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ÖZET

ekil; nesneden öteleme, ölçekleme ve döndürme etkileri kald r ld nda geriye kalan

geometrik bilgidir. statistiksel ekil Analizi, ekillerin geometrik yap lar n incelemek için

kullan lan yöntemleri içermektedir. statistiksel ekil analizi literatüründe iki örneklem

kar la t rma problemi üzerine temellenen testler mevcuttur. Bu çal mada, istatistiksel

ekil analizi literatüründe kullan lan Hotelling T2, Goodall F, James FJ testleri ve min test

istatisti inin tip I hata oran na göre performanslar n n kar la t r lmas amaçlanm t r.

Simulasyon çal mas nda, ekil uzay n n seçimi, farkl  örneklem büyüklükleri ve varyans

de erleri göz önünde bulundurularak bu testlerin klasik, bootstrap ve permütasyon

versiyonlar yla birlikte ilgili p-de erleri hesaplanm t r. Ayr ca isotropik ve isotropik

olmayan varyans yap lar  da dikkate al nm t r. Simulasyon sonuçlar , incelenen tüm

örneklem büyüklüklerinde ve varyans de erlerinde isotropik varyans yap s na göre tanjant

ekil uzay nda hesaplanan Hotelling T2 testinin permütasyon versiyonun en iyi

performansa, ekil uzay n n geometrisiyle birlikte kompleks aritmetikten faydalanan min

test istatisti inin klasik versiyonunun ise en kötü performansa sahip oldu unu göstermi tir.

sotropik olmayan varyans yap s için ekil uzay olarak tanjant uzay  kullan ld nda

Hotelling T2 testinin permütasyon ve klasik versiyonlar , Goodall F testinin bootstrap ve

permütasyon versiyonlar  ve James Fj testinin permütasyon versiyonu, ekil uzay n n

geometrisiyle birlikte kompleks aritmetikten faydalan ld  durumda ise Hotelling T2

testinin permütasyon ve klasik versiyonlar , Goodall F testinin permütasyon versiyonu,

James Fj testinin permütasyon versiyonu ve min test istatisti inin permütasyon

versiyonunun en iyi performans gösterdi i görülmektedir. sotropik olmayan varyans

yap s için, en kötü performans ekil uzay n n kullan m na ba l  her iki durum içinde

geçerli olmak üzere Goodall F testinin klasik versiyonu ve min test istatisti inin klasik

versiyonunun gösterdi i görülmektedir.

Anahtar Kelimeler: ekil uzay , statistiksel ekil analizi, Procrustes analizi, Tip I hata

oran .
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SUMMARY

COMPARISON OF TWO SAMPLE TESTS IN STATISTICAL SHAPE ANALYSIS

Shape is all geometrical information that remains when location, scale and rotational

effects are removed from an object. Statistical Shape Analysis involves methods for

examining the geometrical structures of shapes. In statistical shape analysis literatüre, there

are several tests based on two sample comparison problem. In this sutudy it is aimed to

compare Hotelling T2, Goodall F, James FJ tests and min test statistics performance with

respect to type I error rate. Through the simulation study, tabular, bootstrap and

permutation versions of these tests and related p-values were computed with considering

the selection of shape space, different sample size and various variance values. Also

isotropic and anisotropic variance structures were considered. For isotropic variance

structure, simulation results showed that in all sample sizes and variance level conditions,

for both selection of shape space permutation versions of Hotelling T2 tests computed in

tangent space has the best performance while tabular version of min test statistic has the

worst performance which uses complex arithmetic and exploit the geometry of the shape

space. For anisotropic variance structure, simulation results showed that in all sample sizes

permutation and tabular versions of Hotelling T2 test, bootstrap and permutation versions

of Goodall F test and permutation version of James Fj test computed in tangent space,

have the best performance, permutation and tabular versions of Hotelling T2 test,

permutation version of Goodall F test, permutation version of James FJ test and

permutation version of min test statistic which use complex arithmetic and exploit the

geometry of the shape space have the best performance. For anisotropic variance structure

in both usage of shape space, tabular version of Goodall F test and tabular version of min

test statistic which uses complex arithmetic and exploit the geometry of the shape space

have the worst performance.

Key Words: Shape space, Statistical shape analysis, Procrustes analysis, Type I error rate.
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1. G R

Son y llarda, eklin istatistiksel analizine olan ilginin daha da fazla artm  oldu u

gözlenmektedir (1). Morfometrik çal malarda, ekil; landmark olarak adland r lan

noktalara kar l k gelen, organizma veya organlar n üç boyutlu veya onlar n iki boyutlu

uzaydaki imajlar n n ilgili pozisyonlar d r. Ayr ca ekil;  nesneden konum, döndürme ve

ölçekleme etkileri kald r ld nda geriye kalan geometrik bilgi olarak tan mlanmaktad r (1-

4). statistiksel ekil analizi, benzer ekillerin ya da benzer ekillerden olu an farkl

gruplar n özelliklerini tan mlamak amac yla ölçülen istatistiklere ait ekiller kümesinin

geometrik analizidir. statistiksel ekil analizi kullan larak ekiller aras ndaki uzakl n

ölçüsü elde edilebilmekte,  ortalama ekil ve ekil de i kenli i tahmin edilebilmektedir (2).

Morfometri, organizmalar n formlar ndaki (büyüklük ve ekil) de i im ve

dönü ümlerle ile ilgili çal malarla ilgilenen bir alan olup biyolojik formun nicel analizi

olarak tan mlanabilir (5, 6). Son 25 y ll k bir zaman diliminde oldukça h zl  bir ekilde

geli en bu alan, günümüzde geleneksel morfometri ve geometrik morfometri olarak

s n fland r lmaktad r (6). ekli tan mlamak için kullan lan biyolojik ve anatomik

anlaml l a sahip, landmark olarak isimlendirilen, noktalar aras ndaki aç , uzunluk gibi

geleneksel ölçümlerin kümesine çok de i kenli analiz yöntemlerin uyguland alan

geleneksel morfometri olarak isimlendirilmekte olup, geometrik morfometri ise

landmarklar üzerinde temellenen istatistiksel ekil analizi uygulamalar n içeren alan

olarak tan mlanmaktad r.

Geleneksel morfometrik yakla mlar; uzakl k ölçümleri, oranlar ve aç lar n keyfi

olarak toplanm  veri kümelerinin çok de i kenli analizleri üzerine temellenmi tir.

Landmarklara göre hesaplanan uzakl k, oran ya da aç gibi ölçüm de erleri landmarklar n

pozisyonlar na ait bilginin sadece bir k sm n içermektedirler. Geleneksel morfometride

kullan lan yöntemler, ölçülen de i kenler aras ndaki uzaysal ili kilerle ilgilenmemekte ve

analiz a amas nda bu bilgiden yararlanmamaktad rlar. Sezgisel olarak, bu bilgiyi kullanan

yöntemlerin ekil farkl l klar n  belirlemede istatistiksel aç dan daha büyük bir güce sahip

olaca  söylenebilir. Geleneksel yöntemler, ekle ait nümerik tan mlay c lar n istatistiksel

ili kilerini sadece görsel olarak görüntülenmesine imkan vermektedir. Ancak bu yöntemler

kullan larak ekillerin tahminleri görüntülenemez. Tan mlay c lar aras nda bulunan

istatistiksel ili kilerin tahminlenmesi daha yeni yakla m ve yöntemlerle mümkün

olmaktad r (3).
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Birçok biyolojik ve biyomedikal ara t rmada, organ veya organizmalar n formlar n n

analizinde kullan lan en etkili yol landmark noktalar n n geometrik konumlar n n

kaydedilmesidir. Landmark koordinatlar , uzakl klar n özel bir kümesi olup bu koordinatlar

birbirine dik eksenlerde i aretlenmi  spesifik noktalar n uzakl klar d r. Landmark

koordinatlar n n kullan lmas landmarklar aras nda bulunan uzakl k ya da aç lar n içindeki

bilginin k sa ve net bir ekilde kodlanmas n  sa lamaktad r. Toplanan verilerin analiz

edilmesi ve görüntülenmesiyle geometrik bilginin tamam n n korunmas  sonucunda

koordinat tabanl yakla mlar geometrik morfometri olarak an lmaktad r (7).

Geometrik morfometri, biyolojik yap lara ait ekil de i imlerinin istatistiksel analizi için

yeni bir paradigma sunmaktad r (3, 4). Geometrik morfometrinin geleneksel yakla mlara

göre (çok de i kenli morfometrik teknikler) temel avantajlar , morfolojik landmarklar n

konumlar na kar l k gelen noktalara ait tüm konfigürasyonlar n ekil de i imini incelemek

için kullan lan modeller üzerine temellenen güçlü istatistiksel yöntemlerin geli imiyle

ortaya ç km t r. Ek olarak, ekiller aras ndaki farkl l n miktar n n belirlenebilmesi ve bu 

metrik ile tan mlanan çok boyutlu uzay n özelliklerinin aç klanabilmesi geometrik

morfometrinin geleneksel yöntemlere göre sahip oldu u di er üstünlükler olarak öne

ç kmaktad r (3-5).

statistiksel ekil analizi literatüründe bulunan ç karsama yöntemleri s kl kla en küçük

kareler prosedürü ya da landmarklar aras  uzakl klar matrisinin analiz edilmesi ile

süperimpoze edilmi  olan landmarklar n konfigürasyonlar n  kullanmaktad r. Örne in, iki

ba ms z örneklem olmas  durumunda iki gruba ait ekil ortalamalar n n

kar la t r lmas nda kullan lan pratik bir yöntem Procrustes tanjant koordinatlar n

kullanarak Mahalonobis uzakl n  ve daha sonra Hotelling T2 istatisti ini hesaplamakt r.

sotropi varsay m alt nda kullan lan di er bir yakla m ise karesel Procrustes uzakl

üzerine temellenen Goodall F testine ait test istatisti i ile çal makt r. Örneklemlere ait

varyans-kovaryans matrislerinin homojen olmamas  durumunda kullan labilecek alternatif

bir yöntem ise James Fj testidir. statistiksel ekil analizi literatüründe bulunan ve ekil

ortalamalar n n kar la t r lmas amac yla geli tirilmi en yeni yöntem 2007 y l nda Amaral

ve ark. taraf ndan önerilmi tir. Çal malar nda, k örnekleme ait ekil ortalamalar n n

kar la t r lmas amac ile merkezi bir istatistik olan minimum lambda ( min) istatisti ini

önermi lerdir (1).

statistiksel ekil analizinde kullan lan iki örneklem testlerine ili kin yöntemler

geli tirilirken, di er taraftan da bu testlerin birbirlerine göre performanslar  üzerine yap lan

çal malar önem kazanmaktad r. Bu tezde, istatistiksel ekil analizi literatüründe iki
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örnekleme ait ekil ortalamalar n  kar la t rmaya yönelik kullan lan Hotelling T2, Goodall

F, James Fj testleri ve min istatisti i tip I hata düzeylerine göre kar la t r lm t r.

Simulasyon çal mas  kapsam nda olu turulan simülasyon senaryosunda farkl  örneklem

büyüklükleri ve varyans de erleri, isotropik ve isotropik olmayan durumlar ile ekil uzay

olarak tanjant uzay n n kullan ld  ve ekil uzay n n geometrisiyle birlikte kompleks

aritmetikten faydalan ld  durumlar da dikkate al narak tip I hata düzeyleri bak m ndan

ilgili prosedürlerin performanslar incelenmi tir.
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2. GENEL B LG LER

2.1. ekil Analizi

Nesnelerin ekillerinin tan mlanmas , ölçülmesi ve kar la t r lmas  büyük bir öneme

sahiptir. ekil analizi; nesnelerin öteleme, ölçekleme ve döndürme bilgilerinin

kald r labildi i durumlarda nesnelere ait ekil ile ilgili çal ma yöntemlerini içermektedir

(2). Yine, görsel verinin ekil bile enlerini ölçmek ve bu bile enlerden bilgi elde etmek

amac yla kullan lan yöntemlerde ekil analizi içinde yer almaktad r.

ekil, büyüklük ve görüntü de i imi ile ilgili olan çal malar, geli en teknoloji ile

birlikte toplumun ihtiyaçlar ile ba lant l  olarak hayat m zda çok önemli bir yere sahiptir.

Bunlara örnek olarak; parmak izi ve yaz tan ma sistemleri, yüz tan ma sistemleri,

endüstriyel ürünlerin kalibrasyonu, kusurlu genlerin geli imsel etkilerinin niceliksel olarak

de erlendirilmesi vb. verilebilir (8, 9).

ekil analizinin istatistiksel teorisine ait yakla m 1977 y l nda David Kendall

taraf ndan geli tirilmi  olup ekil analizine ve istatistiksel teorisine olan ilgili ise son 25 

y ll k bir zaman diliminde önemli bir art göstermi tir. Bu ilgi, farkl  disiplinler ve bu 

disiplinler aras ndaki ekil de i kenli iyle ilgili çal malar içeren ortak bir zeminin sentezi

sonucu olu mu tur (10). Bu ortak zemin, istatistiksel ekil analizinde kullan lan teori ve

tekniklerin esnek ve her hangi bir konfigürasyon matrisine uygulanabilir olmas ndan dolay

t p, biyoloji, jeoloji ve daha bir çok bilim dal nda uygulama yapma imkan vermektedir.

ekil analizine gösterilen ilgi özellikle morfolojik landmarklar n yani anatomik anlaml l a

sahip morfolojik noktalar n konumlar na kar l k gelen tüm noktalara ait

konfigürasyonlar n, ekil de i kenli ine ait modelleri temel alan güçlü istatistiksel

yöntemlerin geli tirilmesi üzerine yo unla m t r (5). statistiksel ekil analizi, önemlili i

anatomik olarak tan mlanm landmarklar  kullanarak organizma ekillerinin

kar la t r ld  biyolojik ara t rmalarda kullan lmaya ba lanan oldukça yeni bir yöntemdir

(11).

Hastal k ya da yaralanma, ontogenetik geli im, yerel co rafik faktörlere uyum veya

uzun dönemli evrimsel çe itlendirme gibi çe itli biyolojik süreçler bireyler ya da bireylere

ait parçalar aras nda ekil farkl l yaratmaktad r. ekilde meydana gelen bu farkl l k,

organizman n ayn  parçalar n n farkl fonksiyonel rollerine i aret edebilece i gibi büyüme

ve morfonogenezi sürecindeki farkl l da i aret edebilmektedir. ekil analizi bu 

farkl l n nedenlerini ve morfolojik dönü ümleri anlamak amac yla kullan lan bir

yakla md r (12).
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Yak n zamana kadar nesnelerin ekli ve ekillerindeki de i im, landmarklara göre

hesaplanan uzakl klar, aç lar ya da oranlar kullan larak tahmin edilmekteydi. Yirminci

yüzy l boyunca, yöntemler ve kavramlar n ekil parametrelerini objektif ve nicel olarak

tan mlamay  hedeflemesi sonucunda ekil analizinde önemli geli meler ya anm t r.

Geli meler bilgisayarlar n bu alana girmesi ile daha da çe itlilik kazanm t r (8). Ayr ca

ekil ve büyüklü ü tan mlamak için kullan lan nesnelere ait de i kenlerin tamam n n

dikkate al nmas  sonucunda kullan lan çok de i kenli istatistiksel yöntemler olgunla m

olup, istatistik bilimindeki ve paralel olarak bilgisayar alan ndaki geli melerle birlikte ekil

analizi çal malar ndan elde edilen verilerin analizinde kullan lan yöntemlerde çe itlilik

göstermeye ba lam t r (8, 13).

Yirminci yüzy l n sonlar nda ekil de i kenli ine ait çal malar, landmarklara göre

hesaplanan ölçüm kümelerine çok de i kenli yöntemlerin uygulanmas ndan daha karma k

bir hal alm t r. Çok de i kenli yöntemlerin kullan lmas , nesnelerin geometrik

özelliklerine ait farkl l klar  ve de i imi elde ederek, hatas z bir biçimde de erlendirmeye

imkan veren bugünkü geli mi  disipline do ru at lm  küçük bir ad m olarak kabul

edilmektedir (8).

