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OZET

Istatistiksel sekil analizi, nesnelerden elde edilen geometrik bilginin kullanldig
yontemleri icermektedir. Sekil; nesneden dondiirme, teleme ve dlgekleme etkileri
cikarildiginda geriye kalan geometrik bilgidir. Biiytime ve allometri ¢alismalarinda,
nesneden dondiirme ve 6teleme etkileri ¢ikarildiginda geriye kalan geometrik bilgi olan,
form (buyiikliik-ve-sekil) kavramu iizerinde ¢alisilmaktadir. Bu ¢alismada biiytime egrileri
icin dogrusal model, bagimli degiskene dogal logaritmik doniisiim uygulanmis dogrusal
model, Gompertz modeli, ii¢ ve dort parametreli lojistik modeller ve Richards modeli
incelenmistir. Allometri i¢in ise ¢cok degiskenli regresyon analizinde, bagiml degisken
olarak tanjant koordinatlarinin ve tanjant koordinatlarinin temel bilesen skorlarinin alindig
iki farkli model incelenmistir. Bu calismanin sonuglari biiyiime modelleri bakimindan
genel olarak degerlendirildiginde; Richard modelinin kiigiik 6rneklemler i¢in uygun
olmadig1, dogal logaritmik doniisiim uygulanmis dogrusal modelin ise kiiciik
orneklemlerde bile biiyiik 6rneklemlerdeki kadar iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Ug
parametreli lojistik ve Gompertz modellerinin, parametre tahminlerinde, 6rneklem
biiyiikliigiinden ¢ok fazla etkilenmedikleri goriilmektedir. Allometri modelleri i¢in,
incelenen tiim drneklem biiyiikliiklerinde, tanjant koordinatlar1 kullanilarak olusturulan
modelin, tanjant koordinatlariin temel bilegen skorlar1 kullanilarak olusturulan modelden
daha uygun oldugu goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: istatistiksel sekil analizi, Allometri, Biiyiime egrileri, Procrustes

analizi, Tanjant uzay1 koordinatlari.
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SUMMARY

EXAMINING GROWTH AND ALLOMETRY IN STATISTICAL SHAPE
ANALYSIS WITH LINEAR AND NON LINEAR MODELS

Statistical Shape Analysis involves methods that use geometrical information obtained
from the objects. Shape is all geometrical information that remains when location, scale
and rotational effects are removed from an object. In growth and allometry studies, the
main concept is the form (size-and-shape) which is all geometrical information that
remains when location and rotational effects are removed from an object. In this study,
linear model, linear model with natural logarithmic transformed dependent variable,
Gompertz model, three parameter logistic model, four parameter logistic model and
Richard model are examined for the growth curves. Two different models are examined for
allometry which includes tangent coordinates and principal component scores of tangent
coordinates as dependent variables in multivariate regression analysis. When the results of
this study are evaluated in point of growth models, it is seen that Richards model is not
suitable for small sample sizes, and linear model with natural logarithmic transformed
dependent variable gives good results even in small samples as well as in large samples. It
is seen that three parameter logistic and Gompertz models aren’t affected from the sample
size in parameter estimates. It is seen that, the model constructed by taking tangent
coordinates as dependent variables is more appropriate than the model constructed by
taking principal component scores of tangent coordinates as dependent variables, for all

sample sizes.

Key Words: Statistical shape analysis, Allometry, Growth curves, Procrustes analysis,

Tangent space coordinates
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1. GIRIS

Tip alaninda yapilan pek ¢ok ¢alismada, bir organin ya da organizmanin geometrik
ozellikleri tizerinde ¢alisilmaktadir. Bu ¢calismalarda yapilan istatistiksel analizlerde veri
setleri kantitatif veya kalitatif 6l¢iim degerlerinden olusurken, giiniimiizde goriintiileme
tekniklerindeki gelismeyle bir organin veya organizmanin goriintiisii veya sekli de veri
girdisi olarak kullanilmaya baglamistir (1). Sekil verilerinin kullanildig calismalara; iki
orneklemin karsilastirilmasi, asimetri ve allometri calismalar1 6rnek olarak verilebilir (2-4).

