkinin saflik tayininde kullanilabilecegi sonucuna

varilmuistir.
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1.GIRIS Mustafa Ersen BEBEK

1.GIRIS

Catalburun, Mersin ili Tarsus il¢esi kokenli yerli av kopek irklarindan
biridir. Zeki, avina odaklanan, avini takip etme ve avinin nereye diisecegini dnceden
kestirme yetenegine sahip olmalariyla karakterize olan bir kopek irkidir. Adini burun
yapisindan alan bu kopek 1rkini diger av kdpeklerinden farkl kilan 6zelligi burun ig
hacminin genis olmasindan kaynaklanmaktadir. Koku alani olarak da bilinen
“olfactory area’ koku alma organinin bulundugu nazal mukoza alaninin daha genis
olmasi anlamima gelmektedir (Dinger, 2006). Mukusun koku molekiillerinin
mukusla daha fazla birlesmesiyle daha iyi koku almay1 saglayarak kopeklerin avim
daha kolay bulmalarinda yardimer olmaktadir. Avcilarin bu 6zelligini bilmeleri
Catalburun av kopeklerinin aranan irklar arasinda yer almasini saglamistir. Mersin
Biiyiiksehir Belediyesi bu irkin sahip oldugu 6zellikleri basin yayin birimi ve sosyal
medya aracilifiyla kamu bu ki tanimaya baslamistir. Giivenlik birimlerinden
Jandarma Genel Komutanligi'na bagli At-Kopek Egitimi ve Meslek Edindirme Kurs
Merkezi Komutanligt (JAKEM) tarafindan da Catalburun koépeklerine iz takip,
devriye, mayin ve bomba arama, yangin tespit, arama ve kurtarma, narkotik ve
psikotrop (bagimlilik yapici kimyasal) madde arama, kagit para arama, kesif ve 6zel
operasyon konularinda egitim verilmektedir.! JAKEM in dikkatini ¢eken Catalburun
av kopeklerinde uzman ekipler, yavru alarak merkezlerinde egitilmeleri igin
calismiglardir. Koku duyularindan yararlanmak iizere patlayict madde ve uyusturucu
egitimi gibi 11 farkli dalda egitim verilen Catalburun kopekleri yeterli fayday:
saglamaktadir.” Catalburun kopegi ge¢mis yillarda Ingiliz Setter ve German

Shorthaired Pointer’i gibi farkl irklarla melezlenmistir. Melezlemeler nedeniyle saf

! ensonhaber.com/galeri/maharetli-kopekler-jakemde-yetisiyor)
2 (Aa.com.tr/tr/turkiye/yerli-irk-kopekler-nevsehirdeki-jakemde-egitiliyor-/1671530)
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kopeklerin sayisi hizla azalmistir. Ayrica saflik tayini zor bir irk haline gelmistir.
Morfolojik olarak farklilik gdsteren melez hayvanlar nedeniyle safliktan gittikge
uzaklasma olmustur (Dinger, 2006).

Glnlimiizde, kayitlart tutulmamis ve standartlari belirlenmemis bu
kopeklerin, sayisinin 200 civarinda oldugu tahmin edilmektedir. Saflastirma
caligmalari i¢in bu kopekler Tarsus ilgesi ve civar il ve ilgelerden toplanarak Mersin
Biiyiiksehir Belediyesi’ne baglh Catalburun Uretim ve Rehabilitasyon Merkezi’nde
yetistirilmeye baslanmis ve pedigri (soy kiitiigii) kayitlar1 tutulmaya baslanmistir.
Av kopeklerinde saflik tayininin pedigri kayitlarindan yapilmasi gerekli olsa da
pratikte kaydi tutulmamis hayvanlar i¢in bagka yontemlere ihtiya¢c duyulmaktadir.
Ayrica sahadan toplanan kopeklerin saf olup olmadigina karar vermek icin bazi
yardimci yontemler ve tekniklere de ihtiya¢ duyuldugu anlagilmaktadir.

Alternatif bir yontem olarak basta renk olmak {izere cesitli kalitatif
karakterler itibariyle saflik tayini yapildigi goriilmektedir. Ancak saflik tayininin
sadece kalitatif karakterler itibariyle yapilmasi saflik tayini i¢in yeterli
olamamaktadir. Son yillarda hayvanlarin genotipik yapisinin gelisen molekiiler
tekniklerle ortaya konmasi miimkiin olabilmektedir (Giirses ve Bayraktar, 2014).
Ancak molekiiler yontemlerle hayvanlardan alinan 6rneklerin yiizlerce hayvan igin
analiz edilmesi ve genetik olarak izlenebilirligi hala pahali bir segenek
durumundadir.

Hayvan 1rkina ait kalitatif ve kantitatif karakterlerden irki karakterize etmek
icin Oonemli sayilabilecek olanlar1 saptayarak bu karakterler iizerinde istatistiksel
siniflama yoluyla saflik tayini maliyet agisindan uygulanabilirligi yiliksek bir segenek
gibi goziikkmektedir. Boylece herhangi bir uzman kontroliine en az diizeyde ihtiyag
duyularak saflik tayini yapilabilmesi saglanabilecektir.

Giiniimiizde istatistiksel siniflayici olarak kullanmilan ¢ok sayida yontem
gelistirilmistir. Siniflandirma ve Regresyon Agaclar (Classification and Regression

Trees, CART) yontemlerinden ID3, C4.5 VE C5.0 basarili siniflandiricilar arasinda
2
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yer almaktadir. Son yillarda Rastlantisal Ormanlar (Random Forests, RF) da gittikge
popiiler olmaya baslamis ve Derin Ogrenme (Deep Leaming) uygulamalari ile
basarim oranlari daha da yiikselmis bulunmaktadir. Bunlardan basitligi ve
uygulanabilirligi nedeniyle lojistik regresyon modellemesi en uygun analizlerden
biri durumundadir. Bu nedenle bu tez c¢alismasinda basitligi nedeniyle
uygulanabilirligi ve anlagilabilirligi yiiksek siniflayicilardan biri olan lojistik
regresyon modellemesi ve analizi ¢alisilmistir. Bdylece ileride diger gelismis
yontemlerle yapilacak smiflama ¢alismalart icin bilgi ve deneyim althig

olusturacaktir
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2. ONCEKI CALISMALAR

Dinse ve Haseman, (1986). Hayvancilikta lojistik regresyon analizlerinin
cogunlukla tiimér olusumunun tahminlenmesi gibi hayvan hastaliklar1 i¢in risk
faktorlerinin belirlenmesinde analitik bir yontem olarak kullanildigi c¢alismalar
olusturmaktadir. Siit sigirciliginda dol verimi ile ilgili olan morfometrik
karakterlerin etkilerinin arastirildigi goriilmektedir. Lojistik regresyon analizi
uygulamalarmin sik¢a kullanildig1 diger bir alan yaban hayvanlarinin ekolojisi ve
habitat se¢imi tizerinde yogunlagsmistir.

North ve Reynolds (1996) radyo telemetri lokasyonlarini kullanarak mikro
habitat analizi yapmislar ve c¢ok kategorili lojistik regresyon analizini
uygulamiglardir.

Burmaoglu ve ark. (2009), ¢ok degiskenli istatistiksel siiflandirma
yontemlerinden diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizinin basari
sonuglarini karsilastirmistir. Diskriminant analizinde %92,5’lik ve Lojistik
Regresyon Analizinde %100’liik siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Drobnjak ve ark. (2012), Mersin’in Tarsus il¢esinde Catalburunlarin
goriildiiglini ve sayilarinin 200 civarinda oldugunu kaydetmistir. Bu av kdpeklerinin
essiz olmalar1 sebebiyle hakkindaki yayinlarin artirmaya yonelik arastirmacilarin
ilgisini ¢gekmeyi amaglamustir.

Dingel ve Petek (2012), Tiirkiye’ye 6zgii Catalburun kdpekleri Tarsus ve
cevresinde av kdpegi olarak yillardir yetistirilmekte ve halk arasinda Tiirk Pointer’i
olarak tamimakta oldugunu belirtmistir. Morfolojik ve fizyolojik ozelliklerinin
belirlenerek 1rk hakkinda daha fazla bilgiye sahip olunmas1 gerektigini saptamistir.

Nemes ve Hartel (2010) c¢evreyle ilgili ¢alismalarda ¢ogunlukla tepki
degiskenlerinin ikili degerlerle (Ornegin; incelenen tiirlerin varlig1 veya yoklugu) ile

sonuclandigl, bu gibi durumlarda lojistik regresyon, cesitli cevresel faktorlere karsi
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organizmalarin tepkisini modellemek i¢in kullanilabilecegini belirterek ROC
egrisinin yorumlanmasi {izerine bir ¢alisma gergeklestirmiglerdir.

Lepper ve ark. (2002) Kaliforniya Hayvan Barmagi’ndaki kopekler ve
kediler arasinda Gtenaziye karsi adaptasyon tahminlemesinde lojistik regresyon
analizi uygulamislardir. Kedilerde yas, cinsiyet, tily rengi ve vazgecme nedeni;
kopeklerde yas, cinsiyet, tily rengi, birakma nedeni, cins, safkanlik ve yaralanma
durumu adaptasyon i¢in baglica belirleyicileri olarak kullanilmistir.

Eyduran ve ark. (2005), hayvancilikta lojistik kullanimi {izerine yaptiklari
calismalarinda Hamdani ki koyunlarda cinsiyet, dogum tipi, dogum agirlig
degiskenlerinden 30. 45. 60. ve 75. giinlerde viicut agirhigimi tahmin icin lojistik
regresyon analizinin etkinligini test etmislerdir. Calismalarinda yukaridaki
periyodlarda viicut agirligmmi ortalamanin altinda ve iistiinde olmak {izere iki
kategoriyle bolerek bagimli degisken olarak kullanmiglardir. Model uyum iyiligi igin
Ki-kare, G-test ve konkordans istatistiklerini kullanmislardir.

Farhangfar ve ark. (2010) Iran yerli Holstayn ineklerinde kurudaki giin
sayisini etkileyen bazi ¢evresel faktorleri lojistik regresyon ile analiz etmiglerdir.

Aygiin ve Celikyiirek (2017), yaptiklar1 caligmada biiyiikbas hayvanlara ait
bilgilerin kaydedilmesi icin bir bilgisayar paket programi hazirlanmislardir. Bu
programda, kiiciik ve orta olgekli isletmelerdeki biiylikbas hayvanlarda tutulan
kayitlar bilgisayar ortamina aktarilarak veri tabanlarinda uzun siire depolanmakta ve
ihtiyag¢ aninda istenen verilere kolayca ulagilabilmektedir.

Keshavarzi ve ark. (2017), iran’da siit sigin siiriilerinde yavru atmaya etkili
risk faktorlerini degerlendirmek icin lojistik regresyon kullanmislardir.

Pereira ve ark. (2011), etlik pili¢lerde refahin1 cevresel ve davranigsal
degiskenlerle iliskili olarak tahmin etmek i¢in lojistik regresyon kullanmislardir. Bu
calismada, ii¢ farkli amonyak uygulamasinda yetistirilen hayvanlarin ¢esitli
davraniglart kaydedilerek coklu lojistik regresyon analizi ile degerlendirilmis ve

hayvan refahini siniflandirmada basaril1 sekilde kullanilabilecegi gosterilmistir.

6
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Compton ve ark. (2002) da orman kaplumbagasi (Clemmys insculpta)
habitat se¢imini lojistik regresyon ile modellemislerdir.

Ertugrul ve Yilmaz (2012), Tiirkiye’de bulunan yerli kdpeklerin bazi irklara
ve tiplerine ait bilgilere yer vermistir. Mersin’de sayilarinin oldukga azaldigini ve
koklama yeteneginin oldugunu kaydetmistir. Avin1 aramasi, bulmas1 ve ugurmast
gibi 6zellikleri bakimindan yetenekli oldugunu belirtmistir.

Topal ve ark. (2017), kuzularda mortalite iizerinde etkili genetik olmayan
faktorlerin etkilerini degerlendirmede lojistik regresyon analizi uygulamislardir.

Bircan (2004), ikili sonug¢ degiskeni ile siirekli ve kesikli degiskenlerden
olusan bagimsiz degiskenler kiimesi arasindaki iliskiyi lojistik regresyon analizi ile
incelemistir. Olusturulan modelin biyolojik olarak kabul edilebilir olmasi ve dogru
siniflama oraninin yeterince iyi olmasi sebebiyle bu modelin risk faktorlerini
belirlemede kullanilabilecegi sonucuna varilmustir.

Cokluk (2010), iki kategorili bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler
kombinasyonunu belirlemeye yonelik ikili lojistik regresyon analizinin temel
kavram ve siireclerini a¢iklamistir.

Girginer ve Cankus (2008), Eskisehir’de toplu tasima araglarindan biri olan
tramvaya yonelik yolcu memnuniyeti, Eskisehir tramvay sistemi (Estram)
orneginde, Binomial Lojistik Regresyon Analizi ile incelenmistir. Uygulanan
Binomial Lojistik Regresyon Analizi sonucunda; tiim bagimsiz degiskenlerin negatif
etkileri oldugu belirlenmistir.

Oguzlar (2005), Bursa Emniyet Miidiirliigii ile ortak yapilan bir proje
kapsaminda, ahlak, yankesicilik ve narkotik biirolarina iliskin verilerden
yararlanilarak, suglularin profilinin belirlenmesinde lojistik regresyon analizinden
yararlanilmustir.

Akm ve Sentiirk (2012), mutluluk diizeyleri Ordinal Lojistik Regresyon
Analizi araciligiyla sosyo-demografik oOzelliklere gore incelenmis ve diger

calismalarin sonuglar1 karsilagtirilmistir.
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Aktas (2009), bagimli degiskenin iki diizeyli olmasi durumunda demografik,
davranis ve risk faktoriiyle ilgili tahmin c¢alismalarinda lojistik regresyon analizi
incelenmistir. Eskisehir Osmangazi Universitesi (ESOGU) &grencileri arasinda
sigara igme aligkanligini etkileyen faktorleri belirlemek igin lojistik regresyon ve
diskriminant denklemi belirlenmistir.