Modern ekil analizi ilk olarak D’ Arcy Thompson’ n ekil de i kenli ini anlamaya

yönelik yeni yakla mlar sundu u çal mas ile ba lam t r. Thompson, akraba türlere ait

formlar aras ndaki farkl l  dönü üm teorisi fikri ile geometrik olarak ortaya koymaya

çal m t r (14). Thompson’ n çal mas ndaki temel fikir ekil–1 ’ de görüldü ü üzere,

nesneye ait ekli bir zgara üzerinde haritalamak ve zgaran n eklini bozarak (deforme

ederek) zgara üzerindeki ekli hedef ekle uygun hale getirmek idi (15). Thompson’ n

çal mas nda ortaya koydu u bu fikir, matematiksel dönü ümler aç s ndan ekil de i imi

alg s n n de i mesini sa lam t r (8).
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ekil-1: Izgara üzerinde bulunan eklin, zgaran n eklinin bozulmas yla hedef ekle uygun
hale getirilmesi (15)

Kar la t r labilir biyolojik nesneler aras ndaki de i iklikler, nesnelere ait özelliklerin

de i tirilmesi ile elde edilebilmektedir. Bu durum nesneler aras ndaki ekil dönü ümlerinin

germe, yass la t rma ve kesme kuvvetlerinin yine nesnelere uygulanmas sonucu elde

edilebilece i eklinde yorumlanabilir. Bu kuvvetlerin aç klanmas , ekil de i iminin

deformasyon zgaras  üzerinde görüntülenmesi ile görsel olarak elde edilebilmektedir (8).

ki konfigürasyon aras ndaki harita fonksiyonlar n n kullan lmas na ait sezgisel fikir

estetik yakla mlar ve yap lar n çizimi amac yla Leonardo Da Vinci ya da Dürer gibi

sanatç lar taraf ndan geli tirilse de ilk olarak D’ Arcy Thompson morfolojik de i imlerin

tan mlanmas ad na bilimsel amaçla bu arac  geli tirmi  ve kullanm t r (8, 16). Yirminci

yüzy l n sonunda deformasyon zgaralar n n çizimi için gerekli olan matematiksel altyap

olu turulmu tur. Bu altyap ; nesnenin formuna ve ekline ait de i im ile parametreleri

analiz etmek için önerilen superimpoziyon yöntemleri, eklin d  hat çizgilerine Fourier

analizinin uygulanmas  ve ince levha yöntemi (Thin Plate Spline Analysis – TPS) gibi

yöntemleri içeren yeni geli mekte olan ekil analizi ve ekil istatistiklerinin bir parças

olmu tur (8).
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2.2. Morfometri

Morfometri, organ ve organizmalar n büyüklük ve eklindeki de i imin analizi için

kullan lan geni  kapsaml istatistiksel prosedürlerin bir kümesi olarak tan mlanabilir (12,

17). Morfometri, morfolojinin bir kolu olup biyolojik forma ait büyüklük ve ekil

bile enleri ile birlikte bunlar n populasyon içindeki de i imini incelemektedir (18).

Morfometrik analizde temel gereksinim, sunulan ekil de i kenli inin tan mlanabilir ve

tekrarlanabilir olmas d r (17).

Biyoloji biliminde, ekil ve büyüklükteki de i imi nicel aç dan aç klama giri imleri

oldukça uzun bir geçmi e sahiptir. Morfometri terimi ilk olarak 50 y l önce Robert E. 

Blackith taraf ndan telaffuz edilmi tir. Blackith, ate böceklerinin d  kabu unun

morfolojisine çok de i kenli istatistiksel yöntemleri uygulam  ve populasyon art ndaki

morfolojik de i imleri belirleyerek ate böcekleri ile çekirgeler aras nda üreme faz ndaki

geli imsel benzerlikleri aç klamaya çal m t r. Bu yakla m biyolojik olup, Blackith’ in

çal mas n n sonuçlar  biyolojik modeli geleneksel istatistiksel yöntemlerle kurgulaman n

bir yolunu sunmaktayd (17).

Blackith, hayvan ekillerinin kar la t r lmas na yönelik kay tl ilk giri imlerin

milattan önce 5. yüzy l n ba lar nda Pythagoras taraf ndan yap ld n  belirtmi tir. Daha

sonra antik M s rl lar mezar an tlar n figür ve dekorlar ile süslemek amac ile kireçta n

oymu lard r. Gay Robins 1994 y l nda yay mlad çal mas nda, oyularak olu turulmu  bu 

eserlere ait formlar n elde edilebilmesi amac yla, eklin tasla n  belirten k rm z tebe ir ile

i aretlenmi  standartla t r lm  karelerin örüntüsünün belirgin bir biçimde gözlendi ini

belirtmi tir (19). Robins inceledi i foto raflarda, temeli standartla t r lm  kareler üzerine

kurulan bir sistemin hakim oldu unu belirtmi lerdir. Bu sisteme göre mezarlar ya da

an tlar  süslemek için insan vücuduna ait oranlar tan mlanm  olup, ekstremite oranlar

belirli bir say da kareye ya da karenin bir parças na göre standardize edilmekteydi ( ekil–

2) (20). Sadece ba  bölümünde gerçe e yak n bir benzerlik kurulabilmesi amac yla

ayr nt lara yer verilmekteydi. Eski M s rl lar taraf ndan geli tirilen kare standartlar

yüzy llar boyunca korunmu tur (17).
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ekil-2: Eski M s rda mezar ya da an tlar  süslemek için kullan lan standartla t r lm
kareler (20).

 Eski M s rl lar n insan vücudunun oranlar n  belirtmek için kulland  bu sistem,

yüzy llar sonra Dürer ve Da Vinci taraf nda kullan lm t r. Dürer’ in “ nsan n Oran ”

isimli çal mas , standartla t r lm  M s r karelerinden biraz daha fazlas n içermekteydi.

Dürer, uzunluklar toplam uzunlu un kesirleri olarak ifade etmi  ve afin dönü ümleri

kullanm t r. Dürer ile Da Vinci’nin ayn fikirde oldu unun kan t  olarak verilebilecek en

iyi örnek ekil–3’ de gösterilen çember içindeki insan figürüdür (21). Da Vinci’nin

“Vitruvius Adam ” ismi ile an lan bu resmi, iç içe geçmi  bir daire ve bir karenin ortas na

çizilmi uzuvlar aç k ve kapal  pozisyonda üst üste geçen bir ç plak erke i

betimlemektedir. Bu çizim ve çizim içindeki notlar "Oranlar n Kanunu", ya da " nsan n

Oranlar " olarak an lmaktad r (17).
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ekil-3: Da Vinci’ nin Vitruvius Adam (21)

Morfometri alan nda ya anan bu tarihsel geli meler nda, günümüzde biyolojik

ara t rmalarda, ekille ilgili birçok soruya yan t aramaktay z: Bir populasyon içindeki

kemi in/ organ n/ yap n n ortalama ekli nedir? Populasyon içerisinde ortalama ekil

etraf ndaki de i imin ekli nedir? ekilsel olarak gruplar aras nda farkl l k var m d r? Bu

farkl l n fonksiyonel önemi nedir? Morfometri, bu gibi sorularla ili kili olan istatistiksel

analizleri içeren bir aland r. Tarihsel olarak, bu yöntemler uzakl klar ve aç lar üzerinde

uygulanmakta idi. Ancak son y llarda morfometrik prosedürler, teorik, hesaplama ve di er

avantajlar aç s ndan geleneksel ölçümleri daha iyi tan mlayabilecek anatomik noktalar n

kartezyen koordinatlar üzerine odaklanm t r (7). Morfometri kavram n geleneksel

morfometri ve geometrik morfometri ba l klar alt nda incelemek geleneksel ve geometrik

morfometri aras ndaki fark  daha iyi görmemize neden olacakt r.

2.2.1. Geleneksel Morfometri

1960’ l  ve yetmi li y llarda biyometrisyenler, grup içi ve gruplar aras ndaki ekil

de i kenli ini aç klamak amac yla çok de i kenli istatistiksel yöntemleri tam ve yo un bir

ekilde çal malar nda kullanmaya ba lam lard r (13). Bu yeni yakla m geleneksel

morfometri, çok de i kenli morfometri ya da çok de i kenli biyometri olarak

isimlendirilmi tir (22).
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Geleneksel morfometri, morfolojik de i kenler kümelerine çok de i kenli istatistiksel

yöntemlerin uygulanmas n içermektedir. Geleneksel morfometride kullan lan de i kenler

organizma üzerinden ölçüm yoluyla elde edilmi çe itli uzakl klard r. Ölçümler, yap lara

ait uzunluk ve geni lik de erleri ile landmarklar aras ndaki uzakl klar olmakla birlikte,

analizlerde kimi zaman aç lar ve oranlar da kullan lmaktad r (12, 13, 22, 23). ekil–4’ de

morfometrik verilere örnek olabilecek ölçümler verilmi tir.

ekil-4: Morfometrik veriler. Uzakl klar, aç lar, konturlar(d  hatlar):
b. – bregma (Coronal ve sagittal suturalar n external kesisme yeri), n. – nasion

(superiordan nasal kemiklerin ba lad  nokta) , pr. – prosthion (Os maxillae’n n sag ve
sol ilk incisivlerine ait proc. alveolaris’ler aras ndaki orta nokta), ba. – basion (mandibular

eklem), o. – opisthion (Kraniumun vertebraya geçi  noktas ), i. – inion (Protuberantia
occipitalis externa’n n uç tepe noktas ), l. – lambda (Sagittal ve lambdoidal suturlar n

external kesi me yeri) (20).

Bu yakla mlar kullan larak morfolojik ölçümlerdeki de i imler belirlenebilmekte

olup örneklem içi ve örneklemler aras ndaki de i imler de erlendirilebilmektedir (13).

Geleneksel morfometrideki uygulamalar daha çok ekil de i iminin büyüklü ün bir

fonksiyonu olarak aç kland allometri çal malar  ve ortak bir büyüklü e göre düzeltilen

organizmalara ait örneklemler aras ndaki ekil farkl l klar  üzerinde çal lmas na imkan

veren büyüklük düzeltmesi ile ili kilidir (23).

Büyüklük düzeltmesi çal malar nda do rusal uzakl k ölçümlerinin genellikle ekille

yüksek derecede ili kili olmas  büyüklük düzeltmesi için kullan lacak yöntemlerin

geli tirilmesinde daha çok efor harcanmas anlam na gelmekte böylece büyüklükten



11

ba ms z ekil de i kenleri aç klanabilmekte ve ekil de i kenli inin deseni

belirlenebilmektedir (13).

“Geleneksel” sözcü ü 30 ya da 40 senedir morfometrik analizde kullan lan istatistiksel

tekniklere ait grubu tan mlamak için kullan lmaktad r (24). Geleneksel morfometride

kullan lan istatistiksel tekniklere örnek olarak temel bile enler analizi, temel koordinat

analizi, kanonik de i kenler analizi, diskriminant analizi, faktör analizi ve çok de i kenli

varyans analizi (MANOVA) verilebilir (13, 23, 24). Geleneksel morfometride sonuçlar

ço unlukla ölçülen de i kenlerin do rusal kombinasyonlar eklinde nümerik ve grafiksel

olarak aç klanmaktad r (13).

Çok de i kenli morfometri, çok de i kenli istatistik ve nicel morfoloji ile birle ti inde

ortaya birkaç dezavantaj ç km t r. Örne in, büyüklük düzeltmesi için pek çok yöntem

önerilmi ancak hangi yöntemin kullan laca  hususunda etkin bir birlik sa lanmam t r.

Buna ba l  olarak, farkl büyüklük düzeltme yöntemlerinin kullan lmas az bir miktar

sapmayla da olsa farkl sonuçlar n elde edilmesine neden olmaktayd . kinci olarak, ço u

uzakl k türde  noktalar taraf ndan tan mlanmad için do rusal uzakl klar n türde li inin

de erlendirilmesinin güç olmas d r. Bir di er sorun ise iki farkl ekilden uzakl k

ölçümlerine ait ayn  veri kümesinin elde edilebilmesidir ki, bunun nedeni de birbirine göre

uzakl  hesaplanan noktalar n konumlar n n veri setine dahil edilmemesinden

kaynaklanmaktad r. Örne in, oval ve gözya  damlas ekillerine sahip iki nesne üzerinde

maksimum uzunluk ve maksimum geni li e ait ölçümler al nd nda nesneler ekilsel

olarak farkl  olmalar na ra men ayn yükseklik ve geni lik de erleri elde edilebilmektedir.

Bu nedenle de ekilleri ay rt etmek için gerekli olan istatistiksel güç, olmas gerekti inden

daha dü ük düzeyde ç kmaktad r (13).

Ek olarak, Baltanas geleneksel morfometrinin dezavantajlar n u ekilde ifade

etmi tir:

• Geleneksel morfometri oldukça nesneldir,

• Kullan lan morfolojik de i kenlerden orijinal ekli elde etmek olas  olmad için

ekle ait bilgi korunamaz,

• Analizlerde tüm de i kenler kullan lmas na kar n, biyolojik nesnenin ekline ait

tüm bilgiden sadece küçük bir miktar elde edilir (22).

Geleneksel morfometride uzakl k ölçümlerine ait, klasik veri matrisleri kullan larak

orijinal formun eklini elde etmek mümkün de ildir. Geleneksel morfometride genel form

gerçekten elde edilemez ve analizde kullan lmaz. Ara t rmac , yap lan birden fazla

ölçümün ortak bir landmark  payla abilece ini bilmelidir. Ancak bu bilgi, çok de i kenli
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analizde kullan lmaz ve sonuç olarak bu bilgi dikkate al nmadan yap lan analizler

beklenildi i kadar güçlü olmayabilir (23). Geleneksel morfometride do rusal uzakl klar

kümesi, orijinal nesnenin geometrisini yakalamada ço u zaman etkisiz kalmakta, dolay s

ile morfolojik de i kenler aras ndaki geometrik ili kiler korunamamakta, bunun sonucunda

da do rusal uzakl klardan yararlan larak ekle ait s n rl grafiksel gösterimler elde

edilmektedir. Bu durum ekle ait baz görünü lerin kaybedilmesine neden olmaktad r (13,

22).

Geleneksel morfometride kar la lan s k nt lar ara t rmac lar morfolojik ekli ölçmek

ve analiz etmek için alternatif yöntemleri ara t rmaya yöneltmi tir (13). Bu amaç

do rultusunda birkaç bilim adam (25-27) morfometrik verilere ait biyolojik bulgulara

ekstra bir önem verme ihtiyac  duymu lard r. Ancak bu giri imleri ne yaz k ki yeteri kadar

ba ar l  olamam  ve ilgi görmemi tir (22).

Organizmalar n anatomik özelliklerini kar la t rmak biyoloji bilimi için yüzy llard r

önemli bir konudur. Organizmalar n taksonomik s n fland rmas  ve biyolojik ya am n

çe itlili inin anla lmas , tarihsel olarak morfolojik formlar n tan mlanmas na

dayanmaktad r. Yirminci yüzy l n ba lar  boyunca biyoloji, tan mlay c  bir alan olmaktan

ç k p nicel bir bilim halini alm  ve morfoloji analizi de say sal anlamda bir devrim

geçirmi tir. Bir ya da daha fazla ölçülebilir özellik için nicel veriyi içeren morfolojik

çal malar, ölçümlere ait ortalama de erler ve bu de erlerin gruplar aras nda

kar la t r lmas eklinde özetlenmekteydi. Yirminci yüzy l n ortalar ile birlikte morfolojik

eklin nicel tan m , gruplar aras ndaki ekil de i kenli inin yap s n tan mlayan istatistiksel

analizler ile birle tirilmi  ve gerçek dönü üm 80’lerin ba nda Geometrik Morfometri’nin

ortaya ç kmas ile meydana gelmi tir (13, 22).

2.2.2. Geometrik Morfometri

Önceki bölümde belirtildi i üzere geleneksel morfometride landmarklara göre

hesaplanan do rusal uzakl klar n, oranlar n ya da aç lar n analizi ölçümlerin al nd

anatomik noktalar n yani landmarklar n boyutsal anlamda tam olarak dizisini ya da eklin

geometrisini yans tamamaktad r (7, 12, 13, 20, 22). Biyolojik ara t rmalar n daha nicel bir

hal almas  sonucunda, modern istatistikte kullan lan çok say da yöntem bu alanda

kullan lmaya ba lanm  olup anlaml l k testi gibi baz yöntemlerin ise biyolojik verilerin

yay mlanan analizlerinde kullan lmas zorunlu hale gelmi tir. Çok de i kenli istatistik bu 

alanda kullan lmak üzere tamam yla yeni araçlar kazand rm t r. Formun içindeki bilgiyi
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yakalamak üzere elde edilen gözlemlerin tamam bu yöntemler ile e zamanl  olarak analiz

edilebilmektedir (28).

Geometrik morfometrinin temelleri ilk olarak 1942 y l nda D’arcy Thompson’ n

biyolojik ekil de i imini koordinat sistemindeki bozulma olarak ele ald çal mas

sayesinde at lm  olup,  özellikle 1978 y l ndaki çal mas nda Bookstein taraf ndan

derinlemesine incelenmi tir. Bookstein, çok de i kenli uzayda biyolojik formun geometrisi

üzerine yo unla m t r. Geometik morfometri terimi ise ilk kez 1993 y l nda Corti

taraf ndan kullan lm t r (7, 22, 28).

Landmark koordinatlar n n kullan lmas , landmarklar aras nda bulunan uzakl k ya da

aç lar n içinde sakl  bulunan bilgiyi k sa ve net bir ekilde kodlanmas n  sa lamaktad r.

Toplanan verilerin analiz edilmesi ve görüntülemesiyle geometrik bilginin tamam n n

korunmas  sonucunda koordinat tabanl yakla mlar geometrik morfometri olarak

an lmaktad r (7).

Geometrik morfometride ekil; bir objeden lokasyon, ölçekleme ve döndürme etkisi

kald r ld ktan sonra elde edilen tüm geometrik bilgidir (2, 12). ekil, kesin bir varl k olup

aralar nda geometrik ili kilerin sakl  bulundu u noktalar n konfigürasyonu, uzunluk ya da

geni lik gibi bölümlere ayr lamaz. ekil, fenotipin en göze çarpan özelli i oldu u için

farkl taksonomik kategorideki organizmalar ile yap lan sistematik çal malarda en çok

kullan lan özelliklerden biri haline gelmi tir. Geometrik morfometride biyolojik ekil,

referans al nan orijinal ekildeki dönü üm ile tan mlanmaya çal lmaktad r. Thompson’ n

1942 y l nda ortaya att fikir, cazip ve gelecek vaat etmekle birlikte beraberinde analitik

bir prosedür getirmemekteydi. Bilgisayarlar n hayat m zda sahip oldu u yerin artmas

Thompson’ un fikrini temel alan uygulamalar n morfometrik analizler için geli tirilmesine

imkan vermi tir (8).