Istatistiksel sekil analizi, nesnelerden elde edilen geometrik bilginin kullanildig
yontemleri icermektedir. Sekil analizinde kullanilan geleneksel yontemlerde; uzunluk, a1
gibi olctimler ve bu 6lciimlerin birbirlerine oranlar1 ¢ok degiskenli analizlerde
kullanilmaktadir (5). Karl Pearson (6), 1926 yilinda landmarklar arasindaki uzunluk
Olctimlerine dayanarak, kraniumlar arasindaki bir benzerlik dlciisii olan “irksal benzerlik
katsayis1” lizerinde ¢alismistir. Biyometristler 1960’ 1arda ve 1970’lerde, gruplar aras1 ve
grup ici sekil degiskenliklerini tantmlamak icin ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerin
tiimiinii kullanmaya baslamiglardir (7). Morfolojik degiskenlerden olusan veri setlerine
cok degiskenli istatistiksel analizlerin uygulandigi yaklasim, giiniimiizde geleneksel
morfometri ya da ¢ok degiskenli morfometri olarak nitelendirilmektedir (7-10).

Jolicoeur (11) tarafindan, biiyiikliikteki degisimle birlikte sekilde meydana gelen
degisiminin incelendigi allometri ¢calismalar1 yapilmistir. Dogrusal uzaklik 6l¢iimleri,
genellikle biiyiikliik ol¢iisiiyle yiiksek derecede iliskili oldugundan, biiyiikliik diizeltmesi
icin pek ¢ok yontem Onerilmistir (12). Ancak Onerilen yontemler farkli sonuglar
verdiklerinden uygun yontemin belirlenmesinde bir uzlagsma saglanamamustir. Bu zorluklar
nedeniyle sekil verilerinin analiz edilmesinde arastirmacilar alternatif yontemler
arastirmiglardir. Reyment ve arkadaslarn (10) 1984 yilinda, sekil degiskenliginin ve
bilyiimenin analizinin, bir yiizy1l 6nce insanlarin diistinebileceginden ¢ok daha zor bir
problem haline geldigini belirtmislerdir. Bu gelismelerle birlikte David Kendall ve diger
istatistik¢iler, cok degiskenli istatistiksel yontemleri ve biyolojik formun dogrudan
gorsellestirilmesini saglayan yontemleri birlestirerek 6zenli bir istatistiksel teori
gelistirmislerdir (7). Bookstein (12), Goodall (13) ve Kendall’in (14) caligmalart; geometri,
biyoloji ve istatistik alanlarini bir araya getirerek, sekillerin analizi i¢in yeni ufuklar
acmustir.

1980’1i yillardan sonra, istatistiksel sekil analizindeki gelismeler, birimler {izerindeki

landmarklarin iki ya da daha fazla boyutlu koordinatlarn iizerinde dogrudan
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calisilabilmesini saglamistir. Bu koordinatlarin analizlere dogrudan degiskenler olarak
alinmasi, birimler iizerinde pozisyon, yon ve dlcek degiskenliklerinin etkisinin
arindirilmasiyla miimkiin olmaktadir (15). Boylece, organizmalardan elde edilen nicelikler
tizerinde calismak yerine, benzerlik doniisiimleri yapilarak, geometrik nesnenin kendisi
tizerinde ¢aligmak miimkiin hale gelmistir.

[statistiksel sekil analizi teknikleri; tip, biyoloji, imaj analizi, miihendislik, arkeoloji,
cografya, jeoloji ve ziraat gibi pek cok bilim alanlarinda kullanilmaktadir. Tip ve biyoloji
bilimlerinde yaygin olarak yapilan calismalardan bazilari; organ ya da organizmanin
seklinin hastaliktan nasil etkilendigi; seklin yas, cinsiyet veya cevresel faktorler gibi diger
ortak degiskenlerle nasil bir iliski icinde oldugu; sekillerin karsilastirilmasi, sekli
kullanarak nasil simflandirma ve ayirma yapilabilecegi; sekil degiskenliginin nasil
tanimlanabilecegi; biiyiime esnasinda seklin nasil degistigi ve seklin biiyiikliikle nasil bir
iligkili i¢inde oldugu ile ilgilidir (15).