Ar1 ve Onder (2013), degiskenler arasindaki iliskinin fonksiyonel sekli
regresyon modellerinden; dogrusal regresyon, lojistik regresyon, negatif binom
regresyon, poisson regresyon, temel bilesenler regresyonu, probit regresyon, ridge
regresyon, Cox regresyon modellerinin hangi durumlarda kullanilabilecegini
incelemistir.

Kneib ve ark. (2011), kahverengi ayilar ve kuglarin habitat se¢ciminde lojistik
regresyon analizinin basarili sekilde kullanilabilecegini gostermislerdir.

Tomaszyk ve ark. (2014), kuzu hayatta kalma analizinde sinerji faktorleri
baslikli ¢alismalarinda hayatta kalmanin, hayvancilikta genetik iyilestirme
programlarinda en 6nemli 6zelliklerinden biri oldugunu belirterek Polonya Merinosu
ve Wielkopolska koyun irkindan kuzularda cinsiyet, akrabali yetisme ve dogum tipi
degiskenlerini kullanarak kuzularin hayatta kalma sonuglarini tahmin etmislerdir.

Koksal (2011), temelde dogrusal olmayan ancak bazi doéniisiimlerle
dogrusallastirilabilen lojistik regresyon modelleri i¢in ROC egrisi kestiriminin
kullanilabilirligi incelenmistir. Farkli model se¢me Olgiitlerine gore yapilan
degerlendirmede ROC egrisi kestirimi, kestirilen modeller arasindan en iyi ayirim
giicline sahip olan modelin belirlenmesinde en uygun secim oOlgiitli olarak

saptanmuigtir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1.Materyal

Arastirma verileri Mersin Biiyiiksehir Belediye Baskanligi’na bagh
Catalburun Uretim ve Rehabilitasyon Merkezi’nde (Sekil 1) koruma altina alian 60
kopek ile Tarsus ilgesindeki saha ¢alismalarinda 10 kopek olmak iizere toplam 70

kopekten toplanilmistir.

-

R g
Sekil 1: Catalburun Uretim ve RehabilitasYon Merkezi (Mersin)

Caligma materyalini olusturan kopeklerin yas ve cinsiyete gore dagilim
Tablo1’de verilmistir. Caligma verisi toplam yas ortalamasi 3.27 olan 29 disi ve yas

ortalamast 3.39 yil olan 41 erkek hayvandan 6l¢iilerek kaydedilmistir.
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Tablo 1. Kdpeklerin yas ve cinsiyete gore dagilimi

Yas
Cinsiyet 2 3 4 5 Toplam
Disi 8 11 4 6 29
Erkek 10 15 6 10 41
Toplam 18 26 10 16 70

Caligmada Tablo 1'de listesi goriilen 18 farkli kantitatif karaktere ait
olgiimler yapilmustir. Olgiimler sirasinda uzmna tarafindan saflik tayini de
yapilmugtir. Olgiimlerde Sekil 2'de goriilen dijital kumpas ve viicut-kiitle indeksi
olgme seridi kullanilmistir. Olgiimler ve saflik tayini ¢alismalarina ait bazi
gorlintiiler Sekil 3 ve 4'te verilmistir.

Burun ¢ap1, burun bir kanat uzunlugu, burun iki kanat uzunlugu milimetre
(mm) cinsinden Ol¢lilmiistlir. Burun ucu alin uzunlugu, iki sakak arasi genislik, iki
kulak aras1 uzunluk, boyun kalinlig, iki sakak ortasi ile iki scapula (kiirek kemigi)
arast uzunluk, iki scapula ile kuyruk arasi uzunluk, gégiis ¢evresi, cidago ytliksekligi
(6n bacak ile yer arasi uzaklik), kuyruk kalinligi (1. bogum), 6n pati bilek kalinligi,
arka pati bilek kalinligi, 6n bacak uzunlugu, arka bacak uzunlugu, kulak uzunlugu,

kulak genisligi santimetre (cm) cinsinden Sl¢iilmiistiir.

10
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Sekil 3: Kopeklerin kayit altina alinmasi ve saflik degerlendirmsi
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Sekil 4: C)lg:mé‘islemlerinden bazi gortintiiler

Tablo 2. Bagimli ve Bagimsiz degiskenlerin ¢izelgesi

Bagimli degisken Kod
Saflik (1: Saf,0: Saf degil) y
Bagimsiz degiskenler

Burun ¢api (mm) x1
Burun bir kanat uzunlugu (cm) x2
Burun iki kanat uzunlugu (cm) x3
Burun ucu alin uzunlugu (cm) x4
Iki sakak arasi genislik (cm) x5
Iki kulak arasi uzunluk (cm) x6
Boyun kalinligi (cm) x7
Iki sakak ortasi ile iki scapula arasi uzunluk (cm) x8
Iki scapula ile kuyruk arasi uzunluk (cm) x9
Gogis gevresi (cm) x10
Cidago yiiksekligi (6n bacak Uistii) (cm) x11
Kuyruk kalinligi (1. Bogum) (cm) x12
On pati bilek kalinligi (cm) x13
Arka pati bilek kalinhigi (cm) x14
On bacak uzunlugu (cm) x15
Arka bacak uzunlugu (cm) x16
Kulak uzunlugu (cm) x17
Kulak genigligi (cm) x18

12
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3.2. Metot
3.2.1. Saflik Tayininde Uzman Tarafindan incelenen Ozellikler

Olgiimler yapilirken verteriner uzman hekim tarafindan kdpeklerin saflik
degerlendirmesi de yapilmistir. Saf olanlar 1 ve saf olmayanlar 0 ile kodlanarak veri

setine eklenmistir. Saflik tayininde asagidaki 6zellikler dikkate alinmistir.

3.2.1.1. Burun yapisi ve Ozellikleri
Catalburun, adini aldig1 burun deliklerinin ayrik olmasi ve burun i¢ hacminin
fazla olmasi ile karakterize olan bir képek irkidir. Bu i¢ hacim yiiksekligi daha fazla

koku alma alani (olfactory area) yol acarak koku alma hassasiyetini arttirmaktadir.

3.2.1.2. Gozlerin Yapisi ve Ozellikleri

Gozler badem sekline benzemektedir. Oldukca sik goriilen goz rengi
kahverengi iken nadiren ela ve cakir géz renklerine de rastlanmaktadir. Farkli irk
kopekler de oldugu gibi goziin retina tabakasindaki 6zellesmis hiicrelerin fazla

olmasi karanlikta insanlara gore daha iyi gérmelerini saglamaktadir.

3.2.1.3. Kulak Yapis1 ve Ozellikleri
Kulak uglar1 yuvarlak ve genis olup U harfi bigiminde burun hizasina kadar
uzanir. Gozlerin hafif listiinden asagi1 dogru sarkar. Kulak ince ve narin yapidadir.

Genellikle viicut ile ayni kisa kil ve renk yapisina sahiptir.

3.2.1.4. Agiz-Dudak-Cene Yapilar ve Ozellikleri
Yandan bakildiginda ¢genenin {izerini orten bir yanak, dnden bakildiginda ise
alt cene ve iist cene ayn1 hizada goriiniir. Dudak yapisi, ne V harfi kadar asag1 dogru

sivri ne de U harfi kadar ovaldir. Alt ve iist disler birbirini karsilar ve gériinmezler.

13
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3.2.1.5. Deri-Kil ve Renk Ozellikleri

Deri uzaktan bakildiginda boyun alt1 hari¢ kirigiklik yapmaz. Fakat elastiki
Ozellikleri ile karakterizedir. Killar viicudu tiimiiyle sarar, diiz, kisa, ince siktir.
Killarin dip kisimlarinda pamuksu kil tipi goriilmemektedir. Renkleri ise kahve,

sampanya, kahve-beyaz oldukea sik goriiliirken diger renklerde gozlenir.

3.2.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon bagimli degiskenlerin kategorik olmasi durumunda
kullanilmak iizere 1958°de Cox tarafindan (Cox, 1958) iki kategorili (veya smifli)
bagimli degiskenler igin Onerilmistir. Gliniimiizde iki simifli problemler igin bu
yontemle olusturulan modellere ikil lojistik regresyon modeli (binary logistic
regression) denilmektedir. Bir baska deyisle ikil lojistik regresyon modellerinde
bagimli degiskenin degerleri dogru/yanlis; evet/hayir; var/yok; yapti/yapmadi;
saf/saf degil gibi yalniz iki kategori/siniftan biri olur. Bununla birlikte bagimsiz
degisken ikiden fazla kategori de igerebilir. Bu tiir lojistik modellere ¢ok terimli
lojistik regresyon (Multinomial logistic regression) denilmektedir. Cok terimli
lojistik regresyonda bagimli degisken siralama dlgeginde ise siralama 6lgekli lojistik
regresyon (ordinal logistic regression) sdz konusudur. Lojistik regresyonda bagimsiz
degiskenlerin dlcegi igin herhangi bir kisitlama olmadigindan modele her dlgekten
bagimsiz degisken eklenebilmektedir. Lojistik regresyon modelinde yalniz bir adet
bagimsiz degisken varsa bu tiir modellere basit lojistik regresyon modeli, bagimsiz
degisken sayis1 birden fazla ise ¢ok degiskenli lojistik regresyon modeli
denilmektedir (Cebeci, 2019).

Lojistik regresyon aslinda dogrusal regresyonun uygulanmasina uygun
olmayan regresyon problemlerine alternatif bir ¢6ziim olarak onerilmistir (Nelder ve
Wedderburn, 1972). Konuyu anlamak i¢in Esitlik (1)’deki gibi basit regresyon

modeli oldugunu varsayalim.

14



3. MATERYAL VE METOT Mustafa Ersen BEBEK

Y= Bo+B:X (H

Esitlik 1°deki dogrusal regresyon modelinde bagimli degisken Y ve bagimsiz
degisken X’in siirekli degisken olduklar1 varsayilir. Ancak Y iki sinifli bagimli bir
degisken ve X siirekli bir bagimsiz degisken ise dogrusal regresyon analizi ile Y nin
degerleri sadece 0 ve 1 seklinde kategorik olarak tahmin edilemez. Bu nedenle
bagimh degiskenlerin kategorik olmasi halinde uygulanamaz. Dogrusal regresyon
modellerine ait varsayimlar, 0rnegin hatalarin normal dagildigi varsayimi da
saglanamaz. Bu durumda alternatif bir regresyon modeline gereksinim dogar ki
lojistik regresyon bdyle bir analiz yontemidir.

Lojistik regresyon Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GLM: Generalized
Linear Models) ailesinden bir analiz yontemi olarak bu soruna ¢6ziim bulur. Bagimli
degiskenin log oranlari bagimsiz degiskenlerinin dogrusal bir birlesimi ile
modellenir. Bagimli degisken Y ve bagimsiz degiskenler X;, X,,..., X ile
gosterildiginde temel olarak Esitlik (2)’deki gibi ifade edilir.

g(E(Y)) = Bo + B1X1 + B2 Xo+. . + B Xi (2)

Burada g bir bagiti fonksiyonudur. E(Y) bagimli degiskenin beklenen
degeri olup Sy + B1X1 + B2X,+.. +B X dogrusal bir kestirimcisine esittir. Amag
Bo» B1,--» Br katsayilarim1 tahmin ederek bagimsiz degiskenler (X ler) verildiginde
Y’yi kestirmek i¢in model esitligini olusturmaktir. Baginti fonksiyonunun roli,
Y’nin beklenen degerini dogrusal tahminciye ‘baglamak’tir.

Lojistik regresyonda, yalmzca bagimli degiskenin olasilig1 (basar1 veya
basarisizlik) ile ilgilenilir. Yukarida Esiltik 2'deki E(Y) bagmnti fonksiyonu, basari
olasilig1 (p) ve basarisizlik olasiligi (1 — p) kullanmaktadir. Burada pi¢in 0 <p <1
kosulu s6z konusudur. Ciinkii bu bir olasilik degeri olarak daima negatif olamaz ve

daima 1'den kii¢lik bir degerdir. Bu iki kosulu saglayarak lojistik regresyon modelini
15
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olusturmak igin bagint1 fonksiyonu E(Y) baslangicta p ile gosterilerek bir logit
fonksiyonu tiiretilebilir. Olasilik daima pozitif olacagina gore dogrusal esitlik Esitlik
3'teki gibi iissel forma donistiirtilebilir. Boylece herhangi bir egim ve bagimsiz

degisken igin iis higbir zaman negatif olmayacaktir.
p =e BO+B1X (3)

Olasilig1 1'den kiiglik yapmak i¢in p, Esitlik 4'te gosterildigi p'den biiyiik bir sayiya

boliinmelidir. Bunun igin paydaya +1 eklenir.

e ﬁ0+ﬁ1X
p= eBotB1X 11 “4)

Esitlik 3 ve 4 kullanilarak basar1 olasiligr Esitlik 5°teki gibi yeniden tanimlanabilir.

eY

p= (5)

T 1+eY

Esitlik 5 bir logit fonksiyonu olup p basar1 olasiligidir. Bu durumda ¢ =1—-p,
basarisizlik olasilig1 olup Esitlik 6’daki gibi yazilabilir:

e Y
q=1-p=1-7% (6)
Esitlik 5 Esitlik 6’ya boliinerek Esitlik 7 yazilabilir.
P _ Y
=e (7

Esitlik 7°de her iki tarafin logaritmasi alindiginda Esitlik 8'deki formiil elde edilir.

16
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Y = ln(l%p) (8)

Esitlik 8'de ln(lf;p) baginti fonksiyonu olup bagimli degiskenin logaritmik

donisiimiiyle dogrusal olmayan bir iligskinin dogrusal sekilde modellenmesi saglanir.
Y’nin yerine bu doniistiirme ile elde edilen degeri koydugumuzda lojistik regresyon

modeli Esitlik 9’daki yazilabilir.