Rohfl ve Marcus (23) a a daki maddelerle geometrik morfometri ya da geleneksel

olmayan morfometri olarak adland r lan yeni yakla m  karakterize etmektedir:

• Geometrik morfometride, yap n n geometrisini yakalamak için kaydedilen verilerle

çal lmaktad r. Veriler, morfolojik landmark noktalar n n 2 ya da 3 boyutlu

koordinatlar n formun içinde bulundurmaktad r. Koordinatlar, geleneksel

ölçümlerden daha kullan l d r ve geleneksel morfometride kullan lan uzakl klar,

koordinatlar yard m yla da hesaplanabilmektedir. Landmarklar n grafiksel

gösteriminin görsel de erlendirmesiyle landmarklar n ilgilenilen yap lar

kapsamas ndaki yeterlili i kontrol edilebilmektedir. Kay t alt na al nm  olan türde
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landmarklara verilen önem, sonuçlara ili kin daha geçerli biyolojik yorumlar n

getirilmesini sa lamaktad r.

• Geometrik morfometride sadece ekil de i kenli ini raporlamaktan ziyade

birbirlerine göre ilgili olarak yer de i tiren yap lar da raporlanabilir. Bu gibi

durumlarda pseudo landmarklar (i- yap lar n bitim bölümlerine konumland r lan, ii-

yap n n d  hatt na çizilen e rinin ekstrem noktalar na konumland r lan, iii- yap n n

d  hatt na çizilen e ri üzerinde keyfi olarak konumland r lan noktalar)

kullan labilir.

• E er yap ya ait genel d hat ya da yüzey ile ilgilenilirse bu bölümler d  hat

boyunca ya da yüzey üzerinde dijitalize edilmi noktalar dizisi (landmarklar)

kullan larak yakalanabilir.

Landmarklar aras ndaki geometrik ili kiler, kendi ba lar na sat r koordinatlar aras nda

bulunmamaktad r. Noktalar aras ndaki ili ki, noktalara 2 ya da 3 boyutta uygun

fonksiyonun uydurulmas ile yakalanabilir. Uydurulmu  olan fonksiyonun parametrelerinin

tahminleri standart tek de i kenli ya da çok de i kenli analizlerde de i ken olarak

kullan labilir (23).

Geometrik morfometrinin ilgi alan na, özellikle morfolojik yap n n geometrisini

yakalayan veriler girmekte olup, organik formlar aras ndaki kar la t rmalar landmark

olarak isimlendirilen farkl  noktalar n konumlar na kar l k gelen bilginin toplanmas ile

yap lmaktad r (13, 22). Landmarklar n konfigürasyonlar n n analizi, ekil de i imini yapay

de i kenlere ay rmadan çal ma imkan  vermektedir. Birçok landmark tabanl yöntem

mevcut olup bu yöntemler ekil–5’ de verilmi tir.

Baz  durumlarda landmarklar tan mlamak olas  de ildir ya da landmark tabanl

yakla mlar uygulanabilir hale getirmek için çok say da landmark n kullan lmas

gerekmektedir. Bu gibi durumlarda alternatif olarak ba ka bir seçenek mevcuttur: D  hat

analizi (Outline analysis). Bu analiz u esaslar üzerine kurulmu tur (22):

• Landmarklar elde edilebilir olmad nda çal lan nesnenin d  hatt  boyunca

noktalar n say s ndan ziyade pozisyonlar kay t edilmelidir,

• Bu noktalar için matematiksel bir fonksiyonun uydurulmas gerekmektedir,

• ekillere uydurulan matematiksel tan mlay c lar n analizi ile ekiller aras ndaki

farkl l k aç klan r.
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D  hat analizi, yine ekil–5’ de görüldü ü üzere çe itli spesifik yöntemleri

içermektedir (22).

ekil-5: Geometrik morfometride landmark ve d  hat tabanl yakla mlar (22).

Landmark ya da nesnenin d  hatt na ait verileri analiz etmek için geli tirilen

yöntemler, analizlerde avantaj sa lamaklad r. Bu avantajlar ile e zamanl  olarak David

Kendall ve di er istatistikçiler ekil analizi için çok de i kenli istatistiksel yöntemlerin ve

biyolojik formun direkt olarak görüntülenmesine imkan veren yöntemlerin kullan m n n

birle tirilmesine olanak tan yan istatistiksel bir teori geli tirmi lerdir. Bookstein bu 

yöntemi “morfometrik sentez” olarak ifade etmi tir (13).

Son y llarda biyoloji ve t p alanlar nda ekil varyasyonunu ortaya koymak için

kullan lan geleneksel morfometrik çal malar yerini geleneksel olmayan yani geometrik

morfometrik çal malara b rakm t r. Birçok canl n n taksonomik durumunu ortaya

koymak için gerek tek ba na gerekse di er metotlarla birlikte geometrik morfometri

kullan lmaya ba lanm t r (29-32). Örne in, geometrik morfometrik yöntemler ile yüz ve
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kafatas  kemiklerinde yap lan landmark i aretlemesi ile farkl insan gruplar ay rt edilmeye

çal lm t r (33). Ayr ca birçok tür için evrimsel filogenetik ili kileri ortaya ç karmak için

yap lan çal malarda da geometrik morfometrik yöntemler kullan lm t r (34, 35).

2.3. Morfometrik Veriler

Morfometrik analizlerde kullan lan spesifik de i kenler ara t r lan soru, çal lan

materyal, veri elde etmek için kullan lan ekipman ve ara t rmac n n çal lan konu 

üzerindeki deneyimi göz önüne al narak seçilmektedir. Bununla birlikte ekil analizinde

kullan lan morfometrik verileri genel olarak birkaç s n fa ay rmak mümkündür. Bu

s n flar n her birinin kendi içinde yararlar / k s tlamalar  olmakla birlikte yine her biri

kendi içinde farkl  süreç tiplerini, analizleri ve yorumlamay  kabul etmektedir. Bu farkl

de i ken türlerine ait ortak olan nokta her bir birimden ayn amaç için kaydedilen verinin

özde  oldu u varsay m d r. Örne in yürütülen bir çal mada birinci birimden elde edilen

ba çevresi ölçümü ile ikinci birimden elde edilen ba çevresi ölçümü ayn de i kendir.

Ba çevresi geni li inde oldu u gibi ölçümlerin bu e itli i her de i ken için

uygulanabilirdir (20).

2.3.1. Uzakl klar, Aç lar, Oranlar

Uzakl klar, morfometrik analizde kullan lan belki de en eski ve en bilinen

de i kenlerdir. Uzakl klar; cetvel, pergel ya da ekil-4’ de verilen nasion - basion gibi

tan mlanm  noktalar aras ndaki uzakl klar  ölçmek için tasarlanan özel araçlar yard m ile

ölçülebildi i gibi, ek olarak maksimum kranial uzakl k (36) gibi belirli bir kurala göre de

ölçülebilmektedir (20). Uzakl klar do rusal (düz bir do ru ile ifade edilebilir) olarak

tan mlanmakla birlikte, ekil-4’ de frontal kemi e ait nb uzakl n gösteren yay

uzunlu unda oldu u gibi e rilerden de meydana gelebilir (20).

Uzakl klar, oryantasyon ve pozisyonun do al olarak birbirinden ba ms z olma

avantaj na sahiptir. eklin analizini yapabilmek için uzakl klar kümesinden ç kar lmas

gereken tek bilgi büyüklüktür. Bu de i mezli i elde etmenin yollar ndan bir tanesi oranlar

ya da iki uzakl n nispi büyüklüklerinin kodland indisleri kullanmakt r. Örnek olarak,

ekil-4’ de nasion ve basion aras ndaki uzakl n “d(n-ba)”, prosthion ve basion aras ndaki

uzakl a “d(pr-ba)” oran ekil analizi için de i ken olarak kullan labilir. Bu orana

gnathic ya da alveolar indeks (37, 38) denilmekte olup yüzün ekli ile ilgili ifrelenmi

bilgiyi içermektedir (20).
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Uzakl klarla ilgili önemli bir problem ise dikkatli bir ekilde seçilmedikçe uzakl klara

ait ölçümlerin biti  noktalar n n nispi konumlar n n belirlenememesidir. Bu nedenle

yap n n ekli hakk ndaki bilgi analize dahil edilemeyebilir. Yukar daki paragrafta verilen

örnekte nasion ile basion, prosthion ve basion aras ndaki uzakl klar (ve oranlar ) nasion ve

prosthionun birbirlerine göre pozisyonlar  hakk nda bilgi içermemektedir. Asl nda, ayn

nasion – basion ve prosthion  – basion uzakl na sahip çok say da yüz ekli vard r. Bu

dezavantaj  ortadan kald rman n yolu de i kenlerimize nasion – basion – prosthion

taraf ndan olu turulan aç y eklemektir. ekil-4’ de bu aç “teta (n – ba – pr)” ile

gösterilmektedir. Aç lar, uzakl klar gibi konuma ve oryantasyona göre de i mezlik

özelli ini sa lamakla birlikte uzakl klardan farkl olarak büyüklü e göre de de i mezdir.

ki uzakl n ve aç n n kombinasyonu, yans ma üzerinde üç noktan n nispi pozisyonlar n

sabitlemektedir. Ancak farkl  birimlerin de i kenlerinin kar m , de i kenlerin varyanslar

ve kovaryanslar  hakk ndaki bilgiyi kullanan temel bile enler analizi gibi çok de i kenli

analizlerde sorunlara neden olabilmektedir. Bu gibi durumlarda verinin kovaryans yerine

korelasyon matrisiyle analizi yap lmal d r veya standartla t rma yap lmas sonras nda

korelasyon ya da kovaryans matrisleri kullan labilir (20, 39).

Daha iyi bir çözüm ise ölçümü yap lm mevcut uzakl klara nasion – prosthion

uzakl n eklemektir. Üç uzakl n (nasion – basion, prosthion  – basion, nasion – 

prosthion) bu yeni kümesi, yans ma üzerinde üç noktan n nispi pozisyonlar n  düzeltmekle

birlikte, pozisyon ve oryantasyona göre de i mezdir. Ancak bu küme halen büyüklük

bilgisini içermektedir.

Bu çözümlerin eksikli i, ilgilenilen yap n n eklini belirlemek için gerekli olan etkili

de i kenler kümesinin seçiminde ortaya ç kmaktad r. Bu seçim tan mlanan uzakl klar ve

anatomik noktalar artt kça daha zor bir hale gelmektedir (20).

2.3.2. Landmark Koordinatlar

Landmarklar, istatistiksel ekil analizinde ilk kez Kendall (40) ve Bookstein (41)

taraf ndan kullan lm t r. Landmark koordinatlar , uzakl lar ve aç lar gibi morfometrik

analizlerde kullan lan bir veri türü olmakla birlikte di er veri türleri gibi kendi içinde sahip

oldu u problemleri vard r. Landmark koordinatlar asl nda uzakl klar n özel bir kümesi

olup bu koordinatlar birbirine dik eksenlerde i aretlenmi  spesifik noktalar n uzakl klar d r.

Bu noktalar, al nd klar  biyolojik yap  üzerinde anatomik anlaml l a sahip oldu unda

ço unlukla landmark olarak adland r lmakta olup geleneksel aç  ve uzakl klar tan mlamak
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için de s kl kla kullan lmaktad rlar (20). ki ve üç boyutta kullan lan landmark

i aretlemelerine örnekler ekil-6 ve ekil-7 de verilmi tir (42, 43).

ekil-6: statistiksel ekil analizinde iki boyutta kullan lan landmark i aretlemeleri (42).

ekil-7: statistiksel ekil analizinde üç boyutta kullan lan landmark i aretlemeleri (43).

Landmark koordinatlar n n kümesi, örnek üzerindeki nokta konumlar n n iki veya üç

boyutta say salla t r lmas n  sa layan spesifik donan mlar ya da ekil üzerinden ölçüm

yapan yaz l mlar ile elde edilebilir.

Landmark koordinatlar n tan mlamak için öncelikle pozisyonlar  kaydedilecek

landmarklara göre koordinat sistemi belirlenmelidir. Landmarklar taraf ndan tan mlanan

her olas aç ve uzakl k klasik geometri ve temel trigonometri kullan larak hesaplanabilir.

Bu durum koordinatlar n kullan lmas n n sa lad avantaj göstermektedir (20).

Landmark koordinatlar n n da kendi içinde problemleri vard r. Landmarklar n

kaydedilece i, biyolojik anlaml l a sahip eksenler kümesini tan mlamak güçtür. Bu tip

eksenleri anatomiye ba l  kalarak tan mlamak, landmark koordinatlar na göre tan mlanan

eksenleri kullanan anatomik yap lardaki de i kenli in do rusal olmayan bir ekilde
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aktar lmas na neden olmaktad r. Bunun yerine koordinat verileri genellikle her bir örne e

göre sabit olan, keyfi bir biçimde uygun olarak seçilmi eksenlere göre toplanmaktad r. Bu

ekilde elde edilen koordinatlar n içinde, farkl eksenlere göre oryantasyon ve konum

etkileri kodlanm  olarak bulunmaktad r. Burada farkl eksenlerden kastedilen veri toplama

a amas nda örneklerin farkl  pozisyona sahip olmalar d r. Koordinatlar n

kar la t r labilirli ine ait temel problemin yan nda, landmark koordinatlar ifreledikleri

bilginin kalitesine göre de farkl l k göstermektedirler (20).

Dryden ve Mardia (2) landmak noktalar n  üç ana ba l k alt nda toplam lard r:

i. Nesnenin önemli k s mlar na yerle tirilen landmarklar,

ii. En yüksek e rili e sahip, biti  noktalar gibi ba ms z konumlara yerle tirilmi

landmarklar,

iii. lk iki landmark çe idinin aras na yerle tirilmi  olan landmarklar.

Dryden ve Mardia (2) bu üç landmark türünü anatomik, matematiksel ve pseudo

landmark olarak adland rm lard r. Landmark türlerine k saca de inecek olursak;

• Anatomik landmarklar: Uzman taraf ndan i aretlenen ve organizmalar aras nda

biyolojik anlaml l a sahip olan landmarklard r.

• Matematiksel landmarklar: Figürün belirli bir matematiksel ya da geometrik

özelli ine göre nesne üzerinde konumland r lan landmarklard r.

• Pseudo landmarklar: Organizma üzerinde, d  hat çevresinde ya da matematiksel ve

anatomik landmarklar aras nda konumland r lm landmarklard r.

Bookstein (44), bu tan mlamalara ek olarak landmarklara ait s n fland rmay tip I, tip

II ve tip III eklinde yapm t r. Tip I landmarklar, dokular n ya da kemiklerin birle me

noktalar nda konumlanmaktad r. Tip II landmarklar, maksimum e im gibi yerel özellikleri

ile tan mlanmaktad rlar. Tip III landmarklar ise maksimum çap ya da a rl k merkezi gibi

noktalarda konumland r lmaktad r (2, 20).

Anatomik landmarklar tip I ve tip II, matematiksel landmarklar tip II ve tip III

landmark grubuna dahil olmakla birlikte, Pseudo landmarklar ise tip III landmark grubuna

girmektedir. Pseudo landmarklar tip I ya da tip II landmarklar aras na nesnenin d  hatt

boyunca e it aral klarla konumland r l rlar. Tip I landmarklar genellikle en kolay

konumland r lan ve en güvenilir landmark tipi olmakla birlikte tip III landmarklar

konumland rmas en zor ve en az güvenilir landmark türüdür (2).
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Landmarklara ait di er bir tür ise yar (semi) landmarklard r. Bu landmark tipleri bir

e ri üzerine konumland r l r ve ilgili bir di er e riye göre yer de i tirebilir. Yar landmark

olarak isimlendirilmelerinin nedeni, di er landmarklara göre daha dü ük boyutta

konumland r lmalar d r. Örne in iki boyutlu bir imajda bir boyutlu bir e ri üzerinde

konumland r labilirler (2).

Lele ve Richstmeier (45) ise landmark türlerini geleneksel, bulan k (fuzzy) ve

yap land r lm (constructed) landmarklar olarak s n flam lard r. Geleneksel landmarklar,

belirli bir biyolojik anlaml l n özelliklerinin konumuna göre tam olarak tan mlanm

noktalard r. Koordinat sisteminden ba ms z ve tan m  koordinat sistemine ba l  olmak

üzere kendi içinde ikiye ayr lmaktad r. Bulan k landmarklar tam olarak tan mlanmam

biyolojik bir yap ya kar l k gelen noktalard r ve biyolojik anlaml l n konumuna kar l k

gelmektedirler. Bulan k landmarklar, gözlemcinin referans sisteminde, bir noktadan daha

geni  bir alan  kapsamaktad r. Bulan k landmarklar, formun çal lan bölümleri nispeten

geni  ve düz bir alanla destekleniyorsa ve yeterli say da geleneksel landmark içermiyorsa

kullan l  olmaktad rlar. Yap land r lm landmarklar ise geleneksel landmarklar ve

geometrik bilginin kombinasyonu kullan larak tan mlanan konumlara kar l k gelen

noktalard r. Yap land r lm landmarklar, ço u kez geleneksel ve bulan k landmarklar n

olu turdu u bo lu a ait yüzeylerde konumland r l rlar.

2.3.3. D Hatlar

Ka  ç k nt s , göz kenar ya da foramen magnum (kafatas n n alt nda bulunan boyun

deli i) gibi baz anatomik yap lar, landmarklarla tan mlanmak için uygun de illerdir. Bu

tür yap lar n yerine bir di er yap n n k smi ya da tüm s n rlar ya da yerel maksimum yüzey

e rili inin izi gibi sürekli tek boyutlu özellikler kullan lmaktad r (20).