Biiyiime ve allometri ¢aligmalarinda, nesneden dondiirme ve oteleme etkilerinin
arindirilmasiyla elde edilen, form (biiytikliik-ve-sekil) kavrami iizerinde ¢alisilmaktadir.
Thompson’a (16) gore bir organizmanin formu, onun farkli yonlerdeki biiyiime oranlari ile
aciklanmaktadir. Formdaki degisim, sezgisel olarak, biiyiikliikteki degisim ve sekildeki
degisimin kombinasyonu olarak diisiiniilebilir (17). Bu iki i¢ ice gecmis bileseni ayirmak
icin ¢esitli yontemlerin gelistirilmesinde biiyiik caba sarfedilmistir (17, 18).

Biiyiime, canlinin agirlik, boyut ya da diger biiyiime 6zelliklerinde belirli bir zaman
siirecinde meydana gelen degisimdir. Bu degisim, genel olarak biiyiime egrisi modelleri ile
aciklanmaktadir. Biiyiime egrilerinin sekli canl tiiriine, ¢cevre sartlarina ve dlgiilen
karakterin yapisina gore farklilik gosterir. Bilyiime siirecinin, biyolojik olarak
yorumlanabilir parametreleri iceren matematiksel esitliklerle tanimlanabilmesi oldukga
onemlidir (19).

Bir organizmanin farkli bolge ya da organlarinin, farkli oranlarda biiyiimesiyle
meydana gelen sekil degisikliklerinin gézlenmesi sonucunda allometri teorisi
gelistirilmistir. Biiyiikliik ve sekil arasindaki iliski 1638’de Galileo tarafindan agik olarak
ortaya konulmustur (20, 21). Ancak bu iliskinin karakterize edilmesi ¢aligmalar1 1800’lii
yillarin sonlarimi bulmus; o yillarda Snell, yetiskin hayvanlardan olusan bir 6rneklem i¢in,
beyin agirliginin logaritmik degerlerine karsilik, viicut agirliginin logaritmik degerlerinin
grafigini cizerek diiz bir ¢izgi elde etmistir (22). D’ Arcy Thompson (16), goreli biiyiimenin
baz1 kavramlarini, sadece statik yonde degerlendirmistir (22). Sonraki analizlerle dinamik

2



konsepte gelistirilmesi Huxley (23-25) tarafindan yapilmistir. Allometri terimi ilk olarak
Huxley ve Teissier (26) tarafindan ortaya konulmustur. Jolicoeur (11) allometri kavramini,
ikiden daha fazla boyuta tagima cabasiyla kovaryans matrisinin birinci temel bilesenini
allometri esitliginde kullanmistir. Allometride kullanilan bu geleneksel yontemler,
biiyiikliik ve/veya sekil ol¢iimleriyle dogrusal veya dogrusal olmayan regresyon
esitliklerinin uydurulmasini icermektedir.

Geometrik morfometriyle beraber yeni bir allometri tanimi ortaya ¢ikmistir. Bu yeni
yaklagimda allometri, biiyiikliik ve sekil arasindaki herhangi bir iliskidir ve sekil,
geometrik benzerlik ile tanimlanmaktadir (20, 27). Procrustes yontemi, biiyiikliik ve seklin
birbirinden bagimsiz olarak hesaplanmasini saglayan bir yontemdir. Bu yontem, sekli cok
degiskenli olarak tanimlamakta ve oranlarin kullanilmasiyla meydana gelen istatistiksel
yanliliktan kacinma avantaji saglamaktadir (28). Bu durumda birbirinden bagimsiz
biiyiikliik ve sekil vektorleriyle hesaplanan allometri, bagimli biiyiikliik ve sekil
vektorleriyle hesaplanan klasik allometriden daha farkli sonuglar verecektir. Sekil bagiml
degisken, biiyiikliik dl¢iisii ise bagimsiz degisken olarak alindiginda, tek degiskenli
regresyon modeli kullanilamayacaktir. Ciinkii sekil verileri ¢ok degiskenli olarak elde
edilmektedir. Bu durumda ¢ok degiskenli regresyon modeli kullanilabilmektedir.