In (1%) = Bo + B1X1 + B2 X2+ . +BnXn ©)

Esitlik 9’daki lojistik regresyon esitliginde (p / 1 — p) bahis orani (odds
ratio) olarak, logaritmasi log odd veya logit olarak adlandirilir. Logaritmasi pozitif
oldugunda basari olasilig1 daima %50'den biiytiktiir. Sekil 5’te tipik bir lojistik model
egrisi goriilmektedir. Sekilde olasiligin 0'in altinda ve 1'in {istiinde olmadigi agikca

goriilmektedir.
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Sekil 5: Lojistik regresyon egrisi

Sonug olarak, lojistik regresyon bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
izerindeki regresyonunu olasilik olarak hesaplayan bir analiz yontemidir. Lojistik
regresyonda bagimli degiskenler ile bagimsiz degisken arasindaki bagmti dogrusal
olmadigindan logit doniisiim yapilarak aradaki iliski dogrusal hale getirilmektedir.
Boylece  dogrusal  regresyon  analizinin  hesaplama  tekniklerinden
yararlanilabilmektedir.

Lojistik regresyonda dogrusal regresyonda oldugu gibi dogrusallik,
normallik, varyans homojenligi ve hatalarin bagimsiz dagilmasi varsayimlar yoktur.

Ancak asagidakiler gegerlidir (Schreiber-Gregory ve Bader, 2018):

. Bagimli degisken nonimal veya ordinal Olgekten bir degisken
olmalidur.
. Gozlemler birbirinden bagimsiz olmahdir. Bir baska deyisle

tekrarlanan dl¢limlerden veya esli gruplardan gelmemelidir.
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. Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanimlilik olmamali ya da
¢cok az olmalidir. Yani bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon
olmamali veya ¢ok diislik olmalidir.

. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin log oranlar ile iliskisi
dogrusal olmalidir.

° Orneklemler biiyiik olmalidir. Ornegin k bagimsiz degisken var ve en
az sikliga sahip sinifin beklenen olasiligi p ise minimum 6rneklem

biiyiikliigiiniin n=10 k/p olmas1 gerekir.

3.2.2.1. Model Uyum lyiligi ve Basarimim Degerlendirme

Lojistik regresyon modellerinin bagarimlarin1 hesaplamak ve yorumlamak
icin g¢esitli gorsel yoOntemler, Olgiitler ve testler kullanilmaktadir. Model
degerlendirme ve karsilastirma islemlerinde bagvurulan olgiitleri asagidaki gibi
gruplandirmak miimkiindiir:

° Karisiklik matrisine dayali dlgiitler

. Bilgi teorisine dayal dlciitler

. Uyum iyiligi dlciitleri
Wald Testi

Modeldeki bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilarinin istatistiksel
O6nemini yani sifirdan farkli olup olmadigini belirlemek i¢in Wald testi yapilir. Wald
istatistigi regresyon katsayisinin karesinin katsayinin standart hatasinin karesine
orani olarak hesaplanir. Wald testi sonucunda sifir hipotezi reddedilemiyorsa test
edilen bagimsiz degiskeni modelden ¢ikarmak model basarimimi ciddi diizeyde
etkilemeyecektir. Regresyon katsayismin énemliligini (Ho:5=0) test etmek etmek

icin Wald Esitlik 10'daki y? istatistigini kullanmay1 6nermistir.

Waldy? = (22 (10)
B
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Wald istatistiginin drnekleme dagilisi yaklasik y? dagilisi gdsterir ve
bdylece H, hipotezi altinda test edilebilir. Ancak bu test R da dahil baz1 yazilimlarda
Esitlik (11)'deki doniisiimle bir z testi olarak gergeklestirilmektedir.

z = Waldy? (11)

Formiildeki standart hata hesaplamasi karmasik olup yinelemeli bir siiregle
maksimum olabilirlik tahmini hesaplanmaktadir. Wald testi cok yaygin kullanilan
bir test olmasina ragmen, kiiciik 6rneklemlerde biiyiik katsayilar i¢in ¢ok tutucu olma
egilimindedir. Lojistik regresyonda katsayilar i¢in giiven araliklart Clg = BT

1.9653 olarak hesaplanir. Burada 1.96, iki kuyruklu test ve a = 0.05 oldugunda

normal dagilis icin z kritik degeridir. Giiven araligi sifir igeriyorsa katsayi
onemsizdir. Gliven araliklar1 odds oranlar sunulursa 1 igeren bir araliklar katsayinin

o6nemsiz oldugunu gosterir.

3.2.2.1.(1). Sahte (Pseudo) R? Oliitleri

Lojistik regresyonda uyum iyiligini degerlendirmek i¢in dogrusal regresyon
analizinde kullamlan R? istatistigine esdeger bir istatistik yoktur. Lojistik regresyon
analizindeki model tahminleri yinelemeli bir siire¢ yoluyla ulasilan maksimum
olabilirlik tahminleridir. Varyansi en aza indirecek sekilde hesaplanmadiklarindan
R? uyum iyiligi 6l¢iitii olarak kullanilamaz. Bununla birlikte, lojistik modellerin
uyum iyiligini degerlendirmek icin Aldrich-Nelson, Efron, McFadden, Cox-Snell,
Nagelkerke/Cragg-Uhler, McKelvey-Zavonia, Veall-Zimmermann ve Tjur gibi
birgok sahte R? 6lgiitii gelistirilmistir (Smith ve McKenna, 2013). Bu 6lgiitler R? gibi
[0,1] araliginda degerler olmakla birlikte bazilar asla 0 veya 1'e ulasmazlar. Daha

yiiksek sahte R? degerleri daha iyi bir modeli gosterirler. Bu galismada McFadden
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sahte R?, Cragg ve Ulmer sahte R? ile Cox ve Snell sahte R? degerleri model uyum
iyiligini degerlendirme 6l¢iitleri olarak kullanilmastir.
Sahte R? dlgiitlerinin ¢ogu modellerin bos modele gore sapmasina, bir baska

deyisle Esitlik (12)'de gosterilen log olabilirlik oranina dayanirlar.

LLR = G7 = 2In(L(model,) ~ L(modely)) = —2in (Amesed)  (12)

Esitlik (12)'de:
L(model;): Uydurulan herhangi bir i. modelin log olabilirlik degeri
L(modely): Bos modelin (yalmz kesme yiiksekligi igeren) log olabilirlik degeri

Olabilirlik orani, bir modelin bos model {izerindeki iistiinliigiinii gosterir
Oran ne kadar kiigiikse iistiinliik o kadar fazla olur. Model uyumunu degerlendirmek
icin log olabilirlik fonksiyonu gézlem degerlerini agiklama olabilirligini maksimuma
cikaran katsay1 degerlerini secer. Fonksiyon degeri 1’e yaklasirken uyum iyiliginin
yiikseldigi, ancak sifira yaklagirken modelin verilere uyumunun zayifladig: anlasilir.
Boylece karsilastirilan modellerde 6nemli olmayan bagimsiz degiskenler
cikartilarak yeni ve daha sade bir model elde edilir.

McFadden sahte R* (MFR2) istatistigi (McFadden, 1979), bir modelin log
olabilirliginin bos modelin log olabilirligine béliinmesine dayanan bir oran 6l¢iitii

olup Esitlik 13'teki gibi hesaplanir.

In (L(model;))
In (L(modely)) (13)

MFR2 =1—

Olabilirlikler [0,1] araliginda oldugunda log olabilirlik degerleri sifira esit
veya sifirdan kiiglik olur. Eger bir model ¢ok diisiik bir olabilirlige sahipse daha
yiiksek log olabilirlige sahip olur. McFadden sahte R? degeri 0 ve 1 arasinda bir
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deger olup 0’a yakin degerler zayif uyumu, 1’e yakin degerler iyi uyumu gosterir.
Lojistik regresyonda ¢ok nadiren yiiksek degerlere ulasilir. MFR2 degerinin 0.40 ve

iistiinde olmasi iyi bir uyum olarak degerlendirilir (Cebeci, 2019).

Cox ve Snell'in Sahte R? Istatistigi

Bir modelin olabilirligi L(Model), bagimsiz degiskenler verildiginde
bagimli degiskenin kosullu olasiligidir. Veride n gézlem varsa, L(Model) bu tiir n
olasiligin ¢arpimidir. Bu ¢arpimin #'inci kokiinii almak, her Y degerinin olasiliginin

bir tahminini saglar. Cox ve Snell'in sahte R? 6lgiitii (MLR2) lojistik regresyon

modellerinin yakinsamasini belirlemek i¢in kullanilan - 2in (%) oranina
dayanan bir uyarlamadir (Cox ve Snell,1989).

_ 4 _ (L(nodely) 2/n
(SR2 =1 (L (modeli)) (14)

Bir model sonucu mikemmel bir sekilde tahmin etse bile 1 —
(L(modely)?/™ her zaman 1'den kii¢iik olacagindan Cox ve Snell'in sahte R>

oOl¢iitliniin maksimum degeri 1 olamaz.

Cragg ve Uhler'in Sahte R? istatistigi

Cragg ve Uhler'in Sahte R? istatistigi (Nagelkerke Sahte R istatistigi olarak
da bilinir) Cox ve Snell'in sahte R? degerlerinin araligii 1'e kadar ulasacak sekilde
ayarlar. Esitlik 15'te goriildiigii gibi, Cox ve Snell sahte R? degeri miimkiin olan
maksimum deger olan 1 — (L(modely)?/™ye béliiniir (Nagelkerke, 1991). Bu

nedenle miikkemmel tahmin yapan bir modelin sahte R? degeri 1 olarak saptanabilir.

1_(L (modelo))z/n
L (model;) MLR2

1—(LL (modely))?/™ ~— 1—(LL (modely))?/m
22
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3.2.2.1.(2). Kanisikhk Matrisinden Hesaplanan Basarim Olgiitleri

Tablo 3'te yapisi gorilen karigiklik matrisi (confusion matrix), bagimli
degiskenin her bir sinifi igin ger¢ek ve tahmin degerlerinin sayilarini gosteren ¢apraz
bir tablodur. Karigiklik matrisinden model basarimina iligkin dogruluk (accuracy),
duyarlilik (sensitivity) ve o6zgiilliik (specificity) basta olmak iizere ¢ok sayida dlgiit

hesaplanabilmektedir. Asagida bunlardan bazilari agiklanmaktadir.

Tablo 3. Karigiklik matrisi yapisi

Gergek
Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanhs Negatif (FP)
Negatif | Yanlis Pozitif (FN) Dogru Negatif (TN)

Tahmin

Dogru Pozitif Oran1 (TPR: True Positive Rate), gercekte pozitif olup model

tarafindan pozitif olarak tahmin edilen yanitlarin oranini gosterir.

TPR = TP/(TP + FN) (16)

Dogru Pozitif Orani, duyarlilik (sensitivity) ve bazi kaynaklarda recall
olarak da adlandirilmaktadir. Dogru olarak tahminlenen gergek pozitiflerin oranini
gosterir.

Yanlis Pozitif Oran1 (FPR: False Positive Rate) gergekte negatif oldugu

pozitif olarak tahmin edilenlerin oranini gésteren bir degerdir.

FPR = FP/(FP + TN) (17)

Dogru Negatif Oran1 (TNR: True Negative Rate), gergekte negatif olup yine
negatif olarak tahmin edilen yanitlarin oranimi gosteren bir degerdir. TNR, aym

zamanda 6zgiilliik (specifity) olarak da adlandirilir.
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TNR = TN/(FP + TN) (18)

Yanlis Negatif Oran1 (FNR: False Negative Rate), ger¢ekte pozitif oldugu

halde negatif olarak tahmin edilen yanitlarin oranin1 gésteren bir degerdir.

FNR = FN/(TP + FN) (19)

Model tahmin dogrulugu (ACC: Accuracy) dogru siniflanmis ya da dogru
tahmin edilmis pozitif ve negatif yanit sayisinin toplam yanit sayisina boliinmesiyle
hesaplanan bir oran degeridir. Bu nedenle dogru siniflama oranini gdsteren bir

Olcittiir.

TP+TN _ TP+TN
TP+TN+FP+FN N

ACC = (20)

Siiflama hatasi (CE: Classification error) yanlis smiflanmis ya da yanlis
tahmin edilmis pozitif ve negatif yanit sayisinin toplam yanit sayisina boliinmesiyle

hesaplanan bir oran degeridir.

CE=MCR= ——™ __ —1_ Acc 21)

TP+TN+FP+FN

Bir sinyal saptama teorisi terimi olarak Alic: Isletim Karakteristigi (ROC:
Receiver Operating Characteristic) 1970’lerde lojistik regresyona dayanan tibbi tani
islemlerinde kullanilmistir.  ROC, lojistik regresyon modellerinde simiflama
basarimini yani modelin giiclinli ortaya koyan bir grafiktir. Sekil’de de goriildigii

gibi ROC egrisi y ekseninde dogru pozitif oran1 (TPR) veya duyarlilik; x ekseninde
yanlig pozitif oran1 (FPR) veya [1-ozgiilliik degerleri kullanilarak ¢izilir. Bir bagka
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ifadeyle farkli optimal esik degerlerinde (Optimal cutoff values) modelin
calistirtlmasi ile hesaplanan duyarlilik ve 1-0zgiillik degerleri ile ¢izilen bir
grafiktir. Esik degeri ya da kesme degeri bagimli degisken siniflar1 arasindaki karar
siiridir. Bu degerin altinda ve iistiinde olanlar bagimli degiskenin iki ayr1 sinifini
olustururlar. ROC egrisi ile dogru siniflama ile yanlis siniflama arasindaki degisimi
gorsel olarak izlemek miimkiin olur. ROC egrisinin sol {ist kdseye yakin olmasi yani
egri altindaki alanin biiyiik olmas1 modelin ayirma kabiliyetinin daha iyi oldugu

anlamina gelir.