Bu tür e ri ya da d  hat verisi genellikle aral kl  nokta koordinatlar n n s ral  kümesi

eklinde ifade edilmektedir. Bu tip veriler görünü te landmark verisine benzer olmakla

birlikte kavramsal olarak farkl d rlar. Örnekler aras nda d  hatt tan mlamak için

kullan lan noktalar yerine tüm yap kar la t r lmaktad r. D  hatlar ve landmark verisi

aras ndaki bu benzerlik örneklemde bulunan her birim için d  hatlar  belirlemek amac yla

e it say da nokta kullan ld nda daha da kuvvetlenmektedir (20).

Asl nda d  hatta ait noktalar n n koordinatlar n n içerdi i bilgi u ekilde

özetlenmektedir: Örnek noktas çevresindeki alanda bulunan d  hatt n pozisyonu, kendi

çevresindeki benzer noktalara göre olan pozisyonu ile ili kilidir.
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Bu ayr m ço unlukla analiz için özel yöntemleri gerektirmekle birlikte farkl  d  hat

tipleri için yine farkl yöntemler mevcuttur.

2.4. Geometrik Morfometride D Hat Tabanl Yakla mlar

2.4.1. Fourier Analizi

Geometrik morfometride d  hat ya da kontur analizi için kullan lan ço u yöntem

Fourier analizi tabanl d r. Bu analiz ilk olarak Jean Baptiste Joseph Fourier taraf ndan

geli tirilmi tir (15).

Ba ms z de i ken üzerinde kendisini düzenli aral klarla tekrar eden periyodik bir

fonksiyonu dikkate alal m. Sa l kl  bir kalbe ait kardiogram, belirli bir zaman süresince

güne lekesi çevrimlerindeki güne lekesi aktivitesi periyodik fonksiyonlara örnek olarak

verilebilir. Çevrimin devam süresine periyot denilmekte olup T ile gösterilirse, tersi

al narak frekans hesaplanmaktad r (f = 1 / T) (46).

Sinüs ve kosinüs fonksiyonlar  ve bu fonksiyonlara uygun çarpma faktörlerinin

eklenmesi ile bu tip periyodik fonksiyonlar elde edilebilir. Ba ka bir ifade ile periyodik

fonksiyonun çözümlenmesini sa layacak olan sinüs ve kosinüs fonksiyonlar n n do rusal

kombinasyonu her zaman elde edilebilirdir. Ayr ca ilgili sinüs ve kosinüs fonksiyonlar n n

frekanslar , orijinal fonksiyonun frekans n n kat olacakt r. Her hangi bir g(x) periyodik

fonksiyonuna ait f frekans  E itlik–1’ deki gibi ifade edilebilir:

( ) = (0 2 ) + (0 2 )+ (1 2 ) + (1 2 )+ (2 2 ) + (2 2 ) (1)+ . . .= + [ cos(2 ) + sin(2 )]
Di er taraftan periyodik bir fonksiyon, Fourier analizi kullan larak her biri f

frekans n n katsay s  olacak ekilde sinüs ve kosinüs bile enlerine (harmoniklerine)

ayr labilir (46).
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2.4.2. Fourier ekil Analizi

Kutupsal koordinatlar içerisinde kapal  bir d  hat, merkez gibi sabit bir içsel noktayla

birlikte ilgili aç n n fonksiyonuna benzer bir ekilde yar çap yla ifade edilebilir. Bu

fonksiyon kutupsal vektörün her dönü ünde tekrar etti i için periyodik bir fonksiyondur.

Fourier analizi ile periyodik fonksiyon sinüs ve kosinüslerin harmonik formlar n n içinde

bulundu u daha basit harmonik bile enlerine ayr labilir. Bu sayede ana ekilden keskin

kenar ve ç k nt içeren çok say da alt ekil elde edilebilir (46). Fourier ekil analizinin

kapal  bir d  hat için kullan m na örnek olarak ekil-8 verilmi tir (15).

ekil-8:Fourier ekil analizinin temeli. Kapal  d  hat aç s n n fonksiyonu olarak r ile
ifade edilmektedir. Merkez

, ekilde c ile belirtilmi  olup koordinat sisteminin merkezini göstermektedir. r( )
fonksiyonu 2  periyotlu periyodik bir fonksiyondur (15).

Çok say da say salla t r lm  noktadan olu an veri setininin, ekilleri tan mlayan daha

az say da parametreye indirgenmesi, morfo-uzayda Fourier katsay lar ile ekillerin

da l m  üzerinde çal lmas na imkan vermektedir. Bununla birlikte organizman n ekli,

yap s ya da olas formu olarak tan mlanan morfo-uzay yüksek boyutlu olarak kabul

edilmektedir. (46).

2.4.3. Eliptik Fourier ekil Analizi

Fourier ekil analiziyle ilgili kar la lan ciddi bir problem, bu analizin aç s na ait

fonksiyonun tek de erli yar çap n  kullan yor olmas d r. Bu durumda, d hat üzerindeki

her hangi bir noktaya bir do ru kullanarak çizebilece imiz sabit bir içsel nokta

olmayacakt r. Fourier analizi bu gibi ekillerin analizinde ba ar s z olmaktad r (46). Bu

problem, Fourier ekil analizi için kullan lan daha ileri tekniklerle çözülmektedir.
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Öncelikle yar çap aç s n n de il, d  hat üzerinde belirlenen bir ba lang ç noktas ndan

itibaren d  hatt n çevresine ait uzunlu un bir fonksiyonu olarak kabul edilir. Çevre

uzunlu una dayal Fourier ekil analizi basit ve uygulan aç s ndan cazip olmas na ra men

çok fazla kullan lmamaktad r (46).

Fourier ekil analizinin en yay n kullan lan formu Eliptik Fourier analizdir (EPA) (47).

Bu yöntem d  hat üzerinde çok say da e it aral kl  nokta elde edilerek yürütülmektedir.

D  hat çevresinde belirli bir noktadan ba lay p ilerlerken x ve y art lar elde edilir. Bu

art lar, iki adet periyodik fonksiyonu tan mlamakta olup ba ms z olarak Fourier analizi

ile ili kilidirler (46). Eliptik Fourier ekil analizinin kapal  bir d  hat için kullan m na

örnek olarak ekil-9 verilmi tir (15).

ekil-9: Kapal  d  hatt n eliptik Fourier analizi. D  hat 13 adet noktan n düzenli
aral klarla yerle tirilmesi ile olu turulmu tur. Saat yönünün tersi ekilde x ve y
do rultusundaki art lar iki adet periyodik fonksiyonu tan mlamaktad r (15).

Yöntemin esas ndaki temel fikir; say salla t r lm noktalar ile tan mlanan yüksek

boyutlu ekil uzay n n, ekil ile alakal  bilginin en yüksek düzeyde oldu u daha dü ük

boyutlu ekil uzay na indirgenmesidir.

Eliptik Fourier analizinin di er bir türünde ise art lar kartezyen koordinatlar yerine

kutupsal koordinatlarda olmaktad r. Art lar n aç sal yönleri periyodik fonksiyon olup,

art lar n sabit uzunlu u ölçekleme faktörü olarak al nmaktad r. Bu analize de Tanjant

Fourier analizi denilmektedir (46).
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2.4.4. Öz ekil Analizi

Öz ekiller, ekiller kümesinin temel bile enleridir (48). Orijinal ekiller öz ekillerin

do rusal kombinasyonlar  olarak ifade edilebilir ve temel bile enler analizine ait da l m

grafi inde gösterilebilirler. Ayr ca, öz ekillerin kendileri de çizilebilmekte olup ölçekleme

alt ndaki de i kenlikleri temel bile en eksenlerinin geometrik anlam n  ortaya

ç karmaktad r (15).

Öz ekil analizi farkl yollarla yürütülebilmekte olup en yayg n prosedür u ekildedir:

i. D  hat, e it aral kl  noktalar n konumland r lmas ile olu turulur,

ii. Tanjant Fourier analizine benzer ekilde dönü aç s  her bir art için belirlenir,

iii. Her ekil kovaryans matrisi tabanl  olan çok boyutlu vektör ile ifade edilir ve bu 

vektörler temel bile enler analizi ile ili kilidirler.

Fourier yöntemlerinin aksine, öz ekil analizi aç k e riler için de kullan labilmektedir

(15).

2.5. Geometrik Morfometride Landmark Tabanl Yakla mlar

Landmark verilerinin analizi için farkl morfometrik algoritmalar mevcuttur. Bu

yöntemlerin tamam ayn  sat r verisini kullanmaktad r (iki ya da üç boyutta landmarklar n

koordinat de erleri). Sat r verileri içindeki bilgi farkl algoritmalar ile farkl yollarda

düzenlenmektedir. Baz yöntemlerde yard mc giri (yumu atma fonksiyonu, türde lik

fonksiyonu ya da kay p fonksiyonunda – minimizasyon kriteri formunda) analitik

prosedürün bir parças d r. Morfolojik farkl l klar n farkl yönleri, farkl yöntemlerle

belirtilmektedir (49).

Landmark koordinat verilerini analiz etmek için morfometrik yöntemlerin iki genel

s n f  kullan labilir: Koordinat tabanl yakla mlar ve koordinattan ba ms z yakla mlar.

Koordinat tabanl yakla mlarda koordinat ekseninin seçimi keyfidir. Bilgide de i im ve

kay p olmaks z n sonuçlar herhangi bir koordinat sistemine göre döndürülebilir ve

koordinat sistemi analitik mekanizman n önemli bir parças d r. Koordinattan ba ms z

yöntemler, form farkl l n referans formdan hedef forma deformasyon olarak ya da iki

formun süperimpozisyonundan elde edilen uygunluk olarak ölçmektedir (49).

zleyen bölümde verilen landmark tabanl yakla mlara bu s n flamaya uygun olarak

yer verilecektir.
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2.5.1. nce Levha E ri Analizi (Thin Plate Spline Analysis – TPS)

TPS’ in morfometride kullan lmak üzere uyarlanmas Bookstein taraf ndan

önerilmi tir (44, 50). TPS, ekle ait haritalamay göstermek için interpolasyon

fonksiyonunu kullanmaktad r. Bu sayede landmark çiftleri aras ndaki benzerlik

modellenebilmektedir. nterpolant yani ara de erlendirme, temel olarak landmark

kümesine uydurulmu  düzgün fonksiyon olarak tan mlanmaktad r (51). Bükme enerjisi

(bending energy) olarak da bilinen TPS fonksiyonu, landmarklar n kümesinin üzerini

kaplayan son derece ince bir levhan n görselle tirilmi  halidir. Metal levhan n yüzeyi her

bir landmark n ikili yer de i imini deformasyon olarak göstermektedir (50). Her bir

landmark üzerinde yükseklik, formlar aras ndaki farklara e ittir (49). E er iki form benzer

ise bükme enerjisi s f ra e ittir ve levha düzgündür. Büyüklük ve bükme enerjisinin

konumu levhan n deformasyonunun pozisyonu ve büyüklü üne ba l  olarak tan mlanabilir

(51).

Toplam e ri, kay ttan ba ms z morfo-uzayda deformasyonun vektörlerini

göstermektedir. Bu deformasyon afin ve afin olmayan dönü ümlerine ayr labilir. Afin

dönü üm büyüklük farklar , rotasyon ve düzgün ekil de i iminden kaynaklanan

de i imleri betimlemektedir. E er formlar düzgün olarak ölçeklenirse büyüklükle ili kili

afin dönü ümler olu mamaktad r. Afin dönü ümün bükme enerjisi, levhan n yan yatmas

durumunda s f ra e it olmaktad r ( ekil–10).

ekil-10: Afin dönü üm (51).
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Afin olmayan dönü ümler ( ekil–11) ise düzgün olmayan ya da lokal deformasyonlar

göstermektedir. Bunlar daha sonra k smi warplar ile belirtilen lokalize bile enlerine

ayr labilirler (51).

ekil-11: Afin olmayan dönü üm (51).

Tüm e riye göre her bir k smi warp n sistematik kar la t rmas , her bir warp n test

edilen morfolojiye katk s n göstermektedir. Her bir k smi warp n afin olmayan bile ene

katk s  özde er, büyüklük ve bükme enerjisi ile belirtilmektedir. Tüm landmark

konfigürasyonunu etkileyen ekil de i imiyle ilgili yüksek büyüklükler, lokalize

dönü ümler ile ili kili yüksek özde erleri göstermektedir. Bükme enerjisi metal levhan n

bükülmesinin miktar n göstermektedir. Bu enerji, lokalize dönü ümler için genel

de i imlere göre daha büyüktür. ekil de i imleri k smi warp skorlar n n matrisleri üzerine

temellenen çok de i kenli istatistiksel yöntemlerin kullan lmas ile istatistiksel olarak test

edilebilir (52).

TPS prosedürü formlar aras ndaki morfolojik de i imin sunumu için görsel olarak

oldukça cazip bir gösterimdir. Buna kar l k, TPS matematiksel tabanl  bir ürün oldu u için

e ri fonksiyonunun seçiminin biyolojik veriler ile ilgilenildi inde matematiksel

özelliklerden ziyade biyolojik modele de ba l  oldu u belirtilmektedir (53).
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2.5.2. Sonlu Eleman Morfometrisi / Ölçekleme Analizi (Finite element
morphometry/scaling analysis – FEM / FESA)

FEM / FESA morfometride kullan lmak için mühendislik modelinden geli tirilmi tir.

Sonlu eleman analizi (ölçekleme olmadan) sürekli ortamlar mekani inde, mekanik

sistemde güçlerin davran n n örüntüsünden kaynaklanan deformasyonu tahmin etmek

için kullan lmaktad r. Biyolojik morfometride FEM, hipotetik güçlerin gösterdi i

deformasyonlar  hesaplamak için kullan l r (54). ki landmark konfigürasyonuna ait

formlar uygun dört yüzlü, alt yüzlü ve sekiz yüzlü üçgenlere bölünmekte olup bunlara

sonlu elemanlar denilmektedir (51). ekil–12, her biri landmarklar ile olu an sonlu eleman

s n rlar n içermektedir.

ekil-12: FEM için sonlu eleman ayr t rmas (51).

Referans ve hedef formlara ait sonlu elemanlar n deformasyonunun nicel ifadesi ekil

de i iminin nümerik bir ifadesini sa lamaktad r (55). Bu ç kt ; büyüklük oran , ekil oran

ve her bir eleman için maksimum deformasyon de erinin aç s  olarak ifade

edilebilmektedir (56). Sonlu elemanlar n içlerinin, tan mlad klar landmarklar ile ili kili

olarak düzgün deforme olduklar  varsay lmaktad r. FEM bu sorunun üstesinden

deformasyonlar n her bir noktada de erlendirilmesine imkan vererek gelmektedir (57). Bu

nedenle FEM hassas bir morfometrik tekniktir. Bununla birlikte elde edilen landmarklar

aras  bilginin her hangi bir interpolasyon yöntemi ile do rulanmas güvenilir de ildir. Bu

nedenle interpolasyon kullan lmad nda ve sadece spesifik landmarklardan elde edilen

üçgenler de erlendirildi inde analizin anlaml l artmaktad r. FEM’ de yerel büyüklü ün
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miktar , ekil de i imleri ve genel morfolojik farkl l klara olan katk lar renkli bir spektrum

ve kalibrasyon ekseni ile görüntülenebilir (58).

FEM, üçgeni form ölçüsü için temel birim olarak kullanmaktad r. De i mez oldu u

için FEM’ de cebirsel s n rlamalar a lm t r. FEM her bir formdan elde edilen ölçümlerin

kümesini kar la t rmaz. Sadece bir nesnenin di er nesneye deformasyonu sonucu ortaya

ç kan gerginli i ölçmektedir. Bir ba ka ifade ile FEM incelenen yap n n her yönde ve her

bir landmarkta ekil de i imini tahmin edebilmektedir (51).

2.5.3. Procrustes Analizi

Procrustes analizi, istatistiksel ekil analizinde landmarklar aras ndaki kareli

uzakl klar n toplam n minimum yapan yakla m olarak bilinmektedir. Procrustes analizi;

en küçük kareler tekniklerini kullanarak, Öklid uzakl na göre benzerlik dönü ümleri

(öteleme, ölçekleme, döndürme) alt nda konfigürasyonlar  olabildi ince yak n olarak

e le tirmeyi amaçlamaktad r (2).

Procrustes analizinin, Genelle tirilmi Procrustes analizi (Generalized Procrustes

Analysis - GPA) ve s radan Procrustes analizi (Ordinary Procrustes analysis – SPA) olmak

üzere iki çe idi olup, GPA; öteleme, döndürme ve ölçekleme ile en az iki nesneyi

superimpoze ederken, SPA ise yine benzerlik dönü ümleri kümesinin tamam n  kullanarak

bir nesneyi di erinin üzerine superimpoze etmektedir. SPA nesnelerin s ras na göre

simetrik olmamakla birlikte, GPA nesnelerin s ras na göre de i mezdir (2).

Procrustes ortalama ekli ise Procrustes metodu ile süperimpoze edilmi ekillerin

konfigürasyonlar n n aritmetik ortalamas  kullan larak hesaplan r (2). Ayr ca Procrustes

ortalama ekli, standartla t r lm  verilerin kareli toplamlar  ve çarp mlar matrisinin en

önemli özvektörüdür (49, 59).