Geometrik morfometriyle birlikte ortaya ¢ikan bu yeni yaklagimlar kullanilarak,
bilyiime ve allometri icin olusturulan modeller giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu caligmada da, yaygin olarak kullanilan biiytime ve allometri modellerinin, birbirleriyle

ve kendi iclerinde 6rneklem biiyiikliiklerine gore karsilastirilmasi1 amaglanmaktadir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Istatistiksel Sekil Analizi

Cok degiskenli morfometride; uzunluk, ac1, alan ve hacim gibi dl¢iimler kullanilarak
giiniimiizde de devam etmekte olan oldukca fazla ¢calisma yapilmistir. Ancak ¢ogu zaman
bu olciimler bir nesnenin seklinin tam olarak ifade edilebilmesi icin yeterli olmamaktadir.
Teknolojideki gelismelerle birlikte 1980’1i yillardan sonra, landmarklar arasindaki uzunluk
ve ag1 gibi dl¢timlerin kullanilmasi yerine, dogrudan landmark koordinatlar iizerinde
calisilmasini saglayan yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler sayesinde nesnenin
geometrik bilgisinin korunmasi da miimkiin hale gelmistir.

Istatistiksel sekil analizi, gorsel veriye ait sekil bilesenlerinin belirlenmesi ve bu
bilesenlerden bilgi saglamak amaciyla kullanilan yontemleri icermektedir. Sekil kelimesi
giinliik konusma dilinde, bir nesnenin goriintiisiinii ifade etmek amaciyla yaygin olarak
kullanilmaktadir. statistiksel sekil analizinde ise seklin tanimi1 Kendall (29) tarafindan;
“nesneden dondiirme, 6teleme ve Olcekleme etkileri ¢ikarildiginda geriye kalan geometrik
bilgi” biciminde yapilmistir (15). Bu baglamda sekil; 6teleme, dlgekleme ve dondiirme
olarak belirtilen, Oklid bezerlik doniisiimleri altinda degismezdir. Istatistiksel sekil
analizinde sekil genellikle, ilgilenilen nesne iizerinde, landmark olarak adlandirilan sonlu

sayida noktanin konumlandirilmasiyla tanimlanir.

2.1.1. Landmark

Landmark, popiilasyonlar aras1 ve popiilasyon i¢i eslesen, her bir nesne iizerindeki
uyusum noktasidir (15). Baska bir tamima goére landmark, iki ya da ii¢ boyutlu uzayda,
ilgilenilen nesne iizerindeki belli bir 6zelliginin pozisyonuna karsilik gelen noktadir (30).
Her bir landmark iki boyutlu diizlemde bir sirali ikili ya da ii¢ boyutlu uzayda bir sirali
ticli bicimindeki kartezyen koordinatlarina sahiptir.

Landmark koordinat verileri hem istatistiksel hem de hesaplamadaki kolayliklar
nedeniyle matris biciminde belirtilmektedir. Bir nesne iizerinde yer alan landmarklar
kiimesi, konfigiirasyon olarak adlandirilmaktadir. Konfigiirasyon matrisi, m boyuttaki k

landmarkin kxm boyutlu kartezyen koordinatlar1 matrisidir. Konfigiirasyon uzayi ise,



miimkiin tiim landmark koordinatlarinin uzayidir (15). Konfigiirasyon, bu uzayda tek bir
noktaya karsilik gelmektedir.

Genel olarak landmark yaklagimi sekil ile ilgili bir miktar bilgi kaybina neden
olmaktadir. Ciinkii seklin landmarklara doniistiiriilmesi, yaklasik bir temsil saglamaktadir.
Ancak seklin biitiin sonsuz noktalar1 landmark olarak alindiginda orjinal sekil miikemmel
bicimde temsil edilebilmektedir (31).

Dryden ve Mardia (15) landmarklar anatomik, matematiksel ve pseudo landmarklar
olarak ii¢ gruba siniflandirmastir.

i. Anatomik landmarklar: Organizmalar arasinda biyolojik olarak anlamli olacak
sekilde bir uyum gosteren ve uzmanlar tarafindan olusturulan noktalardir. Anatomik
landmarklar biyolojik koken bakimindan uyusan organizma béliimlerini
tanimlamaktadirlar ve bu boliimler homolog olarak adlandirilmaktadir. Sekil-1’de lateral
yonden kranium {izerinde yer alan prosthion (4 nolu landmark), nasion (6 nolu landmark ),
glabella (7 nolu landmark), pterion (10 nolu landmark), bregma (11 nolu landmark),
lambda (12 nolu landmark) ve inion (13 nolu landmark) anatomik landmarklara 6rnektir

(32).