ROC Egrisi

1.0

0.8

TPR

04

0.0
I

0.0 02 04 06 08 1.0

FPR

Sekil 6: ROC egrisi 6rnegi

ROC egrisi altindaki alan kisaca egrinin altindaki alan (AUC: Area Under

Curve) model uyum iyiligi kullanilan bir 6lgiit olup modelin siniflama bagarimi

derecesini gosterir. AUC degerleri [0,1] araligindadir. Ornegin AUC nin 0.75 olmas1

modelin pozitif ve negatifleri %75 olasilikla ayirabilecegini ifade etmektedir.

Yiiksek AUC degerleri modelin bagimli degisken siniflarin1 ayirmada daha iyi

oldugu anlamina gelir. TPR 1’e esit ve FPR 0’a esit oldugunda ROC egrisi grafigin
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sol iist kosesine deger ve AUC 1 olur. Bu durumda modelin duyarlilig1 ve 6zgiilliigii
%100 olur. Yani AUC’nin 1’e esit olmasi pozitif ve negatiflerin hatasiz ayrilabildigi
anlaminda gelir ki model uyumunun miikemmel oldugunu goésterir. AUC’nin 0
olmas1 ise herhangi bir dogru smiflama yapilamadigini anlamma gelir ki tim
pozitifler negatif, tiim ise negatifler pozitif olarak smiflanabilirler. Bu durumda
modelin tam olarak basarisiz oldugu sdylenebilir. Diger yandan ROC ¢izgisi
kosegen ¢izgisi ile cakistiginda yani AUC degeri 0.5 oldugunda modelin pozitif ve
negatif siniflar ayirma giicliniin olmadig1 anlasilir. Bu durumda ROC egrisi sol alt
koseden sag iist kdseye uzanan kdsegen boyunca diiz bir dogru olarak goriiniir.
Yukarida yapilan agiklamalardan da anlasilacagi gibi AUC degerlerinin 0.5-1.0
araliginda olmas1 gerekir. Bu degerin 0.8 ve iistlinde olmasi modelin yiiksek
basarimli oldugunu gosterir. Baz1 kaynaklarda AUC'a gére model basarimini sozel
olarak ifade etmek icin Tablo 4'de verilen degerlendirme tablosu kullanilmaktadir

(Cebeci, 2019, 2020b).

Tablo 4. AUC degerlerinin yorumlanmasi

AUC Yorum
0.91-1.00 | Miikemmel
0.81-0.90 | lyi
0.71-0.80 | Orta

0.61-0.70 | Zayif
0.50-0.60 | Kotii (Kullanigsiz)

3.2.2.1.(3). Bilgi Teorisine Dayanan Basarim Olciitleri
Akaike Bilgi Kriteri (AIC: Akaike Information Criterion), bir modelde terim
sayisi arttikca modeli cezalandiran bir 6l¢iittiir (Akaike, 1974).
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AIC = —2InL(0) + 2k (22)

Esitlik (22)'de:
L(0) : incelenen model i¢in maksimum olabilirlik fonksiyonu,
k: Modeldeki parametre sayisidir.

Ciinkii modelin olabilirlik fonksiyonu (L(#)) olarak genelde hata kareler ortalamas:
(MSE) kullantlir.

n 52
AIC =nln (MT”) + 2k (23)

Model degerlendirmede kullanilan bir baska bilgi Olgiitii, Schwarz'in
Bayesci Bilgi Olgiitii (Schwarz, 1978) veya kisaca Bayesci Bilgi Olgiitii (BIC) olup
aslinda AIC'in bir uyarlamasidir (Cebeci, 2020a). Logit modelleri i¢in BIC Esitlik
(24)'teki gibi hesaplanirken OLS modelleri i¢in Esitlik (25)'deki gibi hesaplanir.

BIC = —2InL(0) +In(n) k (24)

BIC =nlin (%Z?zl(yi - 371-)2) +1In(n) k = n In(MSE) + In(n) k (25)

BIC parametre sayilari i¢in daha fazla ceza uyguladigindan gézlem sayisi

arttikga AIC ve BIC birbirine uymayan sonuglar iiretirler.

3.2.3. Veri Analizi ve Hesaplama Araclan

Veri analizleri R istatistiksel hesaplama ve grafik analiz ortaminda (R Core
Team, 2021) yapilmistir. Calismada asagidaki analiz adimlar1 izlenmistir.

. Verisetini okuma
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. Siif yanliligini kontrol etme

. Degisken se¢cme

. Logit modelleri olusturma

. Model diyagnostiklerini yapma

. Varsayimlarin kontroli

. Modelleri karsilastirma ve basarili modeli 6nerme

Analizlerin yapilmasinda R’nin temel paketlerindeki ¢esitli fonksiyonlar
hesaplama ve gorsellestirme fonksiyonlar1 kullamilmistir. Lojistik regresyon
analizleri stats paketindeki Genellestirilmis Dogrusal Modeller (Generalized Linear
Models kisaca GLM) i¢in kullanilan g/m fonksiyonu /ogit modunda ¢alistirilmistir.

Modellere girecek bagimsiz degiskenlerin se¢iminde bilgi degerlerini
hesaplamak ve degisken onem degerlerini hesaplamak {izere caret paketindeki
(Kuhn, 2020) varlmp fonksiyonu kullanilmis, ayrica R'nin step fonksiyonu ile iki
yonde kademeli lojistik regresyon analizi yapilmistir.

Coklu baglanimlilik kontrolii (multi-colinearity) i¢in car paketindeki (Fox
ve Weisberg, 2019) vif fonksiyonu kullanilmistir. Varyans Sisme Faktorii (VIF:
Variance Inflation Factor) degeri yiiksek, genel olarak 5 veya 10'un iizerinde, olan
degiskenler ¢oklu baglanimlilik gosterdiklerinden modelden ¢ikarilmalidir. VIF'
yiiksek degiskenler modelin katsay1 tahmininde sorun yasadigini gosterir. Ancak bu
sorun genel olarak tahminlerin kalitesini diisiirmez. Ote yandan model basarimindan
fazlaca diisme olmaksizin daha basit bir modelle c¢alisma avantaji da ortaya
cikmaktadir. Caligmada logit ve bagimsiz degisken arasindaki iligkilerin kontrolii
grafik iizerinde gorsel olarak incelenmis ve ayrica car paketindeki boxTidwell
fonksiyonu kullanmilmistir. Yine ayni paketteki durbinWatsonTest fonksiyonu ile
otokorelasyon arastirilmistir.

Modellerin tahmin bagsarimlarini AUC odlciitiine gore degerlendirmede ve
ROC egrilerinin ¢iziminde ROCR paketi (Sing ve ark., 2005), diger gorseller i¢in
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corrplot paketi (Wei ve Simko, 2017) ve ggplot?2 paketi (Wickham, 2009) ile
calisilmastir.

Model basarimlarini karsilastirmak icin karisiklik matrisleri olusturularak
dogruluk degerleri hesaplanmustir. Sahte R? degerlerini hesaplamak igin DescTools
paketinden (Signorell ve ark., 2021) PseudoR2 fonksiyonu, psc/ paketinden
(Jackman, 2020) pR2 fonksiyonu, modEvA paketinden (Barbosa ve ark., 2015)
RsqGLM fonksiyonu, ModelMetrics paketinden auc fonksiyonu (Hunt, 2020)
yararlanilmigtir. Caligmada gerceklestirilen analizlerde kullanilan program EK 1'de

verilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Varsayimlarin Kontrolii

Lojistik regresyon modellerini karsilastirmaya gegmede Once varsayim
kontrolleri gerceklestirilir. Olusturulan bir modele girecek olan degiskenlerin
secilmesine degisken se¢me denilir. Degisken segme model egitimi Oncesinde ve
sonrasinda yapilir. Analiz dncesi yapilan degisken segme genelde otokorelasyon ve
¢oklu baglanimlilik gosteren degiskenlerin elenmesi i¢in gerceklestirilir.

Arastirmada calisilan bagimsiz degiskenler (x1, x2, x3,..., x18) arasindaki
korelasyonlar incelenmistir. Boylece modeller olusturulurken aralarinda yiiksek
korelasyon bulunan degiskenlerin belirlenmesi ve bu degiskenlerden birinin
secilerek modele eklenmesi amaglanmistir. Bu tiir islemler yiiksek boyutlu ve
hacimli verilerde degisken indirgeme yoluyla hesaplama maliyetinin diisiiriilmesine
katki saglamaktadir.

R’nin corrplot paketinde (Wei ve Simko, 2017), corrplot fonksiyonu
kullanilarak degiskenler arasindaki Pearson korelasyonlari igin Sekil 7°de gosterilen
korelasyonlar matrisi olusturulmustur. Sekildeki korelasyon matrisinde mavi renkler
pozitif ve kirmizi renkler negatif korelasyonu gostermektedir. Dairelerin capi ise
korelasyon 6l¢iisiiniin biiyiikliiglinii temsil etmektedir. Matrisin diyagonel altinda ise

korelasyonlarin degerleri goriilmektedir.
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Sekil 7: Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonlar

Sekil 7 incelendiginde x2 ile x3; x5 ile x11 ve x15 ile x16 degiskenleri
arasinda iligkinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durumda modelleme esnasinda
otokorelasyona yol agabilecek bu degisken ¢iftlerinden birinin modele dahil edilmesi
onerilmektedir. Bu ¢alismada s6z konusu korelasyonlarin yiiksek olmamasi
nedeniyle modellemede sorun yaratmayacagl disliniilmiistiir. Nitekim car
paketindeki durbinWatsonTest fonksiyonu ile yapilan otokorelasyon testinde tiim
modeller i¢in degiskenler arasinda otokorelasyon saptanmamistir (p>0.01).

Varyans Sisme Faktorii (VIF) coklu baglanimlilik kontroliinde sikca
kullanilan bir 6lgiittiir (Cebeci, 2020b).

VIF; =1/(1-R}) (26)

VIF, modeldeki ¢oklu baglanimlilik nedeniyle bir regresyon katsayisi

varyansinin ne kadar sisirildigini 6lger. Eger VIF esik degeri olan 5'ten (veya daha
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az tutucu sekilde 10'dan) biiylikse degiskenin ¢oklu baglanimlilig1 s6z konusu
olabilir ve sismeye yol agan degiskenlerin modele eklenmemesi gerekir. Bu
calismada tiim modeller igerdikleri degiskenler i¢in car paketindeki (Fox ve
Weisberg, 2019) vif fonksiyonuyla kontrol edilmis ve c¢oklu baglanimlilik
saptanmamistir.

Calismada logit ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusalligin
kontroliinde Box-Tidwell testi uygulanmistir (Box ve Tidwell, 1962). Box-Tidwell
testi dogrusal bir modeldeki bagimsiz degiskenlerin giic doniisiimlerinin maksimum
olasilik tahminlerinin, genellikle genel bir dogrusal olmayan en kiigiik kareler rutini
kullanmaktan daha verimli olarak yapilmasini saglamaktadir. Modellere gore
yapilan testlerde Model S1, Model S2 ve Model S3'teki bagimsiz degiskenlerle
bagimli degisken logiti arasinda dogrusallik ihlali saptanmamistir (p>0.05). Ancak
Model S4'te x3 (p=0.0034), x5 (p=0.0002), x6 (1le-07) ve x18 (p=0.0005)
degiskenleri bakimindan dogrusallik ihlali oldugu saptanmistir. Lojistik regresyon
icin logitin dogrusalligi ihlal edildiginde orijinal siirekli bagimsiz yerine dogal
logaritmasinin eklenmesi halinde sorunun ¢ozebilecegi belirtilmistir (Schreiber-
Gregory ve Bader, 2018). Bu nedenl Model S4'in bir alt versiyonu olarak sz
konusu degiskenlerin dogal logaritmalarinin bagimsiz degisken olarak kullanildigi

Model S4a olusturulmustur.

4.2. Lojistik Regresyon Modelleri
4.2.1. Tek Degiskenli Modeller

Aragtirmada Oncelikle Tablo 5’te degiskenlerden her biri (x1, x2, ..., x18)
tek basina bagimsiz degisken olarak alinarak tek degiskenli lojistik regresyon
modelleri olusturulmus ve basarimlart incelenmistir. Bunun i¢in Esitlik (27)’de

verilen model olusturulmus ve analiz edilmistir.

E(yij) = Boi + Buixi + ey (27)
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Esitlik (27) 'de:
yij + J. bagimh degisken degeri (saflik)
X : i. Bagimsiz degisken (=1, ..., 18)

ejj: Jj. gozleme iliskin hata.

Tek degiskenli basit lojistik regresyon modelleri i¢in yapilan analizde
saptanan regresyon katsayilar1 Tablo 5’te gdsterilmistir. Elde edilen sonuglara gore
x1, x2 ve x10 degiskenleri ile kurulan tek degiskenli modellerde regresyon
katsayilar1 6nemli bulunmustur (p<0.05). Bununla birlikte x5 ve x18 degiskenlerine
ait regresyon katsayilarmin da Onemli olma egilimi gosterdikleri (p<0.1)

anlasilmaktadir.