“Procrustes analizi” terimi ilk kez faktör analizinde Hurley ve Cattell taraf ndan 1962 

de kullan lm t r (2). Sibson, Procrustes metotlar üzerine yapt çal malar sonucunda,

Procrustes analizinin faktör analizi için bulundu unu ancak sonralar çok de i kenli

ölçeklemede kullan larak ekil ve görüntü analizinde yararl  bir araç halini ald n

belirtmi tir (60). ekil analizinde Procrustes metodu, veri kümesinin ortalama eklinin

tahminlenmesinde ve veri kümesindeki ekillerin kar la t r lmas nda kullan lmaktad r (2).
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2.5.3.1. ekil Uzakl ve Procrustes E lemesi

y*, y’ nin kompleks e leni i ve kk wy 101 ** ==  olmak üzere T
kyyyy ),...,( 21=  ve

T
kwwww ),...,( 21=  Ck da iki adet merkezile tirilmi  konfigürasyon olsun. ekillerin

konfigürasyonlar n n kar la t r lmas için iki ekil aras ndaki uzakl n ölçüsünün

belirlenmesi gerekmektedir (2).

Bu do rultuda uygun olan prosedür, benzerlik dönü ümleriyle birlikte w ve y

aras ndaki ekil farkl l n n büyüklü ünü gösteren gözlenen ve uyarlanm y aras ndaki

farklar  kullanmakt r. Kompleks regresyon denklemi E itlik–2’ de verilmi tir.

+=
+=

AX
Aw

D

k ],1[
(2)

E itlik–2’ de verilen denklemde, TiT eibaAAA ),(),( 21 +== , öteleme )( iba + ,

ölçekleme )0( > ve döndürme )20( <≤ ile 2 x 1’ lik kompleks parametreler olup ,

k x 1’ lik  hata vektörü ve ],1[ wX kD = , k x 2’lik tasar m matrisidir (2).

Süperimpozisyonu gerçekle tirmek için, en küçük kareler fonksiyonu minimum

yap larak A tahmin edilmelidir. Hatalar n kareli toplam  E itlik–3’ de verilmi tir.

)(*)(),( *2 AXyAXywyD DD −−== (3)

w' nin y üzerine tam Procrustes süperimpozisyonu A’ n n Â ile tahmin edilmesi ile

elde edilebilir. Bu ifade E itlik–4’ de gösterilmi tir.

)(*)inf(arginfarg)ˆ,ˆˆ(ˆ *ˆ AXyAXyebiaA DD
Ti −−==+= (4)

2.5.3.2. Süperimpozisyon

Tan m 1: w' nin y üzerine süperimpozisyonu

)ˆ,ˆ,̂,ˆ( ba de erleri
22 1)(),( k

i ibaewywyD +−−=  e itli ini minimum yapmak

üzere seçildi inde w' nin y üzerine süperimpozisyonu E itlik–5’ de verilmi tir (2).

+++= weibay i
k1)(
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webiaAXw i
kD

P ˆˆ1)ˆˆ(ˆ ++== (5)

Sonuç 1: Süperimpozisyon e leme parametreleri

0ˆˆ =+ bia (6)

)arg()arg(ˆ ** wyyw −== (7)

)/()(ˆ *2/1** wwwyyw= (8)

Kan t 1: E itlik–9, 10 ve 11 ifadeleri minimize edilmek istenmektedir

*2 =D (9)
2

1)( k
i ibaewy +−−= (10)

)( 22***2* bakeywewywwyy ii ++−−+= − (11)

Verilen e itliklerde w ve y merkezile tirilmi  olup a ve b’ nin minimum de erleri

s f ra e ittir (2).

)0(* ≥= iewy  oldu unda E itlik–12 sa lanmaktad r.

)cos(2)()( )()(** +=+=+ +−+− iiii eeyewwey (12)

2
wey i− ifadesini  üzerinden minimize etmek için E itlik–12’ de verilen

)cos(2 + ifadesinin maksimize edilmesi gerekmektedir. için çözüm

)*arg(ˆ wy−=−=  e itli idir. En küçük ölçeklemeyi bulmak için wy*= olmak

üzere E itlik–13’ ün çözülmesi gerekmektedir.

220 *
2

−==
∂

∂ wwD (13)

Sonuç olarak )/(ˆ ** wwwy= e itli i elde edilmektedir (2).
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2.5.3.3. Tam Procrustes Uzakl

w ve y kompleks konfigürasyonlar aras ndaki tam Procrustes uzakl  E itlik–14 ve

E itlik–15’ de verilmi tir.

ibae
w
w

y
yywd i

baF −−−=
,,,

inf),( (14)

2/1

**

**

1








−=
ywyw
ywwy

(15)

ki konfigürasyon aras ndaki uzakl k tan mlan rken “tam” teriminin kullan lmas n n

nedeni, e lemede tüm Öklid benzerlik dönü ümleri kümesinin (öteleme, ölçekleme ve

döndürme) kullan lmas d r. Fakat y ve w’ nin birim büyüklü e ölçeklendi i

unutulmamal d r. w' nin y üzerindeki tam süperimpozisyonu yine y’ nin w üzerindeki

kompleks do rusal regresyonu ile elde edilir (2).

Procrustes teriminin kullan lmas n n sebebi ise yukar daki e leme i lemlerinin, çok

de i kenli analizde dönü ümlere ba l matrislerin kar la t r lmas nda s k kullan lan bir

teknik olan Procrustes analizine özde  olmas d r. Procrustes analizinde en uygun dönü üm

parametreleri en küçük kareler yöntemiyle tahminlenmi tir (2).

2.5.3.4. Ortalama eklin Tahmin Edilmesi

Ortalama eklin tahmininin elde edilmek istendi i bir çok durum söz konusudur. Bu

alt bölümde popülasyona ait ortalama eklin tahmini için geçerli bir yöntem verilmi tir (2).

Ci ∈ öteleme vektörleri, +∈ IRi ölçekleme parametreleri, 20 <≤ döndürme

aç s , Ci ∈  ba ms z s f r ortalamal  kompleks rassal hatalar ve  populasyona ait

ortalama konfigürasyon olmak üzere nwww ,...,, 21  konfigürasyonlar n n rassal örneklemi

E itlik–16’ da verilen pertürbasyon modelinden elde edilir (2).

)(1 i
i

ikii
iew ++= , i=1,…,n (16)

Tan m 2: Ortalama eklin tam Procrustes tahmini [ ]ˆ , her bir konfigürasyondan birim

büyüklükte bilinmeyen ortalama konfigürasyon olan ye tam Procrustes uzakl klar n n

kareleri toplam n n minimum yap lmas yla elde edilir.
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[ ] ∑
=

=
n

i
iF wd

1

2 ),(infargˆ (17)

Genellikle terminolojiyi k saltmak amac yla “ortalama eklin tam Procrustes

tahmini” yerine “tam Procrustes ortalamas ” ifadesi kullan lmaktad r. Tam Procrustes

ortalamas  ortalama eklin örneklem tahminidir (2).

nwww ,...,, 21  konfigürasyonlar n n merkezile tirilmi  oldu u varsay ls n bu durumda

01* =kw olur (2).

Sonuç 2: ,/ iii wwz = ni ,...,1= ’ e kadar ön ekilleri göstermek üzere, tam Procrustes

ortalama ekli olan [ ]ˆ  kareler ve ürünler matrisinin kompleks toplam n n en büyük

özde erine kar l k gelen özvektör olarak bulunmaktad r.

∑ ∑
= =

==
n

i

n

i
iiiiii zzwwwwS

1 1

*** )/( (18)

Kan t 2: E itlik–19’da verilen ifade minimize edilmek istenmektedir

∑∑
== 








−=
n

i ii

ii
n

i
iF ww

wwwd
1

**

**

1

2 1),( (19)

)*/(*Sn −=

Sonuç olarak E itlik–20’ de verilen ifade elde edilmektedir.

1

*supargˆ
=

= S (20)

ˆ , S’ nin en büyük özde erine kar l k gelen kompleks özvektörü olarak

tan mlanmaktad r.

Her bir P
iw , wi’ nin ˆ  üzerinde tam Procrustes uyarlamas  oldu unda, nwww ,...,, 21

için süperimpozisyonlar ya da Procrustes koordinatlar  E itlik–21’ de tan mlanmaktad r

(2).

)/(ˆ **
iiii

P
i wwwww = , ni ,...,1= (21)
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Tam procrustes ortalama ekli, tam procrustes koordinatlar n n aritmetik ortalamas

al narak elde edilebilir. ∑ =

n

i
P
iw

n 1

1 ifadesi, Procrustes ortalama ekli olan ]ˆ[ ile ayn ekle

sahiptir. ekil de i kenli inin incelenmesinde kullan lan Procrustes art klar ise E itlik–22’

de verilmi tir (2).

,1
1









−= ∑

=

n

i

P
i

P
ii w

n
wr ni ,...,1= (22)

Tan m 3: ekil de i kenli inin genel bir ölçüsünün elde edilebilmesi için her bir

konfigürasyondan tam Procrustes ortalamas na olan uzakl klar n karelerinin toplam n n

ortalamas n n karekökü (Root mean square) al n r ve E itlik–23 elde edilir.

∑
=

−=
n

i
iFF wdndRMS

1

21 )ˆ,()( (23)

 E itlik-23’de verilen ifade de ]ˆ[ , Procrustes ortalama eklini wi (i=1,…,n) ise
kompleks konfigürasyonu göstermektedir.

2.6. ekil Koordinat Sistemleri

Nesnenin eklinin tan mlanabilmesi için koordinat siteminin belirlenmesine ihtiyaç

vard r. ekil için koordinat sisteminin uygun bir seçimi; konfigürasyonun öteleme,

ölçekleme ve döndürülmesi alt nda de i mez olacakt r (2). ekil analizinde kullan lan

koordinat sistemleri ba l klar halinde a a da verilmi tir.

• Uzunluklar n aç lar  ve oranlar
• Bookstein koordinatlar : Düzlemsel durum
• Kendall koordinatlar
• Kendall’ n küresel koordinatlar
• Watson’ n üçgen koordinatlar
• Tanjant uzay  koordinatlar
• Kent’in kutupsal koordinatlar
• Üç boyutlu veri için Bookstein koordinatlar
• Goodall-Mardia QR ekil koordinatlar

Çal mada ekil uzay  olarak tanjant uzay  koordinat sistemi kullan laca ndan izleyen

bölümde bu konuya ait bilgiler verilecektir.
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2.6.1. Tanjant Uzay

ekil uzay , figür uzay nda ayn  say da landmark ve boyutla verilen landmark

konfigürasyonlar için tüm olas ekillerin kümesidir (61). ekil uzay nda figüre ait ekil

tek bir nokta ile belirtilmektedir. ekil uzay , iki boyutlu koordinat verisi için k landmark

say s n göstermek üzere 2k – 4 (=2k – 2 – 1 – 1) ve üç boyutlu koordinat verisi için 3k – 7 

(=3k – 3 – 3 – 1) boyutundad r (4, 54).

Manifold, üç ya da daha fazla boyut ile genelle tirilmi  e ri uzay  olarak

tan mlanmaktad r (61). Kendall (40, 62), Procrustes metri ine kar l k gelen ekil uzay n n

kp – k – 1 – k(k - 1) boyutlu manifold oldu unu göstermi tir. Slice ve arkada lar (54)

geometrik morfometrinin alt nda yatan temel geometrik yap n n Kendall ekil uzay

oldu unu belirtmi tir.

Kendall ekil uzay , landmarklar aras ndaki Procrustes uzakl klar n n analizi için tam

bir geometrik uyarlama sa lamaktad r (54). ki ve üç boyutlu landmarklara ait Öklid

olmayan Kendall uzay n n geometrisini incelemek için geleneksel çok de i kenli

yöntemlerden ziyade özel istatistiksel yöntemlere gereksinim vard r (3). ekildeki

de i kenlik yeterince küçük oldu unda, ekil uzay na do rusal bir yakla m yap labilmekte

bu da standart çok de i kenli yöntemlerin kullan lmas na olanak vermektedir (63). Kendall

ekil uzay na örnek olarak ekil–13 verilmi tir. ekil–13’de verilen ekil uzay  e riseldir

ve Öklid de ildir. Bu nedenle özel istatistiksel yöntemlerin kullan lmas gerekmektedir.

Goodall (64), Kendall’ n tan mlad ekil uzay n incelemek amac yla kareli Procrustes

de me uzakl klar n n (Procrustes chord distances) üzerine temellenen istatistiksel bir

yöntem geli tirmi tir.
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ekil-13: Düzlemdeki üçgenler için ekil uzaylar . A: Üçgenler için Kendall’ n ekil uzay
(Noktalar küre yüzeyi üzerinde bulunan 2000 adet rassal üçgenin pozisyonlar na kar l k
gelmektedir). B: Referans ekle göre hizalanm ekillerin uzay (Yar m küre üzerindeki
noktalar ayn  2000 adet üçgenden olu an örnekleme kar l k gelmektedir) (4).

Tanjant uzay ise Öklid olmayan Kendall uzay na bir Öklid yakla m d r. Kendall

uzay ndan nesnelerin do rusal vektör uzay  üzerine iz dü ümleri al nmakta ve bu vektör

uzay ekil uzay na te et olmaktad r ( ekil–14).

ekil-14: Tanjant uzaylar . A: ekil – 13B de verilen referans ekle göre hizalanm  ön 
ekillerin genelle tirilmi en küçük kareler Procrustes süperimpozisyonunun uzay n n

dikey yans mas . B: ekil – 13A da Kendall ekil uzay n n stereografik yans mas (kürenin
düzlem üzerine yans t lmas ). Merkez referansa ya da te et noktas na kar l k gelmekte
olup ekil – 13A da verilen kuzey ucu noktas  sonsuz olmaktad r (4).
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Tanjant uzay , referans konfigürasyonun ekline kar l k gelen noktada Kendall ekil

uzay na te et olan do rusal vektör uzay d r. Referans ekil genellikle örneklemdeki

ekillere ait ortalama ekil olarak al nmaktad r (54). E er ekildeki de i kenlik küçük ise

tanjant uzay ndaki Öklid uzakl klar Kendall ekil uzay ndaki Procrustes uzakl klar na

yak nsamak için kullan labilir (2, 54). Ayr ca tanjant uzay  do rusal oldu undan ekildeki

de i kenlikle ilgili çal mak için geleneksel istatistiksel yöntemlerde kullan labilmektedir.

2.6.2. ekil De i kenli i ve Tanjant Koordinatlar

Ortalama konfigürasyon elde edildikten sonra, örneklem içindeki ekil de i kenli inin

yap s  belirlenmek istenmektedir. Bu do rultuda kullan labilecek uygun bir yöntem

do rusalla t r lm  uzayda yani tanjant uzay nda ortalama ekli incelemektir. Örne in

Procrustes art klar n n (yakla k tanjant koordinatlar ) temel bile enler analizinde tanjant

koordinatlar n n reel vektörleri nv i ,...,2,1= ile gösterilmekte olup, bu koordinatlar (ri) ile

gösterilen Procrustes art klar na kar l k gelmektedir.

∑= ii v
n

v 1 olmak üzere, tanjant koordinatlar n n ( nv i ,...,2,1= ) örneklem

kovaryans matrisi vS  E itlik–24’ de verilmi tir.

∑
=

−−=
n

i

T
iiv vvvv

n
S

1
))((1 (24)

),1min( Mnp −= temel bile en say s n  ve M = 2k – 4 ekil uzay n n boyutunu

göstermek üzere, vS ’nin j ile gösterilen ortonormal vektörleri yine vS ’nin temel

bile enleri olup E itlik–25’ de verilen özde erlere kar l k gelmektedir.

0...21 ≥≥≥≥ p (25)

j. temel bile en üzerindeki i. birim için temel bile en skoru E itlik–26’ daki gibi

gösterilmektedir.

),( vvs i
T
jij −= pjni ,...,1;,...,1 == (26)

Tanjant uzay ndaki verinin temel bile en özeti ise E itlik–27’ de verilmi tir.

∑
=

+=
p

j
jiji svv

1
ni ,...,1= (27)
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Standartla t r lm temel bile en skorlar  ve j. temel bile en ),...,1( pj = taraf ndan

aç klanan de i kenli in yüzdesi s ras yla E itlik–28 ve E itlik–29’ da verilmi tir.

,/ 2/1
jijij sc = pjni ,...,1;,...,1 == (28)

∑ =

p

j j

j

1

100 (29)

2.7. statistiksel ekil Analizinde ki Örnekleme Ait ekil Ortalamalar n n
Kar la t rmas nda Kullan lan Testler

Bu bölümde istatistiksel ekil analizi literatüründe, iki örnekleme ait ekil

ortalamalar n  kar la t rmak amac yla kullan lan testlere yer verilmi tir. Çal mam zda

ilgili testlerin klasik versiyonlar na ek olarak bootstrap ve permütasyon yöntemleri

kullan larak her bir teste ait bootstrap ve permütasyon versiyonlar  hesaplanm t r. Bu

nedenle izleyen alt bölümlerde ilgili testlere ek olarak bootstrap yöntemi ve permütasyon

testi kavramlar na da yer verilmi tir.

2.7.1. Bootstrap Yöntemi

Populasyon hakk nda ç karsama yapmak amac yla o populasyonu olu turan bireyler

üzerinde incelenen konu ile ilgili olarak gözlemler yap lmakta ve elde edilen bilgiden

populasyon tan mlanabilmektedir. Populasyon parametresi için güvenilir bir

tahminlemenin yap labilmesi ise al nan örne in populasyonu iyi temsil etmesiyle do rudan

ili kilidir. Bunun için çok say da ve büyük veri setlerinden olu an örneklere ihtiyaç

duyulmaktad r. Di er taraftan, geni  populasyonlara ait örnek say s n n art r lmas çok

fazla zaman kayb na ve masrafa neden olmaktad r.