Sekil-1: Lateral yonden kranium iizerinde yer alan anatomik landmarklar (4 nolu
landmark-prosthion, 6 nolu landmark- nasion, 7 nolu landmark-glabella, 10 nolu landmark-
pterion, 11 nolu landmark-bregma, 12 nolu landmark-lambda, 13 nolu landmark-inion)
(32).



ii. Matematiksel landmarklar: Belirli bir matematiksel ya da geometrik 6zellige gore
nesne iizerinde konumlandirilan landmarklardir. Bu landmark tiirleri, 6zellikle otomatik
tanima sistemlerinde oldukca kullanisli olmaktadirlar (15).

iii. Pseudo landmarklar: Organizma iizerinde, dig hat ¢cevresinde ya da matematiksel
veya anatomik landmarklar arasinda konumlandirilmis landmarklardir. Sekil-2’de,
matematiksel ve pseudo landmarklarin birlikte isaretlendikleri ikinci torasik (T2) fare

vartebra goriintiisii verilmistir (15).

Sekil-2: T2 fare vartebrasi iizerinde isaretlenen 6 matematiksel landmark ve dig hat
izerinde, matematiksel landmarklar arasina esit araliklarla yerlestirilmis 42 pseudo
landmark (Pseudo landmarklar + isaretiyle gosterilmistir. Matematiksel landmarklardan
landmark 1 ve 2 egrilik fonksiyonunun maksimum noktalarini, landmark 3 ve 5 sinirsel
uzantinin tabaninda negatif egrinin u¢ noktalarini, landmark 4 sinirsel uzantinin ug
noktasini, landmark 6 kemigin landmark 4’e gore ters pozisyonundaki maksimal egri
noktasini gostermektedir.) (15).

Bookstein (33), bu tanimlamalara ek olarak landmarklari; tip I, tip II ve tip III seklinde
siniflamistir. Tip I landmarklar, dokularin ya da kemiklerin birlesme noktalarinda yer alan
landmarklardir. Tip II landmarklar, maksimum egim gibi yerel 6zellikler ile
tanimlanmaktadirlar. Tip III landmarklar ise maksimum ¢ap ve agirlik merkezi gibi

noktalarda yer alan landmarklardir (33, 34).



Anatomik landmarklar genellikle tip I ve tip II, matematiksel landmarklar tip II ve tip
III landmarklardir. Pseudo landmarklar ise tip I veya tip II landmarklar arasinda, nesnenin
dis hat cizgisi lizerinde esit araliklarla yerlestirilmis landmarklar olmakla birlikte, tip III
landmarklar grubuna girmektedirler. Tip I landmarklar genellikle konumlandirilmas1 en
kolay olan ve en giivenilir landmarklarken, tip III landmarklar konumlandirmasi en zor ve
en az giivenilir landmarklardir (15).

Costa ve Cesar (31) ise landmarklari,

i. Seklin kesisme veya ug¢ noktalar1 ve

ii. Parametrik egrilerde yer alan belirgin noktalar,
olmak iizere ikiye ayrrmistir. Ik landmark tiiriiniin tanimi acik olmakla birlikte, ikinci
landmark tiiriiniin belirlenmesi daha zordur. Tek bir egri par¢asini iceren, sonsuz noktalar
kiimesinden olusmus siirekli diizlemsel bir S sekli verildiginde, seklin temsili i¢in secilecek
sonlu sayida, 6zellikle anlamli ve/veya belirgin noktalar bu tiir landmarklardir (31).