Tablo 5. Tek degiskenli modeller i¢in regresyon katsayilari

BD | Katsayi Kestirim Std.Hata z Pr(>|z])
x1 Bo 8.4540 2.7048 3.126 0.00177"
B -0.9006 0.3004 -2.998 0.00271"
X2 Bo 11.0755 3.5870 3.088 0.00202"
B -0.6006 0.2004 -2.996 0.00273"
X3 Bo 6.6320 2.7799 2.386 0.0170"
B -0.1673 0.0742 -2.255 0.0241
x4 Bo -1.4474 3.5586 -0.407 0.684
By 0.0914 0.1753 0.522 0.602
X5 By -16.3896 4.5425 -3.388 0.0007™
By 0.9529 0.2735 3.485 0.0005™
X6 By -4.7565 2.5718 -1.850 0.0644
By 0.3835 0.1905 2.013 0.0441"
X7 By -2.0120 2.7565 -0.730 0.465
B 0.06368 0.0725 0.878 0.380
x8 Bo -6.9032 3.1587 -2.185 0.0289"
By 0.2241 0.0970 2.310 0.0209
X9 Bo 1.44195 2.44815 0.589 0.556
B -0.02030 0.04767 -0.426 0.670
%10 Bo -3.54718 3.44307 -1.030 0.303
B 0.06109 0.05320 1.148 0.251
11 Bo -2.73606 2.50355 -1.093 0.274
B 0.05428 0.04293 1.264 0.206
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12 _Bo 1.5727 2.8130 0.559 0.576
B, -0.1052 0.2523 -0.417 0.677
13 __Bo 0.90349 | 3.12163 0.289 0.772
B, -0.04733 | 0.29565 -0.160 0.873
14 __Bo -2.4657 2.9258 -0.843 0.399
B 0.2747 0.2804 0.980 0.327
15 __bBo 2.60366 | 3.77122 0.690 0.490
B, -0.04083 | 0.06984 -0.585 0.559
16 B0 0.827064 | 3.074871 0.269 0.788
B -0.008096 | 0.058843 -0.138 0.891
17 B -2.5958 2.8863 -0.899 0.368
B, 0.1823 0.1751 1.041 0.298
18 __Bo 3.6778 3.6219 1.015 0.310
B, -0.3009 0.3318 -0.907 0.365

Tek degiskenli modellere ait basarim Kkarsilagtirmalarnt Tablo 5°te
gosterilmistir. Tablo 6'da her bir bagarim 6lgiitii i¢in ilk bes modele ait sonuglar koyu
olarak igaretlenmistir. Lojistik regresyon analizinde AUC 6lg¢iitiiniin %80 ve {istiinde
olmasi iyi olarak degerlendirilebilmektedir. Elde edilen sonuglara gore bu istegi
karsilayan modelin 0.819 AUC degeri ile x5 degiskeniyle olusturulan model oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte x1 ve x2 degiskenleri de 0.70 civarinda AUC
degerleri verdigi icin orta diizeyde sonuglar vermislerdir. Diger degiskenlerle
olusturulan modeller 0.50-0.65 arasindaki AUC degerleriyle ¢ok basarisiz tahmin
giicline sahiptirler.

AIC ve BIC o6lgiitleri bakimmdan yine x5 degiskeniyle olusturulan model
digerlerinden daha iyi olup %80 simiflama dogruluguna sahiptir. Sonug olarak iki
sakak aras1 genislik (x5) degiskenin basit tek degiskenli lojistik modellerde siniflama
basariminin digerlerine daha iyi oldugu ve saflik tayininde bir 6n siniflayici olarak

kullanilabilecegi anlasilmaktadir.
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Tablo 6. Tek degiskenli modellerin analiz sonuglari

AlC BIC AUC ACC | MFR2 | CSR2 | CUR2
Model x1 87.663 92.160 | 0.706 | 0.686 | 0.112| 0.140 | 0.189
Model x2 87.165 91.662 | 0.706 | 0.714| 0.117 | 0.146 | 0.198
Model x3 92.661 97.158 | 0.629 | 0.671 0.059 | 0.076 | 0.103
Model x4 97.949 | 102.446 | 0542 | 0.600| 0.003| 0.004 | 0.005
Model x5 79.407 83.904 | 0.819| 0.800| 0.200 | 0.236 | 0.319
Model x6 93.740 98.237 | 0.625 | 0.571 0.048 | 0.062 | 0.084
Model x7 97.392 | 101.889 | 0.525| 0.614| 0.009 0.012| 0.016
Model x8 91.366 95.863 | 0.682| 0.657 | 0.073 | 0.093| 0.126
Model x9 98.040 | 102.537 | 0.516 | 0.600 | 0.002| 0.003 | 0.004
Model x10 | 96.857 | 101.348 | 0.570 | 0.614| 0.015| 0.019| 0.026
Model x11 | 96.369 | 100.866 | 0.637 | 0.614| 0.020 | 0.026 | 0.035
Model x12 | 98.047 | 102.544 0.5646 | 0.600| 0.002 | 0.002| 0.003
Model x13 | 98.196 | 102.693 | 0.445| 0.600| 0.000 | 0.000 | 0.000
Model x14 | 97.014 | 101.511 0.590 | 0.586| 0.013| 0.017| 0.023
Model x15 | 97.878 | 102.375 | 0.529 0.600 | 0.004 0.005 | 0.007
Model x16 | 98.203 | 102.700 | 0.518 | 0.600 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Model x17 | 97.114 | 101.611 0.571 0.586 | 0.012| 0.016 | 0.021
Model x18 | 97.388 | 101.885 | 0.540 | 0.629 | 0.009 0.012| 0.016

4.2.2. Cok Degiskenli Modeller
4.2.2.1 Tam Model

Ilgilenilen tiim bagimsi degiskenleri igeren modele tam model denilir.
Catalburun kdpeklerinin safligina iligkin tam model Esitlik 28'de gosterildigi gibi

tiim bagimsiz degiskenleri iceren bir model olarak olusturulmustur.

g(Y) = Bo + B1Xy + B2Xy + - + By7Xy7 + BrgXg + & (28)

Olusturulan tam modele ait katsayilar Tablo 7'de gosterildigi gibi
saptanmistir. Sonuglara gore x1, x2 ve x10 degiskenlerinin katsayilarinin 6nemli
oldugu (p<0.05); x18 degiskenin 6nemli olma egilimde oldugu (p<0.1); diger tim
degiskenlere ait katsayilarin ise Onemsiz olduklar1 (p>0.05) saptanmistir. Bu
sonuglar degisken sayisin1 azaltmak igin kullanilarak yeni bir model
olusturulabilecegine isaret etmektedir.
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Tablo 7. Tam modele ait analiz sonuglari

Katsayi | Kestirim SH z Pr(>|z|)
Bo 7.883617 | 25.160186 | 0.313 | 0.7540
B1 -5.276553 | 2.670429 | -1.976 | 0.0482"
B> -3.904393 | 1.876712 | -2.080 | 0.0375
Bs -0.300268 | 0.355993 | -0.843 | 0.3990
Bs 0.277235 | 1.130266 | 0.245| 0.8062
Bs 2.407795 | 1.357449 | 1.774 | 0.0761
B 2.012099 | 1.259079 | 1.598 | 0.1100
B~ -0.090407 | 0.374947 | -0.241 | 0.8095
Bs -0.101778 | 0.252915 | -0.402 | 0.6874
By 0.006635 | 0.301650 | 0.022 | 0.9825
B1o 1.107403 | 0.544041 | 2.036 | 0.0418"
Bi1 -0.335718 | 0.249084 | -1.348 | 0.1777
B2 -1.057023 | 1.220005 | -0.866 | 0.3863
Bis 5.724171 | 3.603025 | 1.589 | 0.1121
B1a 2.965025 | 3.550632 | 0.835| 0.4037
Bis 0.015449 | 0.603538 | 0.026 | 0.9796
Bie 0.083137 | 0.376586 | 0.221 | 0.8253
B17 -0.051293 | 1.588367 | -0.032 | 0.9742
Bis -7.353248 | 3.829326 | -1.920 | 0.0548

Tam modele iliskin model basarim O6lgiitleri Tablo 8'de verilmistir.

Sonuglara gore AUC o6l¢iitiiniin 0.98 ile milkkemmel oldugu ve ayrica Sekil 8'de

goriilen ROC egrisinin de ideale yakin bir davranig gosterildigi anlasilmaktadir.

Tablo 25'teki sonuglara gére model dogrulugunun (ACC) yaklasik %93 diizetinde

saptanmis olup olduk¢a Catalburun kopeklerinde saflik tayininin tiim bagimsiz

degiskenlerin  kullanildig

model

ile basaril

bir

sekilde yapilabilecegini

gostermektedir. Ayni sekilde MacFadden sahte R* degerinin %75 civarinda yiiksek

saptanmasi da bu tespiti dogrulamaktadir.
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Tablo 8. Tam modele ait bagarim 6lgiitleri
AlC BIC AUC ACC | MFR2 | CSR2 | CUR2
61.769 | 104.490 | 0.980| 0.929 | 0.748| 0.634| 0.858

Tam model ROC Egrisi
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Sekil 8: Tam modele ait ROC egrisi

4.2.2.2. Secilen Degiskenlerle Olusturulan Modeller

Yukarida saptandig1 gibi tam modelin basarimi yiiksek olmakla birlikte bu
modelde 18 bagimsiz degiskenin yer almasi ¢esitli dezavantajlara yol acar. Bu kadar
cok sayida bagimsiz degiskenin pratikte dl¢lilmesi tahmin yapilmasinda zaman ve
maliyet giicligii yaratir. Diger yandan bir modele ne kadar ¢ok bagimsiz degisken
eklenirse modelin basariminin yiikselebilecegi bilinen bir gergektir. Boyle bir
durumda agir1 uyum sorunun da s6z etmek miimkiindiir. Bu sorunlardan kaginmanin
cesitli yollart mevcuttur. Bunlardan biri yanit degiskenini agiklamada katkasi yiiksek

olan degiskenleri saptamaktir. Bu degiskenlerden bazilari yanit degiskenindeki
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varyasyonun ¢ok biiylik bolimiinii agiklayacagindan tam modele yakin basarim
diizeylerine ¢ok daha az degiskenle erisilebilmesi olasidir. Bu tiir indirgenmis
modelleri olusturmak bilgisayarda islem siiresini de diisiireceginden biiyiik hacimli
verilerde islem maliyetini de diislirecektir. Degisken se¢iminde uygulanabilecek
ayirma analizi, degisken Onemliligi saptama ve kademeli regresyon analizi gibi
cesitli yontemler s6z konusudur. Bu ¢alismada degisken 6nemliligine ve kademeli
lojistik analizine gore degisken secimi olmak Tlizere farkli iki yontem

uygulanmaktadir.

4.2.2.2.(1). Degisken Onemliligi

R'nin caret paketindeki (Kuhn, 2020) varlmp fonksiyonu kullanilarak tam
modeldeki terimlerin yani bagimsiz degiskenlerin her biri i¢in dnem dereceleri
(VIMP: Variable Importance) ve sira sayilari (rank) saptanarak Tablo 9'da

listelenmig ve Sekil 9'da grafik halinde verilmistir.
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Tablo 9. Bagimsiz degiskenlerin 6nem degerleri ve siralar

BD VIMP Sira
x1 1.97591997 3
x2 2.08044288 1
x3 0.84346435 10
x4 0.24528257 13
x5 1.77376478 5
x6 1.59807159 6
x7 0.24112038 14
x8 0.40241878 12
x9 0.02199688 18

x10 2.03551372 2
x11 1.34780974 8
x12 0.86640869 9
x13 1.58871262 7
x14 0.83506956 11
x15 0.02559696 17
x16 0.22076430 15
x17 0.03229260 16
x18 1.92024615 4
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Sekil 9: Degiskenlerin 6nemleri ¢ubuk grafigi

Elde edilen sonuglara gore degiskenlerin onem degerleri en diisiik
0.02199688 ile x9 degiskeni ve en yiiksek 2.08044288 ile x2 degiskeni icin
saptanmistir. Tablo 9'daki siralamaya gore en 6nemli degiskenlerin sirasiyla burun
bir kanat uzunlugu (x2) oldugu; bunu gogiis ¢evresi (x10), burun ¢ap (x1), iki sakak
aras1 genislik (x5), iki kulak aras1 uzunluk (x6) izledigi goriilmektedir. Burada ortaya
¢ikan sorun hangi degiskenlerin secilecegi ve modele alinmasi gerektigidir. Bu
konuda deterministik bir yontem bulunmamakta; yani segimler sezgisel yaklasima
dayanmaktadir. Ote yandan Cebeci (2020a) degiskenlerin 6nem degerlerine gore
siralanmasindan sonra 75. yiizdelik (P7s) ve 90. yiizdelik (Poo) degerlerine karsilik
gelen dnem degerlerinin esik ya da kesim noktasi olarak kullanilabilecegini; bu esige
esit veya bilyiik nem derecesine sahip degiskenlerin segilebilecegini bildirmislerdir.
Bu 6neri dogrultusunda Tablo 9'daki 6nem degerleri igin P75 = 1.729841 ve Py =
1.993798 olarak saptanmigtir. Buna gore Pog yiizdeliginden biiyiik 6nem degerine
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sahip degiskenler x2 ve x10 degiskenleri olmustur. Se¢ilen bu iki degisken igin
model Esitlik 29'daki gibi olusturulmus ve Model S1 olarak adlandirilmistir.

Model S1:
8(Y) = Bo + B1Xz + B2Xyo + € (29)

Benzer sekilde P75 yiizdeliginden biiyiik Onem derecesine sahip
degiskenlerin x1, x2, x5, x10 ve x18 degiskenleri oldugu belirlenmistir. Segilen bu
iki degisken icin model Esitlik 30'daki gibi olusturulmus ve Model S2 olarak

adlandirilmistir.

Model S2:

g(Y) = Bo + B1Xy + B2X+B3Xs + BaXqo + BsXig + € (30)

Degisken onemliligine gore degisken segerken model basarimi igin yeterli
olabilecegi diisiiniilen degiskenler de keyfi olarak segilebilir. Esitlik 31'de verilen
Model S3 onemlilik derecesi en yiiksek x1, x2 ve x10 degiskenlerinden

olusturulmustur.

Model S3:

8(Y) = Bo + B1Xy + B2X2 + B3Xyo + € 31

4.2.2.2.(2). Kademeli Lojistik Regresyon ile Degisken Secimi

Lojistik regresyonda yaygin sekilde uygulanan degisken secimi
yontemlerinden biri kademeli lojistik regresyon (stepwise logistic regression)
yontemini kullanmaktir. Bu regresyon ileriye dogru eklemeli, geriye dogru elemeli
veya her iki yonde eklemeli ve elemeli olarak uygulanabilmektedir. Bu ¢alismada

her iki yonde kademeli lojistik regresyon analizi sonucunda x1, x2, x5, x6, x10,
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x14, x18 degiskenleri 6nemli degiskenler olarak saptanmistir. Bu degiskenlerden

olusturulan Model S4 Esitlik 32'de verilmistir.