Bootstrap yöntemi, tahmincilerin örnekleme da l mlar na ili kin standart hatalar,

güven aral klar  ve kritik de erleri türetmek için kullan lmaktad r. Mevcut veri setinden

ansa ba l  olarak tekrarl  örneklemeler yap larak, parametrelere ait yakla k güven

aral klar n n yine bu yöntem kullan larak tahminlenebilmektedir (65).

Bootstrap yöntemi Efron 'un 1979 y l nda yay mlad makalesi ile ilk kez literatüre

girmi tir. Bu alandaki teorik geli me Freedman (1981) ve Wu (1986) ile devam etmi tir.
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Daha sonraki geli meler ise s ras yla Beran ve Ducharme (1991), Hall (1992), Mammen

(1992), Efron ve Tibshirani (1993), Davison ve Hinkley (1997) olarak say labilir (66).

Bootstrap yöntemi; yo un matematik formüllerden uzak, s n rl  varsay mlara sahip,

anla lmas  ve kullan lmas  oldukça kolay bir metottur. Özellikle, bilinen istatistiksel

metotlar n ve varsay mlar n yetersiz kald  durumlarda bootstrap yöntemi güvenilir

sonuçlar vermektedir. Bu yöntem güven aral klar , hipotez testi ve regresyon analizinde

kullan lmaktad r (67).

Bootstrap yöntemi, çok karma k matematiksel formüllerin çözümlenmesinde

hesaplama yükünü azaltmas  sebebiyle de tercih edilmektedir. Ayr ca, verilerin da l m

hakk nda herhangi bir varsay m ta mamakta ve herhangi bir istatisti in de i kenli i

hakk nda bilgi verebilmektedir. Bu nedenle, di er yöntemlerin kullan m n n uygun

olmad ya da bilinen varsay mlar n geçersiz oldu u durumlarda Bootstrap yöntemi tercih

edilebilmektedir. Populasyonlardan al nan örnek veri setlerine dayal  bir tahminin

güvenilirli ini ortaya koymak amac yla da bu yöntem önem ta maktad r.

Bootstrap yöntemleri, gözlenen veri setinden yerine koyma ile yeniden örneklemeye

dayanan bir prosedürdür.

x= ),...,,,( 4321 nxxxxx bilinmeyen olas l k da l m  olan F’ den gözlemlenen rassal

örneklem olsun. Her bir xi veri seti say lardan ya da vektörlerden olu abilir. =T(F) ise

ilgilenilen bilinmeyen parametre olsun (ortalama, medyan, korelasyon katsay s  vs.).
∧

(x)=T(x) olarak ifade edilen
∧

(x) ise x örnekleminden elde edilen ’ n n tahmini olsun.

Amac m z
∧

(x)’in standart hatas n  belirlemektir. Bootstrap,
∧

(x)’ in örnekleme

da l m n n tahmini ve istatistiksel yeterlili inin de erlendirilmesi için güçlü bir

prosedürdür.
∧

(x)=T(x) ifadesi,
∧

(x)’ in T prosedürünün kullan larak x örnekleminden

elde edilebilece ini göstermektedir. T prosedürü basit bir formül ya da bir yöntem

olabilmektedir. Her durumda, T prosedürü bilinmeyen  parametresi ve tahmini için

ayn d r.

Önceden belirtildi i üzere bootstrap yönteminde temel fikir x ile ifade edilen orijinal

veri setinden yerine koyma ile yeniden örnekleme yapmak ve yeniden örneklenmi  olan

veriden ç karsama yapmakt r. Bu anlat lan i lemler a a da bir algoritma eklinde

verilmi tir (65):

i. F, F̂  deneysel da l m ile tahmin edilir.
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ii. Veriden yerine koyma ile yap lan ba ms z rassal çekili ler ile F̂ kullan larak

*x = ),...,,,( **
4

*
3

*
2

*
1 nxxxxx bootstrap örneklemi türetilir.

iii. Bootstrap tekrar hesaplan r )(ˆˆ ** x=

iv. B adet Bootstrap tekrar n elde etmek için ad m 2 ve 3 gerekti i kadar tekrarlan r.

2.7.2. Permütasyon Testi

Baz uygulamalarda varyans - kovaryans matrislerinin e itli i varsay m

sa lanamayabilir. Bu durumda kullan labilecek olan alternatif bir prosedür permütasyon

testidir (68-70). Bu prosedürde ilgilenilen yokluk hipotezi gruplara ait ortalama ekillerin

e it oldu u yönündedir. ki örneklem permütasyon testi için her bir grup içinde örneklem

büyüklü ü de i meyecek ekilde verilerin s ras de i tirilir ve test istatisti i tüm olas

permütasyonlar n (T1, T2, … TP) de erlendirilmesi ile elde edilir. Gözlenen test

istatisti inin (Tgöz) s ras olan r,  permütasyon testine ait ilgili olas l k de erini  vermek için

kullan lmaktad r.

P
rp 11 −

−= (30)

E itlik–30’ da p-de erini elde etmek için formülasyonda P olarak gösterilen olas tüm

permütasyonlar n say s kullan lm t r. Geni  örneklem hacimleri için permütasyonlar n

daha küçük rassal kümeleri incelenebilir (15). T istatisti ini elde etmek için B tane rassal

permütasyon kullan lmas  durumunda prosedür Monte Carlo testi olarak

isimlendirilmektedir. B adet rassal permütasyondan gözlenen test istatisti inin (Tgöz) s ras

olan r, ilgili olas l k de erini elde etmek için kullan l r (15).

1
11

+
−

−=
B
rp (31)

2.7.3. ki Örneklem Hotelling T2 Testi

ki örneklem Hotelling T2 testi, iki gruba ait ekil ortalamalar n n farkl l na ili kin

alternatif hipotezi test etmek amac yla kullan lmakta olup ekil koordinatlar na

uygulanmaktad r (12).
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Hotelling T2 testi çok de i kenli normal da l ma uygunlu u ve varyans – kovaryans

matrislerinin e itli ini varsaymaktad r (15).

Ortalama vektörleri m1 ve m2 olan iki ba ms z populasyondan gelen iki adet rassal

örneklem ( )2,1,,..., ,1 =ixx
ini ile ilgilendi imizi varsayal m.  keyfi olarak seçilmi gerçek

bir say  olmak üzere iemmH 210 : =  hipotezini test etmek için Procrustes tanjant uzay nda

çift örneklem testi uygulanabilir.  kutbu ile z ön ekline kar l k gelen ekil için k smi

tanjant koordinatlar  E itlik–32’ de verilmi tir.

),][( *
1

ˆ zIeVv k
i −= − )(Tv ∈ (32)

)*arg(ˆ z−= iken )(T ,  ön eklinde tanjant düzlemini göstermektedir. (.)V ,

gerçek ve sanal k s mlar n birikimli gerçek vektörünü göstermektedir.  kutbu,

∑ ∑= =
=

2

1 1
*

i

n

j ijijp
i XXS  olarak gösterilen bask n özvektörü ile pm̂ toplanm (pooled)

tahmincisi olarak seçilir (1).

Tanjant uzay nda önerilen çok de i kenli normal model ∑11 ),(~ Nvi iken ve

1,...,1 ni = için, ∑22 ),(~ Nw j iken 2,...,1 nj = olarak ifade edilmekte olup vi ile wj

kar l kl  olarak ba ms zd rlar. wv , ile S1, S2 s ras ile her bir grup için örneklem

ortalamalar  ve örneklem varyans - kovaryans matrislerini göstermektedir. E er varyans -

kovaryans matrislerinin e it oldu u varsay l rsa ∑ ∑=
1 2

)( , v ile w aras ndaki karesel

Mahalonobis uzakl )()(2 wvSwvD U
T −−= + eklinde tan mlanmaktad r. Burada

)2/()( 212211 −++= nnSnSnSU  ve +
US , US ’ nun genelle tirilmi  Moore – Penrose tersidir

(1). Yokluk hipotezi alt nda 21 =  durumunda iki örneklem Hotelling test istatisti i

E itlik–33’ de verilmi tir.

(33)

E itlik–33’ de, 22 −= dM  düzlemsel ekil uzay n n boyutunu göstermektedir. H

istatisti i yokluk hipotezi alt nda 1, 21 −−+ MnnMF da l m na sahiptir (1, 2).

2

2121

2121

)2)((
)1( D
Mnnnn

MnnnnFH −++
−−+

=
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2.7.4. James Fj Testi

Bölüm 2.7.3. de bahsedilen iki örneklem için varyans – kovaryans matrislerinin e it

olmad  durumda alternatif prosedür olarak James taraf ndan önerilen J istatisti i

kullan labilir. Bu istatistik E itlik–34’ de verilmi tir.

(34)

J istatisti i, yokluk hipotezi alt nda asimptotik 2
M  da l m na sahiptir. ∑1

ve

∑2
nin e it olup olmad na bak lmaks z n bu istatisti in büyük de erleri için yokluk

hipotezi reddedilir (1).

2.7.5. ki Örneklem Goodall F Testi

statistiksel ç karsama için kullan lan di er bir yakla m ise karesel Procrustes

uzakl klar  üzerine temellenen istatistikler ile çal makt r. Goodall (64), yakla k ki–kare

da l m n  kullanarak bu yakla m  de erlendirmi tir. Goodall, Procrustes ekil verisinin

analizi için istatistiksel bir yap  belirtmi  ve Goodall F testini geli tirmi tir. Bu test

Procrustes de me uzakl (Procrustes chord distance) üzerine temellenmi  olup,

varyanslar n isotropik olmas  varsay m alt nda çal makta ve de i im her bir landmark

için e it olmaktad r (8).

sotropik varyans yap s en basit kovaryans yap s d r. E er Σ=Σ=Σ 21 ise I2=∑

olarak ifade edilen isotropik varyans yap s  sa lanm  olur (1). sotropik varyans yap s nda

varyans – kovaryans matrisinin diagonal üzerindeki elemanlar yani varyans de erleri her

bir landmark için ayn  olup diagonal elemanlar  d nda kalan elemanlar s f r de erine e it

olmaktad r. sotropik varyans durumunda tüm landmarklar ayn varyans ile bozulmakta,

pertürbe olmaktad r (45). Bu varsay m n anlam tüm landmarklar n varyanslar n n ayn

olmas d r. Ayn zamanda landmarklar aras ndaki yay l m yap lar n n ili kisiz olmas

beklenmektedir (71). sotropik varyans yap s n n görüntülenmesi oldukça kolayd r, ancak

belirli biyolojik yap lara ya da populasyonlara ait çal malarda bu yap  biyolojik olarak

anlaml  olmayabilir (45).

µ ortalamal lokasyon, döndürme ve ölçekleme ile dönü türülmü  olan isotropik

normal model E itlik–35’ de verilmi tir.

)(11)( 2
2

1
1

wvS
n

S
n

wvF T
J −








+−=

+
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= ( + ) + 1 , ( ) ~ (0, ) (35)

x1, x2, …, xn , E itlik–35 taraf ndan µ1 ortalamal  populasyondan modellenen rassal

örneklem ve y1, y2, …, yn yine E itlik–35 taraf ndan µ2 ortalamal  populasyondan

modellenen rassal örneklemi göstersin. ki populasyonun da ortak  varyans na sahip

oldu u varsay lmaktad r (2).: [ ] = [ ](= [ ]) hipotezine kar l k : [ ] [ ] hipotezi test edilmektedir.[ ] ve [ ] her bir örnekleme ait tam Procrustes ortalamalar  olsun.  hipotezi alt nda

küçük bir ile Procrustes uzakl klar n n da l m  a a daki gibidir.

( , )~ ( ) (36)( , )~ ( ) (37)( , )~ + (38)

E itlik–36’ da = /  ve 0 = S(µ0) olmak üzere M, ekil uzay n n boyutunu

göstermektedir. Ek olarak bu istatistikler kar l kl  olarak ba ms zd rlar (2). Bu nedenle

H0 hipotezi alt nda E itlik–39’ da verilen yakla k da l m elde edilmektedir.

(39)

H0 hipotezi FG olarak gösterilen test istatisti inin büyük de erleri için ret edilmektedir

(2). sotropik normal model geçerli oldu unda Hotelling T2 prosedürü, Goodall’ n F testine

göre daha az güçlüdür (2).

2.7.6. Minimum Lambda Test statisti i

Amaral ve ark. k örneklem için merkezi bootstrap yöntemlerini tan mlam lard r (1).

Çal malar nda çoklu örnekleme ait test istatistiklerinin s n f n n, kesin matrisin en küçük

özde eri ile aç klanabilece ini göstermi lerdir. Önerilen istatistik, yeni olmakla birlikte

asimptotik olarak kesin olabilirlik oran istatisti ine e de erdir. lgili test istatisti i ortak

ortalama yönüne, ortalama kutup eksenine ya da populasyonlar aras ndaki ortalama ekle

ait yokluk hipotezi alt nda asimptotik ki–kare da l m na sahip olmaktad r (1).

2)Mn(nM,2
1i 2i

2
F

1
1i 1i

2
F

21
2
F

1
2

1
1

21
G 21

F~n )ˆ,(Ydn )ˆ,(Xd
)ˆ,ˆ(d

nn
2nnF −+

==
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−+
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Gerçek ya da kompleks birim vektörlerinin belirli k populasyonu için, ilgilenilen

yokluk hipotezi H : m = m = = m  olsun. Burada m ’ ler ortalama yönleri, ortalama

kutup eksenlerini ya da ortalama ekilleri göstermektedir. Bununla birlikte gerçek

ortalamal eksensel durumda yokluk hipotezi H : m = m = = m eklinde

gösterilmektedir. Gösterimde her bir , di erlerinden ba ms z olarak -1 ile +1 aras nda

de i en de erler alabilmektedir. Kompleks durumda ise yokluk hipotezi eksen durumunda

oldu u gibi = e ile yorumlanmal d r ve burada j her hangi bir gerçek de er olabilir.m ’ nin ile çarp lmas landmarklar n döndürülmesi olarak yorumlanmaktad r. Kompleks

durumda yokluk hipotezi ortalama ön ekillerden çok ortalama ekiller hakk nda bir

hipotez olarak olu turulmaktad r. Yokluk hipotezinin gerçek durumda ve kompleks

durumlardaki bu modifiye edilmi yorumlanmalar min istatisti inin de i mez özelliklerini

ortaya ç karmaktad r (1).

ekil durumunda (m), ön ekil olan m’ nin eklini göstermek için kullan lmakta olup

iki boyutlu ekil durumunda (m), yine ayn m ekli ile yine ön ekillerin e de er s n f ile

{ei m : [0, 2 )]} tan mlanmaktad r.

Gerçek durum da, i = 1,…,k için Rd de {Xij : j = 1,…, ni} ile gösterilen birim

vektörlerin k örneklemi olsun. m , i.örneklem üzerinden m0’ n tahmincisini göstersin.

i = 1,…,k için Gi tam ranka sahip iken,

/ (0, ) (40)

eklinde gösterilmektedir ve G , Gi’ nin tutarl tahmincisidir.

= , ( ) = (41)

ve min : T (m) = T (m) (42)

E itlik–42 de min, ’ n en küçük özde eri olup  bu de ere kar l k gelen birim

özvektördür (1).
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3. GEREÇ ve YÖNTEM

Çal mada, istatistiksel ekil analizi literatüründe iki örnekleme ait ekil ortalamalar n

kar la t rmak amac yla kullan lan Hotelling T2, Goodall F, James Fj testleri ve min test

istatisti i tip I hata düzeyleri aç s ndan simulasyon çal mas yap larak incelenmi tir.

Simulasyon çal mas nda girdi olarak kullan lan ortalama vektörü ve varyans – 

kovaryans matrisi 50 ki inin yüzünün önden çekilmi  dijital foto raflar nda, burun

üzerinde yap lan landmark i aretlemeleri sonucu elde edilen veri setinden hesaplanm t r.

majlar üzerinde yap lan landmark i aretlemelerinde Ercan ve arkada lar (42) çal mas

referans al nm  olup 11 adet landmark i aretlemesi yap lm t r ( ekil–15).

ekil-15: Simulasyon çal mas nda kullan lan kaynak veri seti için landmark i aretlemesi
(42)

Simulasyon çal mas nda tip I hatan n incelenece i örneklem büyüklükleri s ras ile

n1=n2 olacak ekilde 20, 50, 100 ve 500 olarak belirlenmi tir. Çal mada çok de i kenli

normal da l mdan isotropik ve isotropik olmayan modeller alt nda veri türetilmi tir. Her

iki durumda da veri türetiminde kullan lan ortalama vektörü, örnek veri setindeki gerçek

de erlerden olu an landmarklardan hesaplanm t r.

sotropik durumda varyans de erleri 2 = 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5, 737, 1703, 

2949 olarak belirlenmi tir. 737, 1703 ve 2949 de erleri,  örnek veri setine ait varyans – 

kovaryans matrisinin diagonali üzerindeki minimum, maksimum ve ortalama varyans

de erleridir. sotropik olmayan durum için ise veri türetiminde örnek veri setinden

hesaplanan varyans-kovaryans matrisi girdi olarak kullan lm t r.
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Simulasyon çal mas nda tip I hata incelemesinde, ilgili testlerin ekil uzay  olarak

tanjant uzay n  kullanmalar  ve ekil uzay n n geometrisi ve kompleks aritmetikten

faydaland klar  durumlar da dikkate al nm t r.