Landmarklara iliskin bir bagka siniflandirma ise Lele ve Richestmeier tarafindan
yapilmistir. Lele ve Richestmeier (30), biyolojik nesnelerden elde edilen landmarklart
geleneksel landmarklar, bulanik (fuzzy) landmarklar ve yapilandirilmis (constructed)
landmarklar olmak iizere ti¢ genel grupta simiflandirmistir.

i. Geleneksel landmarklar: Bazi biyolojik anlamliliklara gore belirlenen 6zelliklerin
konumlarina karsilik gelen noktalardir. Geleneksel landmarklar, tanimi bir koordinat
sistemine bagli olmayan ve tanimi belli bir koordinat sistemine baglh olanlar olmak iizere
kendi icinde iki gruba ayrilmaktadir (30). Sekil-3’de bu iki farkli gruba ait geleneksel

landmarklar goriilmektedir.



Sekil-3: Bas iskeleti iizerinde konumlandirilmis geleneksel landmarklar (Soldaki sekilde
bir koordinat sistemi olmaksizin kesin olarak belirlenebilirken nasale, spina nasalis anterior
ve foramen maxillare landmarklart; sagdaki sekilde ise kafatasinin Frankfort horizontal
diizlemine gore isaretlenen glabella ve inion landmarklar1 yer almaktadir. Sag taraftaki
sekilde yer alan landmarklarin konumlandirilmalari, bas iskeletinin pozisyonuna gore
degisebilmektedir.) (30).

ii. Bulanik landmarklar: Tam olarak tanimlanmamis biyolojik bir yapiya karsilik
gelen noktalardir. Bulanik landmarklar, gézlemcinin referans sistemindeki tek bir noktadan
daha genis bir alam1 kapsamaktadirlar. Bu landmarklarin tanimi genellikle, 6zelligin
bulundugu konum ile eslesen bir referans pozisyon ile yapilmaktadir. Formun iizerinde
calisilan boliimleri nispeten genis ve diiz bir alandan olusuyorsa ve yeterli sayida
geleneksel landmarki igcermiyorsa, bulanik landmarklar kullanish olmaktadirlar. Bir nesne
izerine bulanik landmarklarin konumlandirilmasi, birden fazla veri toplama siireci
icerebilir. Bulanik landmark, bu veri toplama siire¢lerinde elde edilen koordinatlarin
ortalamasi alinarak konumlandirilmaktadir (30, 35). Sekil-4’de bir ¢ocugun sol alin kemigi
tiimsegi gostermektedir. Bu bolgenin merkezi bir bulanik landmark ile tantmlanmustir. Ug
boyutlu bilgisayarl tomografi taramasi sonucunda elde edilen sol alin kemigi tiimsegi
goriintiisii tizerinde yer alan siyah noktalar, landmark konumlandirma denemelerini
gostermektedir. Beyaz nokta ise bu denemelerin ortalama konumunun tahminine karsilik

gelmektedir.



Sekil-4: Uc boyutlu bilgisayarli tomografi taramas1 sonucunda elde edilen sol alin kemigi
tiimsegi goriintiisii tizerinde yer alan bulanik landmark (Siyah noktalar, landmark
konumlandirma denemelerini gostermektedir. Beyaz nokta ise bu denemelerin ortalama
konumunun tahminine karsilik gelmektedir.)(30).

iii. Yapilandirilmis landmarklar: Geleneksel landmarklar ve geometrik bilginin
kombinasyonu kullanilarak tanimlanan konumlara karsilik gelen noktalardir. Bu
landmarklar, geleneksel landmarklarin ve bulanik landmarklarin konumlandirilamadigi
yiizeyler i¢in kullanilmaktadir (30). Sekil-5’de, insan legen kemigi iizerinde yer alan iki

yapilandirilmig landmark goriilmektedir.



Sekil-5: Insan legen kemigi iizerinde yer alan yapilandirilmis landmarklar.
(Yapilandirilmis landmarklar, siyah noktalarla gosterilmistir. Ustteki yapilandirilmig
landmark, “spina iliaca anterior superio” ve “spina iliaca posterior superio” geleneksel
landmarklarini birlestiren “krista iliaka” yayinin orta noktasidir. Alttaki yapilandirilmis
landmark, “asetabulum’un enine ve boyuna cizilen iki dogrunun kesistigi noktadir.) (30)

2.1.2. Merkezi Biiyiikliik (Centroid Size)

X kxm, M boyutta k landmarkl bir nesneye iliskin konfigiirasyon matrisi olsun. Bu
durumda biiyiikliik dl¢iisii g(X), verilen bir pozitif a skaleri icin Esitlik-1"1 saglayan,

konfigiirasyon matrisinin herhangi bir pozitif reel degerli fonksiyonudur (15).

g(aX) = a g(X) (1)

Baslica biiyiikliik 6l¢iileri Kendall tarafindan 6nerilen merkezi biiyiikliik, Galton
tarafindan Onerilen baseline biiyiikliik, Miles tarafindan 6nerilen ¢cemberin yaricapi ve
capidir (14, 36, 37).