Model S4:

g(Y) = Bo + B1Xy + B2Xp+B3Xs+B4Xe + BsXiot+ BeXis + BrX1g + € (32)

Daha 6nce Boliim 4.1'de yapilan varsayim kontroliinde Model S4'teki x2, x5, x6 ve
x18 degiskenleri ile logit arasindaki iliski dogrusal bulunmadigindan Model S4 bu

degiskenlerin logaritmalari alinarak Esitlik 33'teki model olusturulmustur.

Model S4a:

g(Y) = Bo + B1Xy + Boin Xp+B3in Xs+Baln Xg + BsXiot BeX1s + BrlnXig + € (33)

4.2.2.2.(3). Secilen Degiskenlerle Olusturulan Modellere Ait Analizler

Esitlik 20'deki Model S1modeli igin VIF degerleri x2 ve x10 igin sirasiyla
2.030561 ve 2.030561 olarak saptanmis olup S'ten kiiglik olduklart igin ¢oklu-
baglanimlilik olmadig1 sonucuna varilmistir. Modele ait analiz sonuglar1 Tablo
10'da goriilmektedir. Tablodaki sonuglara gore kesme yiiksekligi (3o) disindaki tiim

katsayilar onemli bulunmuslardir (p<0.01)

Tablo 10. Model S1 analizi sonuglari

BD | Katsayi Kestirim SH z Pr(>|z|)

Bo 3.78848 4.28616 0.884 0.376757
x2 B -1.11198 0.30583 -3.636 0.000277 ™
x10 B> 0.25520 0.08966 2.846 0.004422™

Esitlik 30'da verilen Model S2'ye ait VIF degerleri x1, x2, x5, x10 ve x18
icin sirastyla 1.511402,2.120757, 1.310981, 3.062369 ve 1.722682 olarak saptanmis
olup ¢oklu-baglanimlilik olmadigi gorilmiistiir. Tablo 11°de gosterilen analiz
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sonuglarina gore x18 degiskeni hari¢ diger degiskenlere ait regresyonlarin sifirdan
onemli derecede farkli olduklan (p<0.01) gortilmektedir.

Tablo 11. Model S2 analizi sonuglari

BD | Katsayi Kestirim SH z Pr(>|z])

Bo -2.4359 7.3521 -0.331 0.74041
x1 B -1.4420 0.5413 -2.664 0.00773 **
x2 B2 -1.3798 0.4342 -3.178 0.00149 **
x5 B3 1.0619 0.3334 3.185 0.00145 **
x10 B 0.5147 0.1570 3.278 0.00105 **
x18 Bs -0.9548 0.6069 -1.573 0.11568

Esitlik 31'deki Model S3 modelinde VIF degerleri x1,x2 ve x10 i¢in sirasiyla
1.416300, 2.629437 ve 3.141374 saptanmis olup coklu-baglanimlilik olmadig:
gorlilmistiir. Model ait analiz sonuglar1 Tablo 12'de goriilmektedir. Elde edilen
sonuglara gére modelde yer alan x1, x2 ve x10 degiskenlerine ait regresyonlar

sifirdan 6nemli derecede farkli bulunmuslardir (p<0.01).

Tablo 12. Model S3 analizi sonuglari

BD | Katsayi | Kestirim | SH z Pr(>|z])

Bo 9.3281 5.2372 1.781 0.074893.
x1 B1 -1.4277 0.4554 -3.135 0.001720 **
x2 B2 -1.3060 0.3764 -3.470 0.000521 ***
x10 B3 0.4214 0.1265 3.332 0.000862 ***

Esitlik 32'de goriilen Model S4 modelinde VIF degerleri x1, x2, x5 x6, x10,
x14 ve x18 degiskenleri igin sirasiyla 3.023204, 3.628704, 1.558069, 2.798935,
5.438208, 2.754153 ve 4.394348 olarak saptanmis ve ¢oklu baglanimlilik olmadig:
saptanmistir. Model S4'e ait analiz sonuglar1 Tablo 13°te verilmistir. Modelde yer
alan x6 ve x10 degiskeni hari¢ tiim diger tim degiskenlerin regresyonlart 6nemli
bulunmustur (p<0.05).

44



4. BULGULAR VE TARTISMA Mustafa Ersen BEBEK

Tablo 13. Model S4 analizi sonuglari

BD | Katsayi | Kestirim | SH z Pr(>|z|)
Bo -8.1090 9.9077 -0.818 0.41310
x1 B1 -2.5417 0.8730 -2.912 0.00360 **
x2 B> -2.3803 0.7508 -3.170 0.00152 **
x5 B3 0.9611 0.4078 2.3570 0.01842 *
x6 B4 0.9365 0.5541 1.6900 0.09100 .
x10 Bs 0.7964 0.2622 3.0370 0.00239 **
x14 Be 2.4582 1.1066 2.2210 0.02632 *
x18 B- -2.8503 1.1649 -2.447 0.01441 *

Tablo 14'te Esitlik 33'teki Model S4a'nin analiz sonuglar1 goriilmektedir. Sonuglara
gore In(x6) terimi disinda regresyon katsayilari 6nemli bulunmustur.

Tablo 14. Model S4a analizi sonuglari

BD Katsayi | Kestirim | SH z Pr(>|z])

Bo 74.9433 | 31.2996 2.394 0.01665 *
x1 B4 -2.5934 0.8855 -2.929 0.00340 **
In x2 B> -43.9167 | 13.8210 | -3.178 0.00149 **
In x5 B3 14.1240 6.1332 2.303 0.02129 *
In x6 Ba 12.8487 7.3436 1.750 0.08018.
x10 Bs 0.8289 0.2726 3.041 0.00236 **
x14 Bs 2.4662 1.0990 2.244 0.02483 *
In x18 B~ -31.9604 | 12.8259 | -2.492 0.01271*

4.2.2.2.(4). Secilen Degiskenlerle Olusturulan Modellerin Bagsarimlari
Secilen degiskenlerle olusturulan Model S1, Model S2, Model S3 ve Model
S4 ve Model S4a gesitli basarim Ol¢iitlerine gore karsilastirilmis ve elde edilen

sonuglar Tablo 15'te listelenmistir.

Tablo 15. Model basarimlarinin karsilastirilmasi

Model AlC BIC AUC | ACC | MFR2 | CSR2 | CUR2
Model S1 78.081 | 84.826 | 0.797 | 0.714 | 0.235 | 0.271 | 0.367
Model S2 55.448 | 68.939 | 0.939 | 0.829 | 0.539 | 0.516 | 0.697
Model S3 65.888 | 74.882 | 0.880 | 0.786 | 0.386 | 0.405 | 0.547
Model S4 47.194 | 65.182 | 0.972 | 0.886 | 0.669 | 0.594 | 0.802
Model S4a | 47.841 | 65.828 | 0.970 | 0.885 | 0.669 | 0.594 | 0.802
Tam Model | 61.769 | 104.490 | 0.980 | 0.929 | 0.748 | 0.634 | 0.858
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Tablo 15'teki sonuglara gore AUC degerleri Model S1, Model S2, Model S3,
Model S4, Model S4a ve Tam model i¢in sirasiyla 0.797, 0.939, 0.880, 0.972, 0.970
ve 0.980 olarak saptanmis olup en yiiksek AUC degerini Tam modelin verdigi, bunu
cok yakin bir degerle Model S4'iin izledigi Sekil 10'dan da goriilebilmektedir.
Beklendigi tlizere modele eklenen her bir terim performans artisina katkida
bulunmustur. AUC dlciitlerine gére Model S4 ile Tam Model karsilagtirildiginda tam
modele fazladan degisken eklemenin model bagarimina katkisinin ancak %1'den ¢ok
daha diisiikk bir diizeyde oldugu anlasilmaktadir. Benzer sekilde yalnizca dort
degiskenin (x1, x2, x5 ve x10) yer aldig1 Model S2 basarimimin AUC §lgiitiiniin
0.939 gibi mitkkemmele yakin bulunmasi da 6nemli bir sonu¢ olup bu modelin de
saflik tayininde karsilastirilabilir bir basarim gosterebilecegine isaret etmektedir.
Ciinkii saflik tayinini daha kisa siirede ve daha kolay yapilabilmek miimkiin
olabilecektir.

Tablo 15 incelendiginde en basarilt modelin sirasiyla 47.194 AIC ve 65.182
BIC degeri ile Model S4 oldugu goriilmektedir. Bu modeli 47.841 AIC ve 65.828
BIC degeriyle Model S4a izlemistir. Gerek bu odlgiitler ve gerekse diger oOlgiitler
bakimindan Model S4 ve Model S4a arasinda farkliligin 6nemli olmadigi, dolayisyla
logaritmik doniisiimle yapilan doniistirmenin sonuglari  farklilagtirmadigi
anlagilmakta, kaldi ki ek hesaplama maliyeti getirmesi nedeniyle Model S4'iin
kullanilmasi 6nerilmektedir. Bunun alternatifi olarak logit-bagimsiz degisken arasi
iliskinin dogrusalligim1 ihlali halinde bagimsiz degiskeni kesiklestirme yoluyla
kategorik degiskene doniistiirmek ve modele boylece eklemek te miimkiindiir.
Ancak sorunun bu ¢alisma yerine calismanin gelecekte yiiriitiilecek safhalarinda
genis olarak incelenmesi planlanmistir. Yapilan karsilastirmalarda Model S4'%
55.448 AIC ve 68.939 BIC degeriyle Model S2 izlemistir. Tam modelin AIC ve BIC
Olciitlerine gore bagarim diizeyi ise Model S4 ve Model S2'nin gerisinde kalmaktadir.

Modellerin dogruluk degerlerine siralamasina gelince en yiiksek dogruluk

%92.9 degeriyle tam modele ait iken bunu %88.6 dogruluk degeriyle Model S4
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izlemistir. Model S1'nin dogrulugu %71.4, Model S2'nin dogrulugu %82.9 ve Model
S3'in dogrulugu ise %78.6 olarak saptanmustir. Saptanan dogruluk dereceleri
itibariyle tam modelin daha basarili oldugu ancak Model S4'iin makul sayilabilecek

bir dogruluk gosterdigi anlasilmaktadir.

ROC Edrisi
o |
o
d ] 1
o |
(=]
i's
o
=
= |
(e ]
o
© — Tam model
-- Model $1
""""" Model 52
s |- Model S3
P ——— Model 54
T T T T T T
0.0 0.2 04 06 0.8 1.0

FPR

Sekil 10: Karsilastirilan modellere ait ROC egrileri grafigi

Tablo 14'de MFR2, CSR2 ve CUR?2 dlgiitleri bakimindan yapilan basarim
siralamas1 Tam Model > Model S4 > Model S2 > Model S3 > Model S1 seklinde
saptanmistir. Bu oOlgiitlere gore degerlendirme yapildiginda da tam modelden sonra

en basarili modelin Model S4 oldugu anlasilmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda basitligi ve uygulanabilirligi yiiksek siniflayicilardan
biri olan lojistik regresyon ile Catalburun kopek irkinda ¢esitlik morfolojik 6zellikler
kullanilarak saflik tayini basarimi ¢aligilmustir.

Morfolojik &zelliklerin her biri i¢in ayr1 ayri olusturulan tek degiskenli
modellerle elde edilen bulgulara gére burun ¢api (x1), burun bir kanat uzunlugu (x2),
burun iki kanat uzunlugu (x3), iki sakak arasi genislik (x5), iki kulak aras1 uzunluk
x(6), iki sakak ortasi ile iki scapula arasi uzunluk (x8) degiskenleri i¢in olusturulan
modellerde regresyonlar Onemli bulunmasina karsin modellerin higbiri kabul
edilebilir bir basarim diizeyine erisilememistir. Bunlar arasinda iki sakak arasi
genislik (x5) degiskeni, 0.819 diizeyinde AUC 6lgiitii degeriyle en yiiksek bagariml
modeli vermektedir. Bu degiskeni 0.706 gibi daha diisiik diizeyli AUC degerleriyle
burun ¢api (x1) ve burun bir kanat uzunlugu (x2) degiskenleri takip etmektedir. AIC,
BIC, ACC ve diger basarim olgiitleri agisindan da siralama benzerdir. Bu sonuglar
Catalburun kdpeginin s6z konusu degiskenlerle karakterize edilen bir irk oldugunu
teyit etmektedir. Sonu¢ olarak basit lojistik regresyon ile saflik tayini igin
kullanilabilecek tek degiskenli modelin ancak x5 degiskeni icin uygulanabilir
oldugu, ancak dogruluk diizeyinin 0.801 gibi diislik olmasi nedeniyle saflik tayininde
tek degiskenli modellerin iyi ¢aligmadig1 goriilmektedir.

Bagimsiz degiskenlerin timii alinarak olusturulan tam modelin AUC
Ol¢iitiiniin 0.98 ile mikkemmel oldugu ve ayrica ROC egrisinin de ideale yakin bir
davranis gosterdigi saptanmigtir. Tam modelin siniflama dogrulugunun da yaklasik
%093 diizeyinde saptanmis olup oldukc¢a Catalburun kdpeklerinde saflik tayininin
tiim bagimsiz degiskenlerin kullanildig1 modelle basarili bir sekilde yapilabilecegi
ortaya gostermektedir.