Simulasyon çal mas  1000 tekrar ile yürütülmü olup, bootstrap ve permütasyon

prosedürleri için yeniden örnekleme say s  100 olarak belirlenmi tir.

majlar üzerinde yap lan landmark i aretlemelerinde TPSDIG 2.04 yaz l m

kullan lm t r. Simülasyon çal mas  ve analizlerde R 2.12.0 program nda yap lm t r.
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4. BULGULAR

Olu turulan simulasyon senaryosuna göre Hotelling T2, James Fj, Goodall F, min

prosedürleriyle, ilgili prosedürlerin bootstrap ve permütasyon versiyonlar için elde edilen

tip I hata oranlar  Tablo-1, Tablo-2, Tablo-3 ve Tablo-4’ de verilmi tir.

Tablo-1’ de,  n1=n2=20, 50, 100, 500 birimlik örneklem büyüklü ü ve 2= 0.001, 0.01, 

0.05 varyans de erleri için ekil uzay  olarak tanjant uzay n n kullan ld ve ekil uzay n n

geometrisiyle kompleks aritmetikten faydalan ld  durumlarda elde edilen tip I hata

oranlar  verilmi tir.

Tablo-2’ de,  n1=n2=20, 50, 100, 500 birimlik örneklem büyüklü ü ve 2= 0.1, 0.5, 1 

varyans de erleri için ekil uzay  olarak tanjant uzay n n kullan ld  ve ekil uzay n n

geometrisiyle kompleks aritmetikten faydalan ld  durumlarda elde edilen tip I hata

oranlar  verilmi tir.

Tablo-3’ de,  n1=n2=20, 50, 100, 500 birimlik örneklem büyüklü ü ve 2= 5, 737, 

1703 varyans de erleri için ekil uzay  olarak tanjant uzay n n kullan ld ve ekil

uzay n n geometrisiyle kompleks aritmetikten faydalan ld  durumlarda elde edilen tip I

hata oranlar  verilmi tir.

Tablo-4’ de,  n1=n2=20, 50, 100, 500 birimlik örneklem büyüklü ü ve 2= 2949

varyans de eri için ekil uzay  olarak tanjant uzay n n kullan ld  ve ekil uzay n n

geometrisiyle kompleks aritmetikten faydalan ld  durumlarda elde edilen tip I hata

oranlar  verilmi tir. Ek olarak Tablo-4’ de, örnek veri setinden hesaplanan varyans-

kovaryans matrisinin girdi olarak kullan ld isotropik olmayan durum için yine n1=n2=20,

50, 100, 500 birimlik örneklem büyüklü ü ve ekil uzay n n kullan m na ba l  her iki

durum için hesaplanan tip I hata oranlar  verilmi tir.
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5. TARTI MA ve SONUÇ

Nesnelerin ekillerinin tan mlanmas , ölçülmesi ve kar la t r lmas  büyük bir öneme

sahiptir. ekil analizi, nesnelerin öteleme, ölçekleme ve döndürme bilgilerinin

kald r labildi i durumlarda nesnelere ait ekil ile ilgili çal ma yöntemlerini içermektedir

(2). statistiksel ekil analizi, benzer ekillerin ya da benzer ekillerden olu an farkl

gruplar n özelliklerini tan mlamak amac yla ölçülen istatistiklere ait ekiller kümesinin

geometrik analizi olup, bu yöntem kullan larak ekiller aras ndaki uzakl n ölçüsü elde

edilebilmekte, ortalama ekil ve ekil de i kenli i tahmin edilebilmektedir (2). statistiksel

ekil analizi uygulamalar  son y llarda biyoloji ve t p alan nda ekil yap lar n n

kar la t r lmas amac yla oldukça s k bir ekilde kullan lmaya ba lanm t r (33, 42, 72, 

73).

Birçok biyolojik ve biyomedikal ara t rmada, organ veya organizmalar n bir bütün

olarak formlar n n analizinde kullan lan en etkili yol landmark noktalar n n geometrik

konumlar n n kaydedilmesidir. Landmark koordinatlar  uzakl klar n özel bir kümesi olup

bu koordinatlar birbirine dik eksenlerde spesifik noktalar n i aretlenmi  uzakl klar d r.

Landmarklar n koordinatlar n n kullan lmas , landmarklar aras nda bulunan uzakl k ya da

aç lar n içinde sakl  bulunan bilginin k sa ve net bir ekilde kodlanmas n  sa lamaktad r.

Toplanan verilerin analiz edilmesi ve görüntülemesi sayesinde, geometrik bilginin

tamam n n korunmas  sonucunda koordinat tabanl yakla mlar geometrik morfometri

olarak tan mlanmaktad r (7).

Geometrik morfometri, biyolojik yap lara ait ekil de i imlerinin istatistiksel analizi

için yeni bir paradigma sunmaktad r (3, 4). Geometrik morfometrinin geleneksel

yakla mlara göre (çok de i kenli morfometrik teknikler) temel avantajlar , morfolojik

landmarklar n konumlar na kar l k gelen noktalara ait tüm konfigürasyonlar n ekil

de i imini incelemek için kullan lan modeller üzerine temellenen güçlü istatistiksel

yöntemlerin geli imiyle ortaya ç km t r.

T p alan nda yap lan ara t rmalarda ç karsamalar için yap lan istatistiksel analizlerde

veri setleri nicel veya nitel ölçüm de erlerinden olu urken, günümüzde görüntüleme

tekniklerindeki geli meyle bir organ n veya organizman n görüntüsü veya ekli de veri

girdisi olarak kullan lmaya ba lam t r. Görüntüleme tekniklerindeki geli imle birlikte

modern geometrik morfometrik yöntemler metodolojisindeki ve uygulamalar ndaki

ilerlemeler de dikkate de er düzeydedir (74).
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Geometrik morfometrik bir yakla m olan istatistiksel ekil analizinde kullan lan iki

örneklem testlerine ili kin yöntemler geli tirilirken, di er taraftan da bu testlerin

birbirlerine göre performanslar  üzerine yap lan çal malar önem kazanmakla birlikte, az

say da olduklar görülmektedir. Bu çal mada, istatistiksel ekil analizi literatüründe iki

örnekleme ait ekil ortalamalar n  kar la t rmaya yönelik kullan lan Hotelling T2, Goodall

F, James Fj testleri ve min istatisti i tip I hata düzeylerine göre kar la t r lm t r.

Simulasyon çal mas  kapsam nda olu turulan simülasyon senaryosunda farkl  örneklem

büyüklükleri ve varyans de erleri, isotropik ve isotropik olmayan durumlar ile ekil uzay

olarak tanjant uzay n n kullan ld  ve ekil uzay n n geometrisiyle birlikte kompleks

aritmetikten faydalan ld  durumlar da dikkate al narak tip I hata düzeyleri bak m ndan

ilgili prosedürlerin performanslar incelenmi tir.

sotropik varyans yap s için simülasyon sonuçlar incelendi inde a a daki

bulgular elde edilmi tir.

ekil uzay  olarak tanjant uzay n n kullan ld  durumda Hotelling T2 testinin

bootstrap versiyonunda, tip I hatan n belirlenen nominal de ere ( =0.05) yak nsama

e iliminde varyans de erinin bir etkisi olmad , bu durumun örneklem büyüklü üne ba l

oldu u görülmektedir. Geni  örneklem büyüklüklerinde testin belirlenen nominal de ere

daha yak n sonuçlar verme e iliminde oldu u görülmektedir. Bununla birlikte ekil

uzay n n geometrisiyle birlikte kompleks aritmetikten faydalan ld  durumda Hotelling T2

testinin bootstrap versiyonunda tip I hatan n yine örneklem büyüklü üne ba l  olarak

belirlenen nominal de ere yak n sonuçlar verme e iliminde oldu u ancak a r yüksek

varyans de erlerinde bu de erden uzakla ma e ilimi gösterdi i görülmektedir. ekil

uzay n n kullan m na ba l  her iki durumda da küçük örneklemlerde Hotelling T2 testinin

bootstrap versiyonu için tip I hata düzeyinin kontrol d  oldu u görülmektedir. Amaral (1),

yapt  benzer çal mada bu durumun sadece bootstrap prosedürüne ba l  olmad n ,

çal mada kullan lan landmark say s ile kar la t r ld nda oldukça küçük olan örneklem

büyüklü üyle de ilgili oldu unu belirtmi tir. Brombin (5) ise çal mas nda yine

çal mam zdaki sonuçlarla paralel bulgulara ula m t r. Hotelling T2 testinin bootstrap

versiyonunun küçük örneklemlerdeki performans n , tip I hata oran na göre kontrol d

olarak yorumlamakla birlikte örneklem büyüklü ünün artt r lmas yla tip I hata oran n n

belirlenen nominal de ere yak n sonuçlar verme e iliminde oldu unu göstermi tir. Amaral

ve Brombin taraf ndan s ras yla 2007 ve 2009 y llar nda yap lan çal malarda ilgili

prosedürün tip I hata oran na göre performans , ekil uzay n n geometrisiyle birlikte

kompleks aritmetikten faydalan ld  durumlarda raporlanm t r. Çal mam zda bu 
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sonuçlar  destekler nitelikte bulgulara ula makla birlikte ekil uzay  olarak tanjant uzay n n

kullan ld  durumlarda da Hotelling T2 testinin bootstrap versiyonunun performans

incelenmi , ilgili testin küçük örneklemlerdeki performans yine benzer olarak bulunmu

olup Hotelling T2 testinin ilgili versiyonunun küçük örneklemlerdeki performans n n,

bootstrap prosedürü ve örneklem büyüklü üne ba l  olmakla birlikte kullan lan ekil

uzay n n seçimine göre farkl l k göstermedi i belirlenmi tir. Ek olarak, Amaral (1) ve

Brombin (6) yapt klar çal malarda inceledikleri testlerin tip I hata oran na göre

performanslar n  s n rl  say da varyans de erine göre yorumlam lard r. Çal mam zda,

ilgili literatürlerde kullan lan varyans de erlerini kapsayacak ekilde varyans de erleri

dahil edilmi  olup bu de erlere ek olarak çal mada kullan lan gerçek de erli landmarklara

ait varyans- kovaryans matrisinin diagonali üzerindeki minimum, maksimum ve ortalama

varyans de erleri de eklenerek testlerin performans n n a r yüksek varyans de erlerindeki

davran lar  da incelenmi tir.

Hotelling T2 testinin permütasyon versiyonunun ekil uzay n n kullan m na ba l

her iki durumda da örneklem büyüklü ü ve varyans de erinden etkilenmedi i görülmü tür.

lgili testin belirlenen nominal de ere yak n tip I hata de erleri verdi i görülmektedir.

Amaral (1) ve Brombin (5) de çal malar nda benzer sonuca ula m lard r. Ancak yazarlar,

Hotelling T2 testinin permütasyon versiyonunun performans n  küçük örneklemler için

raporlam lard r. Çal mam zda, yazarlar n bulgular na paralel ekilde elde edilen

sonuçlara ek olarak geni  örneklemlerde ilgili testin tip I hata oran n n belirlenen nominal

de ere yak nsama e iliminde oldu u görülmü tür. Yine ilgili çal malara ek olarak

Hotelling T2 testinin permütasyon versiyonunun a r yüksek varyans de erlerinde de etkin

oldu u ve kullan lan ekil uzay n n seçiminden etkilenmedi i görülmektedir.

Hotelling T2 testinin klasik versiyonunda, ekil uzay  olarak tanjant uzay n n

kullan ld  durumda dü ük varyans de erlerinde ve küçük örneklemlerde, tip I hata

oran n n belirlenen nominal de ere yak nsama sorunu ya amaktad r. Geni  örneklemlerde

varyans de erinden etkilenmeksizin tip I hata oran n n nominal de ere yak nsad

görülmektedir. ekil uzay n n geometrisiyle birlikte kompleks aritmetikten faydalan ld

durumda ise varyans de eri ve örneklem büyüklü ünden etkilenmeksizin tip I hata

oran n n nominal de ere yak n sonuçlar verdi i görülmektedir. Amaral (1) ve Brombin (5)

de ekil uzay n n geometrisiyle birlikte kompleks aritmetikten faydalan ld  durumda

gerçekle tirdikleri çal malar nda benzer sonuca ula m lard r. Çal mam zda ek olarak

ekil uzay  olarak tanjant uzay n n kullan ld  durumda Hotelling T2 testinin klasik

versiyonun tip I hata oran na göre performans n n küçük örneklemlerden ve dü ük varyans
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de erlerinden etkilendi i görülmü tür. Yine her iki durum için de geni  örneklem

büyüklü ü ve a r yüksek varyans de erlerinde de ilgili testin performans n n geçerli

oldu u görülmü tür.

Goodall F testinin bootstrap versiyonuna ait tip I hata oran n n ekil uzay n n

kullan m na ba l  her iki durumda da varyans de erinden etkilenmeksizin küçük

örneklemlerde belirlenen nominal de erden uzakla ma e iliminde oldu u görülmektedir.

Yine ekil uzay n n kullan m na ba l  her iki durumda da geni  örneklem büyüklüklerinde

tip I hata oran n n belirlenen nominal de ere yak n sonuçlar verme e iliminde oldu u

görülmektedir. Amaral (1) çal mas nda küçük örneklemlerde Goodall F testinin bootstrap

versiyonunun tip I hata oran na göre belirlenen nominal de ere yak n sonuçlar verdi ini

raporlam t r. Brombin (5) ise çal mam zdakine benzer bir sonuç raporlam  ve ilgili testin

küçük örneklemlerdeki performans n tip I hata oran na göre dü ük olarak göstermekle

birlikte örneklem büyülü ünün artt r lmas yla tip I hata oran n n belirlenen nominal de ere

yak n sonuçlar verme e iliminde oldu unu göstermi tir. Ek olarak çal mam zda ekil

uzay  olarak tanjant uzay n n kullan ld  durumda da Goodall F testinin bootstrap

versiyonunun küçük örneklemlerde, kompleks aritmetik ve ekil uzay n n geometrisinden

faydalan ld  durumundaki performans na benzer performans gösterdi i görülmektedir.

Goodall F testinin permütasyon versiyonunun ekil uzay  olarak tanjant uzay n n

kullan ld  durumda tip I hata oran  bak m ndan örneklem büyüklü ü ve varyans

de erinden etkilenmeksizin nominal de ere yak n sonuçlar verdi i görülmektedir.

Kompleks aritmetikle birlikte ekil uzay n n geometrisinden faydalan ld durumda ise

varyans de erinin a r yüksek oldu u durumlarda, teste ait tip I hata oran küçük

örneklemlerde nominal de ere yak nsama sorunu ya amaktad r. Amaral (1) çal mas nda,

ekil uzay n n geometrisi ve kompleks aritmetikten faydalan ld  durumlarda ilgili testin

örneklem büyüklü ünden etkilenmeksizin tip I hata oran n n, varyans de eri artt kça

belirlenen nominal de erden uzakla ma e iliminde oldu unu göstermi tir. Çal mam z n

Amaral’ n (1) çal mas nda kulland  varyans de erlerini kapsayacak ekilde olu turulan

simülasyon senaryosunda testin tip I hata oran na göre performans iyi, ancak a r yüksek

varyans de erleri için ilgili testin tip I hata oran n n belirlenen nominal de erden

uzakla ma e iliminde oldu u belirlenmi tir. Brombin (5) ise yine küçük örneklemlerde

yürüttü ü çal mas nda, çal mam zdakine benzer bulgular raporlam t r. Ek olarak

çal mam zda Goodall F testinin permütasyon versiyonunun performans n n ekil uzay n n

kullan m na ba l  olarak de i ti i ve ekil uzay  olarak tanjant uzay  kullan ld nda ilgili

testin tip I hata oran  bak m ndan daha etkin oldu u belirlenmi tir.
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Goodall F testinin klasik versiyonuna ait tip I hata oran n n ekil uzay  olarak

tanjant uzay n n kullan ld  durumda örneklem büyüklü ü ve varyans de erinden

etkilenmedi i, belirlenen nominal de ere yak n sonuçlar verme e iliminde oldu u

görülmektedir. ekil uzay n n geometrisiyle birlikte kompleks aritmetikten faydalan ld

durumda ise varyans de erinin a r yüksek oldu u durumlar için tip I hata oran n n

örneklem büyüklü ünden etkilenmeksizin belirlenen nominal de ere yak nsama sorunu

ya ad görülmektedir. Küçük örneklemlerde ise test belirlenen nominal de ere yak n

sonuçlar vermektedir. Amaral (1)’ n çal mas nda elde etti i bulgular, Goodall F testinin

klasik versiyonunun örneklem büyüklü ünden etkilenmeden sadece varyans de erinden

etkilendi ini göstermekte ve varyans de eri büyüdükçe nominal de erden uzakla ma

e iliminde oldu unu göstermektedir. Çal mam zda, Amaral (1)’ n çal mas nda

kulland  varyans de erlerini kapsayacak ekilde olu turulan simülasyon senaryosunda

testin tip I hata oran na göre performans iyi, ancak a r yüksek varyans de erleri için ilgili

testin tip I hata oran n n belirlenen nominal de erden uzakla ma e iliminde oldu u

belirlenmi tir. Brombin (5), küçük örneklemleri dikkate alarak gerçekle tirdi i

çal mas nda Goodall F testinin klasik versiyonunun performans n n çal mam zdakine

benzer oldu unu raporlam t r. Ek olarak çal mam z n sonuçlar ndan ilgili testin

performans n n ekil uzay n n kullan m na ba l  olarak farkl l k gösterdi i, ekil uzay

olarak tanjant uzay  kullan ld nda, kompleks aritmetik ve ekil uzay n n geometrisinden

faydalan ld  duruma göre tip I hata oran  bak m ndan daha iyi performans gösterdi i

görülmektedir.