Merkezi biiyiikliik Esitlik-2’de verilmistir (15).

(X , XeRM™ 2)

‘MB

i=l j

s00-Jex| - [ 3ex,
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X|| =,/iz(X'X) Oklid normudur. C ile gosterilen

k
Esitlik-2’de Xj :%ZXU ,

i=1

merkezilestirme matrisi Esitlik-3’deki gibidir:

C=1, —%11(11(' 3)

Esitlik-3’de I, kxk boyutlu birim matris, 1, ise kx1 boyutlu birler vektoriidiir.

Merkezi biiyiikliik, her landmarkin merkeze olan Oklid uzakliklarinin kareler
toplaminin karekokii olarak da tanimlanabilir. Bu tanima gore merkezi biiyiikliik Esitlik-4

ile de verilebilir.
K —2
SxX) = > [x), - X| )
i=1

Esitlik-4’de (X); X matrisinin i’nci satiri, X = (il ,...,Xm)ise merkezdir.

Merkezi biiyiikliik sekil analizinde en yaygin olarak kullanilan biiyiikliik dl¢iisiidiir
(12-14). Farkl1 biiyiikliik ol¢iilerinin se¢ilmesi, analiz sonuglarini etkileyecektir. Bu
nedenle yapilan calismalarda hangi biiyiikliik 6l¢tisiiniin kullanildiginin belirtilmesi

gerekmektedir.

2.1.3. Diizlemsel Procrustes Analizi

Landmark verilerinin analizi i¢in her biri farkl teknik ve optimizasyon kriterleri
kullanan farkli yontemler onerilmistir. Bunlardan en sik kullanilanlardan bir tanesi
Procrustes yontemidir. Ortogonal matrisler kullanilarak yapilan Procrustes analizi ilk
olarak psikolojideki ¢aligsmalar i¢in gelistirilmistir (15). Sneath (38) 1967 yilinda, biyolojik
sekil kargilagtirmas1 uygulamalarinda en kiigiik kareler eslestirme prosediirii iizerinde
calismistir. Ziezold (39), 6teleme ve dondiirme kullanarak konfigiirasyonlarin
eslestirilmesi i¢in benzer bir prosediir 6nermistir. Gower (40), Kendall (14), Goodall (13),

Ziezold (41) ve Le (42), sekil analizinde 6nemli olan saf 6teleme durumunu tartismislardir.
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Procrustes analizi, en kiigiik kareler teknikleri kullanarak, konfigiirasyonlarin
benzerlik transformasyonlari ile Oklid uzakligina gore birbirlerine miimkiin oldugunca
yakin olacak bi¢cimde eslestirilmesini saglar (43). Landmarklar arasindaki uzakliklarin
karelerinin toplaminin minimum yapilmasini saglayan bu yontemde, Procrustes analizi
sonrasinda elde edilen koordinatlara Procrustes koordinatlar adi1 verilmektedir.

Procrustes analizi, tam Procrustes ve kismi Procrustes olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Tam Procrustes analizinde; 6teleme, dondiirme ve dlcekleme ile nesne
standartlastirilarak sekil elde edilirken, kismi Procrustes analizinde 6teleme ve dondiirme
ile nesne standartlastirilarak sekil ve biiyiikliik elde edilmektedir (15). Kismi Procrustes

analizi nesnelerin sadece sekil-ve-biiyiikliikleri ile ilgilenildiginde kullanilmaktadir.