Tam modelin basarimi yiiksek olmakla birlikte bu modeli kullanarak tahmin

yapmak i¢in ¢ok sayida degiskenin Olgiilmesi gerekli olmaktadir. Bu nedenle
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degiskenlerden 6nemli olanlarin segilerek tam modele yakin bir basarim verebilecek
modeller tercih edilir. Degisken 6nem derecesi ve kademeli lojistik regresyonla
yapilan degisken se¢imine gore x1, x2, x5, x6,x10, x14 ve x18 degiskenlerini igeren
indirgenmis modelin 0.972 AUC degeri ve %88.6 siniflama dogrulugu ile tam
modele ¢cok yakin bir bagarim gdstermesi sahada yapilacak saflik caligmalarinda bu
modelin basartyla kullamlabilecegini gostermektedir. Ote yandan bu modelin AIC
ve BIC degerlerinin tam modele gore kiiciik olmasi da saflik tayininde bu modelin
kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Bu sonuglar ayn1 zamanda burun ¢api (x1),
burun bir kanat uzunlugu (x2), iki sakak arasi genislik (x5), iki kulak arasi uzunluk
(x6), gogiis cevresi (x10), arka pati bilek kalinlig1 (x14) ve kulak genisligi (x18)
ozelliklerinin 1rkin safligim belirleyici temel 6zellikler olduguna isaret etmektedir.
Bu calismada lojistik regresyon ile Catalburun kdpek irkinda siirekli
morfolojik 06zellikleri kullanarak basariyla smiflama yapilabilecegi ortaya
konulmustur. Gelecek yillarda irka ait daha fazla veri elde edilmesiyle daha yiiksek
basarimli modellerin elde edilmesi miimkiin olabilecektir. Ancak su anda ortaya
konulan model ile sahadan koruma amaciyla uzman olmayan kisilerce toplanacak
saf kopekleri saptamak i¢in kullanilabilecek bir kolaylik saglanmis olmaktadir.
Modele gore segilen hayvanlarin sayisi daha az olacagindan merkezde uzman

degerlendirmesi icin gerekli zaman ve toplama maliyeti de diisiiriilmiis olacaktir.
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EK 1. Analizlerde Kullanilan R betigi

Verisetinin okunmasi

setwd("D:/Lisansiisti0Ogrenciler/Mustafa Bebek")

if(!require(readxl)){
install.packages("readx1l",
repo="https://cloud.r-project.org");
library(readxl)

}

+ 4+ + + vV oH

\'%4

catalburun = read_excel("catalburun.xlsx", sheet=1, col_names=TRUE)
catalburun <- data.frame(catalburun[,-c(1:5)])
> catalburun$y <- as.factor(catalburungy)

v

> str(catalburun)
> head(catalburun)
> table(catalburun$y)

#TEK DEGISKENLI MODELLER

cbxl = glm(y~x1, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx1)

cbx2 = glm(y~x2, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx2)

cbx3 = glm(y~x3, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx3)

cbx4 = glm(y~x4, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx4)

cbx5 = glm(y~x5, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx5)

cbx6 = glm(y~x6, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx6)

cbx7 = glm(y~x7, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx7)

cbx8 = glm(y~x8, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx8)

cbx9 = glm(y~x9, data=catalburun, family="binomial")

summary (cbx9)
cbx10 = glm(y~x10, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx10)
cbx11l = glm(y~x11, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx11)
cbx12 = glm(y~x12, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx12)
cbx13 = glm(y~x13, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx13)
cbx14 = glm(y~x14, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx14)

cbx15 = glm(y~x15, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx15)

YV VVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVYVVYyV
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cbx18 = glm(y~x18, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbx18)

> cbx16 = glm(y~x16, data=catalburun, family="binomial")
> summary(cbx16)

> cbx17 = glm(y~x17, data=catalburun, family="binomial")
> summary(cbx17)

>

>

#TEK DEGISKENLI MODELLER ICIN BASARIM OLCUTLERI

# Paketleri yiikle

> if(!require(pscl))

+ {install.packages("pscl",

+ repo="https://cloud.r-project.org");
+ library(pscl)}

> if(!require(ModelMetrics)){

+ install.packages("ModelMetrics",

+ repo="https://cloud.r-project.org");
+ library(ModelMetrics)}

if(!require(DescTools)){

install.packages("DescTools",
repo="https://cloud.r-project.org");
library(DescTools)}

+ + + v

performance <- c()

actual <- catalburun$y

pR2 <- c("McFadden", "McFaddenAdj", "CoxSnell", "Nagelkerke",
"AldrichNelson", "VeallZimmermann", "Efron", "McKelveyZavoina",
"Tjur", "all")

+ + v v v

#x1

preds predict(cbxl, new=catalburun, type="response")
preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

acc = sum(actual==preds)/length(actual)

auc = ModelMetrics::auc(cbxl)

aic = AIC(cbx1)

bic = BIC(cbx1)

other = pR2(cbx1)[4:6] #veya alternatif olarak asagidaki komut
other = PseudoR2(cbx1, which="all")[c(1,3,4)]

Model.1l <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
performance <- rbind(performance, Model.1)

vV V V V V V V V Vv Vv

#x2

preds = predict(cbx2, new=catalburun, type="response")
preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

acc = sum(actual==preds)/length(actual)

auc = ModelMetrics::auc(cbxl)

aic = AIC(cbx2)

bic = BIC(cbx2)

vV V V V VvV Vv
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> other
> Model

= pR2(cbx2)[4:6]
.2 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)

> performance <- rbind(performance, Model.2)

#x3

preds
preds
acc =
auc =
aic =
bic =
other
Model

vV V V V V V V Vv Vv

#x4

preds
preds
acc =
auc
aic
bic =
other
Model

vV V V V V V V Vv Vv

#x5

preds
preds
acc =
auc =
aic
bic
other
Model

vV V V V V V V Vv Vv

#x6

preds
preds
acc =
auc
aic
bic
other
Model

vV V V V V V V Vv Vv

predict(cbx3, new=catalburun, type="response")
ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)
sum(actual==preds)/length(actual)

ModelMetrics: :auc(cbx3)

AIC(cbx3)

BIC(cbx3)

= pR2(cbx3)[4:6]

.3 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)

performance <- rbind(performance, Model.3)

= predict(cbx4, new=catalburun, type="response")
= ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)
sum(actual==preds)/length(actual)

ModelMetrics: :auc(cbx4)

AIC(cbx4)

BIC(cbx4)

= pR2(cbx4)[4:6]

.4 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)

performance <- rbind(performance, Model.4)

= predict(cbx5, new=catalburun, type="response")
= ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)
sum(actual==preds)/length(actual)

ModelMetrics: :auc(cbx5)

AIC(cbx5)

BIC(cbx5)

= pR2(cbx5)[4:6]

.5 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)

performance <- rbind(performance, Model.5)

= predict(cbx6, new=catalburun, type="response")
= ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)
sum(actual==preds)/length(actual)

ModelMetrics: :auc(cbx6)

AIC(cbx6)

BIC(cbx6)

= pR2(cbx6)[4:6]

.6 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)

performance <- rbind(performance, Model.6)
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#x7

vV V V V V V V Vv Vv

preds
preds
acc =
auc =
aic =
bic =
other
Model

predict(cbx7, new=catalburun, type="response")
ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)
sum(actual==preds)/length(actual)

ModelMetrics: :auc(cbx7)

AIC(cbx7)

BIC(cbx7)

= pR2(cbx7)[4:6]

.7 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)

performance <- rbind(performance, Model.7)

#x8

vV V V V V V V Vv Vv

preds
preds
acc =
auc =
aic =
bic =
other
Model

= predict(cbx8, new=catalburun, type="response")
= ifelse(preds >= 0.5, 1, 9)
sum(actual==preds)/length(actual)

ModelMetrics: :auc(cbx8)

AIC(cbx8)

BIC(cbx8)

= pR2(cbx8)[4:6]

.8 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)

performance <- rbind(performance, Model.8)

#x9

vV V V V V V V Vv Vv

preds
preds
acc =
auc =
aic =
bic =
other
Model

= predict(cbx9, new=catalburun, type="response")
= ifelse(preds >= 0.5, 1, 9)
sum(actual==preds)/length(actual)

ModelMetrics: :auc(cbx9)

AIC(cbx9)

BIC(cbx9)

= pR2(cbx9)[4:6]

.9 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)

performance <- rbind(performance, Model.9)

#x10

vV V V V V V V Vv Vv

preds
preds
acc =
auc =
aic =
bic =
other

Model.

predict(cbx10, new=catalburun, type="response")
ifelse(preds >= 0.5, 1, 9)
sum(actual==preds)/length(actual)

ModelMetrics: :auc(cbx10)

AIC(cbx10)

BIC(cbx10)

= pR2(cbx10)[4:6]

10 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)

performance <- rbind(performance, Model.10)

#x11

>

vV V VvV Vv

preds
preds
acc =
auc =
aic =

predict(cbx11l, new=catalburun, type="response")
ifelse(preds >= 0.5, 1, 9)
sum(actual==preds)/length(actual)
ModelMetrics::auc(cbx11)

AIC(cbx11)
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> bic = BIC(cbx1l)

> other = pR2(cbx11)[4:6]

> Model.11 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
> performance <- rbind(performance, Model.11)

#x12

preds = predict(cbx12, new=catalburun, type="response")
preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

acc = sum(actual==preds)/length(actual)

auc = ModelMetrics::auc(cbx12)

aic = AIC(cbx12)

bic = BIC(cbx12)

other = pR2(cbx12)[4:6]

Model.12 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
performance <- rbind(performance, Model.12)

vV V V V V V V Vv Vv

#x13

preds = predict(cbx13, new=catalburun, type="response")
preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

acc = sum(actual==preds)/length(actual)

auc = ModelMetrics::auc(cbx13)

aic = AIC(cbx13)

bic = BIC(cbx13)

other = pR2(cbx13)[4:6]

Model.13 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
performance <- rbind(performance, Model.13)

vV V V V V V V Vv Vv

#x14

preds = predict(cbx14, new=catalburun, type="response")
preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

acc = sum(actual==preds)/length(actual)

auc = ModelMetrics::auc(cbx14)

aic = AIC(cbx14)

bic = BIC(cbx14)

other = pR2(cbx14)[4:6]

Model.14 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
performance <- rbind(performance, Model.14)

vV V V V V V V Vv Vv

#x15

preds = predict(cbx15, new=catalburun, type="response")
preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

acc = sum(actual==preds)/length(actual)

auc = ModelMetrics::auc(cbx15)

aic = AIC(cbx15)

bic = BIC(cbx15)

other = pR2(cbx15)[4:6]

Model.15 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
performance <- rbind(performance, Model.15)

vV V V V V V V Vv Vv
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#x16

VvV V V V V V V Vv Vv

preds = predict(cbx16, new=catalburun, type="response")
preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

acc = sum(actual==preds)/length(actual)

auc = ModelMetrics::auc(cbx16)

aic = AIC(cbx16)

bic = BIC(cbx16)

other = pR2(cbx16)[4:6]

Model.16 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
performance <- rbind(performance, Model.16)

#x17

vV V V V V V V Vv Vv

preds = predict(cbx17, new=catalburun, type="response")
preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

acc = sum(actual==preds)/length(actual)

auc = ModelMetrics::auc(cbx17)

aic = AIC(cbx17)

bic = BIC(cbx17)

other = pR2(cbx17)[4:6]

Model.17 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
performance <- rbind(performance, Model.17)

#x18

vV V V V V V V Vv Vv

v

v v v #®

VVVVYV 4+ 4+ o+ R

preds = predict(cbx18, new=catalburun, type="response")
preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

acc = sum(actual==preds)/length(actual)

auc = ModelMetrics::auc(cbx18)

aic = AIC(cbx18)

bic = BIC(cbx18)

other = pR2(cbx18)[4:6]

Model.18 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
performance <- rbind(performance, Model.18)

round(performance, 3)

TAM MODEL

cbfull = glm(y~., data=catalburun, family="binomial")
summary (cbfull)

durbinWatsonTest(cbfull) # Otokorelasyon testi

ROC egrisi ve AUC olcuti

if(!require(ROCR))

{install.packages("ROCR",
repo="https://cloud.r-project.org");
library(ROCR)}

preds = predict(cbfull, new=catalburun, type="response")

ROCpred = ROCR::prediction(preds, catalburun$y)

auc = performance(ROCpred, measure = "auc"

auc = auc@y.values[[1]]

auc
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#

#
>
>
>

Tam model basarimi

preds = predict(cbfull, new=catalburun, type="response")
preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

acc = sum(actual==preds)/length(actual)

auc = ModelMetrics::auc(cbfull)
aic = AIC(cbfull)
bic = BIC(cbfull)

other = pR2(cbfull)[4:6]
Model.Tam <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
Model.Tam

DEGISKEN SECIMI

Kademeli Lojistik regresyonla degisken sec¢imi
cblognull = glm(formula=y~1, data=catalburun, family="binomial")
cblogfull = glm(formula=y~., data=catalburun, family="binomial")
cblogstep = step(cblognull, direction="both",

scope=1list(lower=cblognull, upper=cblogfull))

>

VVVVVVVVYV+++VH v v v H#

v Vv v H® H

+ v #

summary (cblogstep)

Secilen degiskenleri listele

selvars = names(unlist(cblogstep[[1]]))

selvars = selvars[-("(Intercept)" %in% selvars)]
selvars

caret ile degisken O6nemliligi saptama
if(!require(caret))

{install.packages("caret",
repo="https://cloud.r-project.org");
library(caret)}

cbfull <- glm(y~., data=catalburun, family="binomial")
xnames <- pasteo("x",1:18)

varimp <- caret::varImp(cbfull)$Overall

names(varimp) <- xnames

cutoff <- quantile(varimp, c(.75, .990))
xnames[varimp>=cutoff[1]]

xnames[varimp>=cutoff[2]]

varimp <- sort(varimp, decreasing=TRUE)
barplot(varimp, names=names(varimp), col=rainbow(18))

SECILEN DEGISKENLERLE OLUSTURULAN MODELLER

Se¢ilen model 1 (Model S1)

cbmodelsl= glm(y~x2+x10, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbmodels1)

car::vif(cbmodelsl) # Coklu baglanimlilik kontrolii

ROC egrisi ve AUC olcutu
if(!require(ROCR))
{install.packages("ROCR",
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+ + vV VvV VvV + Vv

repo="https://cloud.r-project.org");
library(ROCR)}
preds = predict(cbmodelsl, new=catalburun, type="response")
ROCpred = ROCR::prediction(preds, catalburun$y)
auc = performance(ROCpred, measure = "auc"
auc = auc@y.values[[1]]
auc