James Fj testinin bootstrap versiyonuna ait tip I hata oran n n, ekil uzay  olarak

tanjant uzay n n kullan ld  durumda varyans de erinden ba ms z olarak küçük

örneklemlerde belirlenen nominal de erden uzakla ma e iliminde oldu u görülmektedir.

ekil uzay n n geometrisiyle birlikte kompleks aritmetikten faydalan ld  durumda ise

testin küçük örneklemlerde tip I hata oran  bak m ndan belirlenen nominal de erden

uzakla ma e ilimi devam ederken, ek olarak a r yüksek varyans de erleri için geni

örneklem büyüklüklerinde de tip I hata oran n n belirlenen nominal de ere yak nsama

sorunu ya ad görülmektedir. Amaral (1) çal mas nda, küçük örneklemlerde James Fj

testinin bootstrap versiyonuna ait tip I hata oran n n varyans de erlerinden etkilenmedi ini

ve belirlenen nominal de ere yak n sonuçlar verdi ini göstermi tir. Brombin (6) ise küçük

örneklemlerde ilgili testin tip I hata oran na göre performans n  kontrol d nda oldu unu

yorumlamakla birlikte örneklem büyüklü ünün artt r lmas yla testin nomimal de ere yak n

sonuçlar verme e iliminde oldu unu raporlam t r. Ek olarak çal mam zda ekil uzay
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olarak tanjant uzay  seçildi inde geni  örneklem büyüklüklerinde testin performans n n

a r yüksek varyans de erlerinden etkilenmedi i gösterilmi tir.

James Fj testinin permütasyon versiyonunun ekil uzay n n kullan m na ba l  her

iki durumda da örneklem büyüklü ü ve varyans de erinden etkilenmedi i görülmü tür.

lgili testin belirlenen nominal de ere yak n tip I hata de erleri verdi i görülmektedir.

Amaral (1) ve Brombin (5) de çal malar nda benzer sonuca ula m lard r. Ancak yazarlar

James Fj testinin permütasyon versiyonunun performans n  küçük örneklemlerle s n rl

olacak ekilde raporlam lard r. Çal mam zda, yazarlar n bulgular na paralel elde edilen

sonuçlara ek olarak geni  örneklemlerde ilgili testin tip I hata oran n n belirlenen nominal

de ere yak nsama e iliminde oldu u görülmü tür. Yine ilgili çal malara ek olarak James

Fj testinin permütasyon prosedürü kullan ld nda testin,  a r yüksek varyans de erlerinde

de etkin oldu u ve kullan lan ekil uzay n n seçiminden etkilenmedi i görülmektedir.

James Fj testinin klasik versiyonunun tip I hata oran n n ekil uzay n n kullan m na

ba l  her iki durumda da belirlenen nominal de ere yak nsama e iliminde varyans

de erinin bir etkisi olmad , örneklem büyülü ünün etkisi oldu u görülmektedir. lgili

testin, küçük örneklemlerde tip I hata oran  bak m ndan belirlenen nominal de ere

yak nsama sorunu ya ad görülmektedir. Amaral (1) çal mas nda küçük örneklemlerde

farkl  varyans de erleri için James Fj testinin klasik versiyonunun belirlenen nominal

de ere yak n sonuçlar verdi ini göstermi tir. Brombin (6), çal mas nda benzer bulgular

raporlam  ve ilgili testin küçük örneklemlerde belirlenen nominal de erden uzak sonuçlar

verme e iliminde oldu unu göstermi tir. Ek olarak çal mam zda varyans de erlerinden

etkilenmeden, örneklem büyüklü ünün artmas yla ekil uzay n n kullan m na ba l  her iki

durumda da tip I hata oran n n belirlenen nominal de ere yak n oldu u görülmektedir.

Amaral (1) taraf ndan önerilen min test istatisti i ekil uzay n n geometrisiyle

birlikte kompleks aritmetikten faydalan ld  durumlarda geçerli olmaktad r. min test

istatisti inin bootstrap versiyonuna ait tip I hata oran n n varyans de erinden etkilenmedi i

ancak küçük örneklem büyüklüklerinde belirlenen nominal de ere yak nsama sorunu

ya ad görülmektedir. Amaral (1) ve Brombin (5) de çal malar nda ilgili testin

belirlenen nominal de ere yak n sonuçlar verdi ini göstermi lerdir.

min test istatisti inin permütasyon versiyonunun ise örneklem büyüklü ü ve

varyans de erinden etkilenmedi i görülmü tür. lgili testin belirlenen nominal de ere

yak n tip I hata de erleri verdi i görülmektedir. Amaral (1) ve Brombin (6) de

çal malar nda benzer sonuçlar göstermi lerdir. Ek olarak, çal mam zda geni  örneklem
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büyüklü ü ve a r yüksek varyans de erlerinde de ilgili test istatisti inin performans n n

iyi oldu u görülmektedir.

min istatisti inin klasik versiyonunda tip I hata oran n n belirlenen nominal de ere

yak nsama e iliminin örneklem büyüklü ü ve varyans de erinin her ikisine de ba l

oldu u görülmektedir. Varyans de eri büyüdükçe ilgili test istatisti ine ait tip I hata oran

geni  örneklem büyüklüklerinde belirlenen nominal de ere yak n sonuçlar verirken bunun 

d ndaki durumlarda nominal de ere yak nsama sorunu ya amaktad r. Amaral (1) ve

Brombin (6) de çal malar nda, küçük örneklemlerde min istatisti inin klasik versiyonunun

performans n çal mam zdaki sonuçlara paralel olarak göstermekle birlikte ek olarak

çal mam zda ilgili prosedürün geni  örneklem büyüklükleri ve a r yüksek varyans

de erlerindeki davran  da gösterilmi tir.

Çal mam zda kulland m z gerçek veri setini yans tan isotropik olmayan

durumda ise a a daki sonuçlar elde edilmi tir.

Hotelling T2 testinin bootstrap versiyonunda, ekil uzay  olarak tanjant uzay n n

kullan ld  durumda tip I hatan n belirlenen nominal de ere geni  örneklem

büyüklüklerinde yak nsama e iliminde oldu u görülmektedir. ekil uzay n n geometrisiyle

birlikte kompleks aritmetikten faydalan ld  durumda ise ilgili test belirlenen nominal

de ere yak nsama sorunu ya amaktad r.

Hotelling T2 testinin permütasyon versiyonunda ise ekil uzay n n kullan m na

ba l  her iki durumda da tip I hata oran n n belirlenen tüm örneklem büyüklüklerinde

nominal de ere yak n sonuçlar verdi i görülmektedir.

Hoteling T2 testinin klasik versiyonunun yine permütasyon versiyonuna benzer

ekilde ekil uzay n n kullan m na ba l  her iki durumda da, tip I hata oran na göre

örneklem büyüklü ünden ba ms z olarak belirlenen nominal de ere yak nsama e iliminde

oldu u görülmektedir.

Goodall F testinin boostrap versiyonunda, ekil uzay n n kullan m na ba l her iki

durumda da, tip I hata oran n n nominal de ere yak nsama e iliminde örneklem

büyüklü ünün bir etkisi olmad görülmektedir.

Goodall F testinin permütasyon versiyonuna ait tip I hata oran n n ekil uzay n n

kullan m na ba l  her iki durumda da bootstrap versiyonundakine benzer ekilde belirlenen

nominal de ere yak nsama sorunu ya amad bu de ere yak n sonuçlar verdi i

görülmektedir.
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Goodall F testinin klasik versiyonunda, ekil uzay n n kullan m na ba l  her iki

durumda da ilgili teste ait tip I hata oran n n belirlenen nominal de ere yak nsama sorunu

ya ad görülmektedir.

James Fj testinin boostrap versiyonunda tip I hata oran ekil uzay n n kullan m na

ba l  her iki durumda da örneklem büyüklü ünden etkilenmektedir. Tip I hata oran n n

geni  örneklem büyüklüklerinde belirlenen nominal de ere yak nsama e iliminde oldu u

görülmektedir.

James Fj testinin permütasyon versiyonunda, ekil uzay n n kullan m na ba l  her

iki durumda da, tip I hata oran n n nominal de ere yak nsama e iliminde örneklem

büyüklü ünün bir etkisi olmad görülmektedir.

James Fj testinin klasik versiyonuna ait tip I hata oran n n ekil uzay n n

kullan m na ba l  her iki durumda da örneklem büyüklü ünün artmas yla birlikte

belirlenen nominal de ere yak nsama e iliminde oldu u görülmektedir.

min test istatisti inin bootstrap versiyonuna ait tip I hata oran n n örneklem

büyüklü ünün artmas yla birlikte belirlenen nominal de ere yak nsama e iliminde oldu u

görülmektedir.

min test istatisti inin permütasyon versiyonuna ait tip I hata oran n n nominal

de ere yak nsama e iliminde örneklem büyüklü ünün bir etkisi olmad görülmektedir.

min test istatisti inin klasik versiyonunda, tip I hata oran n n belirlenen nominal

de ere yak nsama sorunu ya ad görülmektedir.

Çal mam zda isotropik varyans yap s  dikkate al nd nda küçük örneklemlerde tip

I hata oran na göre en kötü performans ekil uzay  olarak tanjant uzay n n kullan ld

durumda Hotelling T2 ve James Fj testlerinin boostrap versiyonlar , ekil uzay n n

geometrisi ve kompleks aritmetikten faydalan ld  durumda ise yine Hotelling T2 ve

James Fj testlerinin boostrap versiyonlar , ek olarak ise min test istatisti inin klasik

versiyonu göstermi tir. Belirtilen bu testler simülasyon senaryosundaki tüm varyans

de erleri için belirlenen nominal de ere yak n sonuçlar üretememi lerdir. sotropik

varyans yap s  dikkate al nd nda, küçük örneklemlerde en iyi performans ise ekil uzay

olarak tanjant uzay n n kullan lmas  durumunda Hotelling T2 testinin permütasyon

versiyonu göstermi  olup bu prosedür tüm varyans de erleri için nominal de ere yak n

sonuçlar vermi tir. sotropik olmayan varyans yap s nda, en kötü performans ekil uzay

olarak tanjant uzay  kullan lmas  durumunda Goodall F testinin klasik versiyonu ile

Hotelling T2 ve James Fj testlerinin boostrap versiyonlar , kompleks aritmetik ve ekil

uzay n n geometrisinden faydalan ld  durumda yine Goodall F testinin klasik versiyonu,
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Hotelling T2 ve James Fj testlerinin boostrap versiyonlar ile min test istatisti inin klasik

versiyonu göstermi tir. Belirtilen bu testler simülasyon senaryosunda belirlenen nominal

de ere yak n sonuçlar üretememi lerdir. Bu durumdaki en iyi performans ise ekil uzay

olarak tanjant uzay  kullan ld nda Hotelling T2 testinin permütasyon ve klasik

versiyonlar , Goodall F testinin bootstrap ve permütasyon versiyonlar , James Fj testinin

permütasyon versiyonu ile ekil uzay n n geometrisi ve kompleks aritmetikten

faydalan ld  durumda ise yine Hotelling T2 testinin permütasyon ve klasik versiyonlar ,

Goodall F testinin bootstrap versiyonu, James Fj testinin permütasyon versiyonu ve min

test istatisti inin permütasyon versiyonu göstermi  olup bu prosedürler tip I hata oran

olarak nominal de ere yak n sonuçlar vermi lerdir.

Çal mada isotropik varyans yap s n n kullan ld geni  örneklemler dikkate

al nd nda, simülasyon sonuçlar na göre nominal de ere yak n sonuç vermeyen test

yoktur. Ancak genel olarak en kötü performans min test istatisti inin klasik versiyonunun

gösterdi i görülmektedir. Bu durumdaki en iyi performans ekil uzay  olarak tanjant

uzay n n kullan lmas na ba l  olarak Hotelling T2 testinin permütasyon ve klasik

versiyonlar , Goodall F ve James FJ testlerinin permütasyon versiyonlar ile ekil uzay n n

geometrisi ve kompleks aritmetik kullan ld  durumda Hotelling T2 testinin permütasyon

ve klasik versiyonlar , Goodall F, James FJ testleri ve min test istatisti inin permütasyon

versiyonlar göstermi tir. Bu prosedürler tüm varyans de erleri için nominal de ere yak n

sonuçlar vermi tir. Geni  örneklemlerde isotropik olmayan varyans yap s nda ise tanjant

uzay n n ekil uzay  olarak kullan lmas  durumunda Goodall F testinin klasik versiyonu ile

ve min test istatisti inin klasik versiyonu en kötü performans göstermi lerdir. Belirtilen bu 

prosedürler belirlenen nominal de ere yak n sonuçlar üretememi lerdir. Geni

örneklemlerde isotropik olmayan varyans yap s nda en iyi performans , tanjant uzay n n

kullan ld  durumda Hotelling T2 testinin tüm versiyonlar , Goodall F testinin bootstrap ve

permütasyon versiyonu ve James FJ testlerinin tüm versiyonlar ile ekil uzay n n

geometrisi ve kompleks aritmetikten faydalan ld  durumda ise Hotelling T2 testinin

permütasyon ve klasik versiyonlar , Goodall F testinin bootstrap ve permütasyon

versiyonlar , James FJ testinin tüm versiyonlar ile min test istatisti inin bootstrap ve

permütasyon versiyonlar göstermi tir. Belirtilen bu prosedürler simülasyon senaryosunda

örneklem büyüklü üne ait tüm durumlarda nominal de ere yak n sonuçlar üretmi lerdir.

statistiksel ekil analizi literatüründe iki örneklem testlerinin kar la t r lmas

yönelik olarak bulunan s n rl  say da çal ma vard r. Bunlardan bir tanesi Amaral’ n 2007 

y l nda yapt çal ma di eri ise 2009 y l nda Brombin taraf ndan yap lan çal mad r.
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Çal mam zda literatürde bulunan bu iki çal ma da yer verilen varyans de erlerine ek

olarak daha fazla say da varyans de eri incelenmi  olup varyans yap s isotropik olan ve

olmayan durumlara göre ikiye ayr lm t r. Literatürde yap lan çal malarda sadece

isotropik varyans yap s incelenmi  olup isotropik olmayan varyans yap s  üzerine yap lan

çal ma bulunmamaktad r. Bu nedenle, isotropik olmayan varyans yap s için

çal mam zda elde edilen sonuçlar ileriki çal malar için referans niteli indedir. Literatürde

bulunan çal malarda incelenen testler sadece ekil uzay n n geometrisi ve kompleks

aritmetikten faydalan ld  durumlarda gösterdikleri performanslara göre incelenmi tir.

Çal mam zda bu duruma ek olarak ekil uzay  olarak tanjant uzay n n seçildi i durumda

da testlerin performanslar incelenmi  ve gösterilmi tir. Literatürde bulunan çal malardan

farkl  olan bir di er nokta ise çal maya al nan örneklem büyüklükleridir. Literatürde

bulunan çal malar ilgili prosedürlerin performanslar n  küçük örneklemlerde

incelemi lerdir. Çal mam zda küçük örneklemlere ek olarak ilgili prosedürlerin

performanslar geni  örneklemlerde de incelenmi  ve gösterilmi tir.

Genel olarak de erlendirildi inde, çal mada isotropik varyans yap s n n

kullan ld  durumlar dikkate al nd nda, simülasyon sonuçlar na göre nominal de ere

yak n sonuç vermeyen test yoktur. Ancak genel olarak en kötü performans min test

istatisti inin klasik versiyonunun gösterdi i görülmektedir. sotropik varyans yap s için,

ekil uzay  olarak tanjant uzay n n kullan ld  durumda Hotelling T2 testinin permütasyon

versiyonu en iyi performans göstermi tir. Bu prosedür tüm örneklem büyüklükleri ve

varyans de erleri için tip I hata oran için belirlenen nominal de ere yak n sonuçlar

üretmi tir. sotropik olmayan varyans yap s için en iyi performans ekil uzay  olarak

tanjant uzay  kullan ld nda Hotelling T2 testinin permütasyon ve klasik versiyonlar ,

Goodall F testinin bootstrap ve permütasyon versiyonlar ve James Fj testinin permütasyon

versiyonu gösterirken, ekil uzay n n geometrisiyle birlikte kompleks aritmetikten

faydalan ld  durumda ise Hotelling T2 testinin permütasyon ve klasik versiyonlar ,

Goodall F testinin permütasyon versiyonu, James Fj testinin permütasyon versiyonu ve

min test istatisti inin permütasyon versiyonunun gösterdi i görülmektedir. Bu prosedürler

tüm örneklem büyüklükleri için nominal de ere yak n sonuçlar üretmi lerdir. sotropik

olmayan varyans yap s için, en kötü performans ekil uzay n n kullan m na ba l  her iki

durum içinde geçerli olmak üzere Goodall F testinin klasik versiyonu ve min test

istatisti inin klasik versiyonunun gösterdi i görülmektedir. Bu prosedürler tüm örneklem

büyüklükleri için nominal de ere yak n sonuçlar üretememi lerdir. Sonraki çal malarda,
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çal mada kullan lan landmark say s n n ilgili testlerin performanslar  üzerindeki etkisinin

incelenmesi önerilmektedir.
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