ROCperf = ROCR::performance(ROCpred,

measure = "tpr", x.measure = "fpr")
plot(ROCperf, col=1, 1lty=1, lwd=3, xlab="FPR", ylab="TPR")
title("ROC Egrisi")
abline(a=0, b=1, col="gray")
legend("bottomright"”, legend=c("Tam model", "Model S1",

"Model S2", "Model S3", "Model S4"),
col=c(1,2,3,4,5), lty=c(1,2,3,4,5), lwd=c(2,2,2,2,2))

> ROCperf = ROCR::performance(ROCpred,

v +

v Vv v #® vV VVVVVVYVYVYV HR

vV Vv Vv Vv H®

+ v

measure = "tpr", x.measure = "fpr")
plot(ROCperf, col=2, lty=2, lwd=2, xlab="FPR", ylab="TPR", add=TRUE)

Model S1 basarimi

preds = predict(cbmodelsl, new=catalburun, type="response")
preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

acc = sum(actual==preds)/length(actual)

auc = ModelMetrics::auc(cbmodelsl)

aic = AIC(cbmodels1)

bic = BIC(cbmodelsl)

other = pR2(cbmodelsl)[4:6]

Model.S1 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
Model.S1

Se¢ilen model 2 (Model S2)

cbmodels2= glm(y~x1+x2+x5+x10+x18, data=catalburun, family="binomial")
summary (cbmodels2)

car::vif(cbmodels2) # Coklu baglanimlilik kontroli

ROC egrisi ve AUC Olcuti
preds = predict(cbmodels2, new=catalburun, type="response")
ROCpred = ROCR::prediction(preds, catalburun$y)

auc = performance(ROCpred, measure = "auc"
auc = auc@y.values[[1]]
auc

ROCperf = ROCR::performance(ROCpred,
measure = "tpr", x.measure = "fpr")
plot(ROCperf, col=3, lwd=2, 1lty=3, xlab="FPR", ylab="TPR", add=TRUE)
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# Model S2 basarimi

> preds = predict(cbmodels2, new=catalburun, type="response")
> preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

> acc = sum(actual==preds)/length(actual)

> auc = ModelMetrics::auc(cbmodels2)

> aic = AIC(cbmodels2)

> bic = BIC(cbmodels2)

> other = pR2(cbmodels2)[4:6]

> Model.S2 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)

> Model.S2

# Se¢ilen model 3 (Model S3)

> cbmodels3= glm(y~x1+x2+x10, data=catalburun, family="binomial")
> summary(cbmodels3)

> car::vif(cbmodels3) # Coklu baglanimlilik kontroli

# ROC egrisi ve AUC ol¢iiti

> preds = predict(cbmodels3, new=catalburun, type="response")
> ROCpred = ROCR::prediction(preds, catalburun$y)

> auc = performance(ROCpred, measure = "auc"

> auc = auc@y.values[[1]]

> auc

> ROCperf = ROCR::performance(ROCpred,

+ measure = "tpr", x.measure = "fpr")

> plot(ROCperf, col=4, lwd=2, 1lty=4, xlab="FPR", ylab="TPR", add=TRUE)
# Model S3 basarimi

> preds = predict(cbmodels3, new=catalburun, type="response")
> preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

> acc = sum(actual==preds)/length(actual)

> auc = ModelMetrics::auc(cbmodels3)

> aic = AIC(cbmodels3)

> bic = BIC(cbmodels3)

> other = pR2(cbmodels3)[4:6]

> Model.S3 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)

> Model.S3

# Se¢ilen model 4 (Model S4)

> cbmodels4= glm(y~x1+x2+x5+x6+x10+x14+x18, data=catalburun,
family="binomial")

> summary(cbmodels4)

> car::vif(cbmodels4) # Coklu baglanimlilik kontrolii

preds = predict(cbmodels4, new=catalburun, type="response")
ROCpred = ROCR::prediction(preds, catalburun$y)

auc = performance(ROCpred, measure = "auc"

auc = auc@y.values[[1]]

auc

Vv V V VvV Vv
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ROCperf = ROCR::performance(ROCpred,
measure = "tpr", x.measure = "fpr")
plot(ROCperf, col=5, lwd=2, 1lty=5, xlab="FPR", ylab="TPR", add=TRUE)

v o+

Model S4 basarimi

preds = predict(cbmodels4, new=catalburun, type="response")
preds = ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)

acc = sum(actual==preds)/length(actual)

auc = ModelMetrics::auc(cbmodels4)

aic = AIC(cbmodels4)

bic = BIC(cbmodels4)

other = pR2(cbmodels4)[4:6]

Model.S4 <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
Model.S4

vV VV VVVVYVYVH

Logit ve bagimsiz degiskenlerin dogrusalliginin testi
logoddsl <- cbmodelsl$linear.predictors
boxTidwell(logoddsl ~ x2+x1@, data=catalburun)
plot(logoddsl ~ x2+x10, data=catalburun)

v v v #

v

logodds2 <- cbmodels2$linear.predictors
> boxTidwell(logodds2 ~ x1+x2+x5+x10+x18, data=catalburun)
> plot(logodds2 ~ x1+x2+x5+x10+x18, data=catalburun)

> logodds3 <- cbmodels3$linear.predictors
> boxTidwell(logodds3 ~ x1+x2+x10, data=catalburun)
> plot(logodds3 ~ x1+x2+x10, data=catalburun)

> logodds4 <- cbmodels4$linear.predictors

> boxTidwell(logodds4 ~ x1+x2+x5+x6+x10+x14+x18, data=catalburun, tol=le-
06, max.iter=10)

> plot(logodds4 ~ x1+x2+x5+x6+x10+x14+x18, data=catalburun)

# Model S4a - Alternatif Model S4

> cbmodelsd4a = glm(y~x1+log(x2)+log(x5)+log(x6)+x10+x14+log(x18),
data=catalburun, family="binomial")

> summary(cbmodels4a)

> car::vif(cbmodels4a) # Coklu baglanimlilik kontrolii

preds = predict(cbmodels4a, new=catalburun, type="response")
ROCpred = ROCR::prediction(preds, catalburun$y)

auc = performance(ROCpred, measure = "auc"

auc = auc@y.values[[1]]

auc

vV V V Vv Vv

> ROCperf = ROCR::performance(ROCpred,
+ measure = "tpr", x.measure = "fpr")
> plot(ROCperf, col=6, lwd=2, 1lty=5, xlab="FPR", ylab="TPR", add=TRUE)
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v + v #

Model
preds
preds
acc =
auc =
aic =
bic =
other
Model
Model

Model

S4a basarimi

= predict(cbmodels4a, new=catalburun, type="response")

= ifelse(preds >= 0.5, 1, 0)
sum(actual==preds)/length(actual)

ModelMetrics: :auc(cbmodels4a)

AIC(cbmodels4a)

BIC(cbmodels4a)

= pR2(cbmodels4)[4:6]

.S4a <- c(AIC=aic, BIC=bic, AUC=auc, ACC=acc, other)
.S4a

basarimlari tablosu

performance <- rbind(Model.S1, Model.S2, Model.S3,
Model.S4, Model.S4a, Model.Tam)
round(performance, 3)
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EK 2. Catalburun kopeklere ait veri yapisi (catalburun.xlsx)

[xi=] = catalburun.lsx - Excel ? @ =
GRS EKE  SAVPADUZEN  FORMULLER  VERI  GOZDENGEGR  GORUNDM Oturum o

e X, Kes - ® = = == B B [F X OtomatikToplm - A,

i Calir BERRE - B MetniKayr Genel - F 2] = B v
Vo T P n = & 2, L e E el e A
apiser KTA- B« &-A- EbiestrveOnala + T~ 9 » @ $8 Kol  TabloOlaak Hicre Eke SI Bigm ol veFitre Bulve

" Bigim Boyacs A-|@ 4 Beidest %7 B imiendime- Bgmlendn- St <+ o & Temider Uygula-  Sec-

Fano 5 Yem Tipi 5 Haslama 5 san stier Hareler Ozenteme ~
AT3 - J v
A8 ¢ o e ¢ 9 H ! ) X L ™ N ° » a 3 s T v v woox =
1k k| k3 ka [ks|  x1 x2 a3 x4 X5 X6 x7 X8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 xs |y
21 D |AS bal | 5] 10.50 20,60 42.40 2210 15.30 9,60 38,00 30,00 59.30 73.50 67.00 1240 10,80 11.70 61,10 61,30 18.40 12,20 0
31 D K bal |2 8.30 15.30 30.90 19.60 17.00 13.60 34,80 31.40 48,00 61.40 59.40 10.60 1040 10.40 51.40 49.20 19.00 10.60 1
41 D |KGB bal |2 8.30 17.30 35,00 20,40 18,50 14.40 33.80 3490 46,00 66.50 58.00 10,50 940 9.50 56.50 54,00 17.20 11.30 1
51 D _|KGB bal |3 9.70 17.30 3570 21,20 17.40 13.60 37.90 3320 58.20 65.80 58.50 10.80 1030 10,00 54,80 51,20 18.60 11.30 0
6|1 D |AKGB bal |2 8.80 16.40 3340 21,60 17.30 13.80 34,90 3230 4320 65.80 61.80 10.80 10.10 9.90 58.40 54,80 16.20 9,80 1
70 ok bol [2] 990 | 620 | 3260 | 2150 | 1760 | 1350 | 5740 | 3320 | 6210 | 6210 | 6950 | 040 | t0s0 | 1050 | 5640 | 5670 | 1740 | t160 |1
8|1 D |BK bal |4 840 16,60 3470 19.40 17.30 12,10 34,50 3230 46,00 56.70 56.30 1040 10,00 9.90 49.10 51,10 16,10 9.70 1
s _[ofs bal [4] 770 | 1660 | 3640 | 1990 | 1760 | 1220 | 3810 | 3210 | 6220 | 6210 | 6740 | 1080 | 1000 | 980 | 5190 [ 6190 | 1710 | 1030 [ 1
10 1 D [BSP bal | 4| 10.00 19.00 38,20 21,30 17.20 13.00 35,00 3220 51,50 62,10 63.80 11.30 1040 10,60 57.20 59,50 17.10 10.10 0
11 |D0kep bal [5] 940 | 1760 | 3750 | 2250 | 17.40 | 1620 | 4490 | 3360 | 4920 | 8120 | 6960 | 1280 | 1150 | 1210 | se10 | 5720 | 1820 | 100 |1
121 D [BSP bal |3 8.30 17.30 40.10 20.10 16.40 13,60 34,50 36,50 47.10 58.00 61.00 10.90 10,00 9.80 54.40 56,10 14,60 10.50 1
131 Dls bal |3 .70 17.20 39.70 20,60 16,50 13,50 39.80 40,00 42,60 66.00 58.50 12,80 1040 9.90 52,50 47.50 16.20 11,10 1
14 1 D _[BKP bal |5 9.30 17.30 38.30 21,00 18.60 13.10 4480 3410 4320 71.80 63.50 1.70 11.80 11.20 58.50 56.50 16.60 11.00 1
15 D [BSP bal |5 8.60 16.10 35,00 21,60 17.60 14.10 42,00 33,60 50.00 69.00 63.50 10,00 11,00 11,00 58,00 58,50 17.00 10,50 1
16 D [BSP bal |2 8.50 16.90 39.80 18,50 17.60 13.60 3520 32,50 49,50 60.50 61.00 9.00 9.50 10,00 53,00 59,00 15,50 10.60 0
171 D |KGB bal |3 940 16.70 33.90 20,20 16.80 14.20 38,30 31,60 56,10 66.20 63.10 120 11.10 11.20 54,20 58,70 17.50 10,90 1
181 _[0ls bol [3] 810 | 1820 | 370 | 2120 | 1750 | 1820 | 3650 | 3200 | 4800 | 6180 | 650 | 1270 | 1120 | 1090 | 5050 | 5040 | 1520 | 1200 |1
191 D [BSP bal |3 840 13,90 37.90 20,60 17.30 13.80 36,50 32,60 55,50 64.00 59.50 1.70 10.80 1080 54,00 53,00 18,00 11,50 1
20 1 DS bal |3 9.60 17.90 36.90 21,50 17.00 15.10 41,50 31,00 §3.50 69.50 62,00 11.20 1090 11,00 57.50 57,00 17.60 10.60 1
211 D ‘K bal |3 8.80 16.10 32,50 18,50 15,00 14.00 35,60 31,50 47.50 59.10 58.30 11.00 9.50 9,00 51,00 52,50 15.70 11,00 0
21 [0k bal | 3] 960 | 1660 | 3350 | 2100 | 1750 | 1as0 | 3980 | 300 | 5550 | 6500 | 650 | 1150 | To00 | Toa0 | 5720 | sas0 | e | om0 [ 1| -
Sayfal | Sajfaz | sayfa3 ® < v

HAZR E

KN:K6pek Numarasi
Y:saflik (1:saf ,0:saf degil)

x1:burun ¢api

x2:burun bir kanat uzunlugu
x3:burun iki kanat uzunlugu

x4:burun ucu alin uzunlugu

x5:iki sakak arasi genislik

x6:1iki kulak arasi uzunluk
Xx7:boyun kalinligi
x8:iki sakak ortasi ile iki scapula arasi uzunluk
x9:1iki scapula ile kuyruk arasi uzunluk

x10:g6gus c¢evresi
x11l:cidago yiliksekligi (6n bacak ustii)

x12:kuyruk kalinligi (1. bogum)
x13:6n pati bilek kalinligi

x14:arka pati bilek kalinligi

x15:6n bacak uzunlugu

x16:arka bacak uzunlugu
x17 :kulak uzunlugu

x18:kulak genisligi
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