2.1.3.1. Tam Procrustes Analizi

k boyutlu kompleks uzay C*olarak gosterilmek iizere, y=(y,,y,,..y,) ve
w=(W,,W,,..w, )", C*’da yer alan iki merkezilestirilmis konfigiirasyon olsun. Burada y ve
w, 2 boyutlu landmark verisi i¢cin merkezilestirilmis konfigiirasyonlart; y*1, =0=w"1,
olmak iizere, y* ve w* sirasiyla, y ve w’nin kompleks esleniklerinin transpozunu

gostermektedir. Benzerlik doniisiimleri kullanilarak w’nin y’ye eslestirilmesi i¢in,

y=(a+ib)l +Pe’w+e (5)

=[1,,w]A+¢g
=XpA+e

bicimindeki kompleks regresyon denklemi dikkate alinsin (15). Esitlik-5’de,
A=(A,,A,)'=(a+ib,Be'®)' 2x1 boyutlu kompleks regresyon parametreleri vektoriidiir.
1, kx1 boyutlu 1’ler vektériidiir. Otelemeye iliskin parametreler (a+ib)e C*, dlgekleme
parametresi Be R* ve dondiirme parametresi ise 0 < 6 < 27 ’dir. €, kx1 boyutlu
kompleks hata vektorii ve X, =[1,,w], k x 2 boyutlu tasarim matrisidir (15).

w' nin y iizerine, Oklid benzerlik doniisiimleri ile eslestirilmesi islemi

superimpozisyon olarak adlandirilmaktadir. Superimpozisyonun yapilabilmesi i¢in, en

12



kii¢iik kareler fonksiyonu minimum yapilarak A’nin tahmin edilmesi gerekmektedir. Hata

kareler toplami Esitlik-6’da verilmistir (15).

D*(y,w)=ee=(y-X,A) *(y-X,A) (6)

= |y - whe'® — (a +ib)L, |

Esitlik-6’da €”, € ’un kompleks esleniginin transpozu, (y — X ,A)* ise
(y — X A) ifadesinin kompleks esleniginin transpozunu gostermektedir. A’ nin tahmini

A, Esitlik-6’dan Esitlik-7’deki gibi elde edilir:

A=(a+ib,Pe'®) =arginfe e=arginf(y— X, A)* (y— X, A) )
w' nin y lizerine tam Procrustes siiperimpozisyonu Esitlik-8’deki gibidir:
wP =X A =@+ib)l, +pe’w ®)

Burada [3,6,:?1 ,B parametre tahminleri, D*? (y,w) biciminde gosterilen Esitlik-9’daki

fonksiyonu minimize edecek sekilde secilirler.

D*(y,w) =y —whe'" —@+ib)1, | ©)

=y y+Bww-y wBe® —w'yBe® +k(a’ +b’)

Esitlik-9’da y ve w merkezilestirilmistir. A¢ik¢a bu fonksiyonu minimize eden a ve b

degerleri sifira esittir. y'w =ye*® (Y= 0) olmak iizere Esitlik-10 yazilabilir (15).

B(y'we'® —w'ye ™) =B(1e'*” + e ***) = 2By cos(0 + ¢) (10)
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Bu durumda “y - ISGiewH2 ifadesini 0 iizerinden minimize etmek icin Esitlik-10’da
verilen 2By cos(0+7y) ifadesinin maksimize edilmesi gerekmektedir. 0 icin ¢6ziim
6= —¢ =—arg(y *w) esitligidir. En kiiciik 6l¢eklemeyi bulmak icin y= ‘y * W‘ olmak iizere

Esitlik-11’1n ¢oziilmesi gerekmektedir.

oD’
Jp

=0=2Bw w—2y (11)

Esitlik-11"in ¢oziimiinden B=|y"w|/(w’w) esitligi elde edilmektedir (15).

Sonug olarak tam Procrustes superimpozisyonunda eslestirme parametrelerinin

tahminleri Esitlik-12, Esitlik-13 ve Esitlik-14’deki gibidir (15):

A+ib=0 (12)

0 =arg(w'y) = —arg(y w) (13)
b (wyyw)'"”

w'w) (14)

Burada 4 +ibe C* kompleks 6teleme parametreleri tahmini, pe R* dlcekleme

parametresi tahmini ve 0 < 6 < 21 dondiirme parametresi tahminidir.

2.1.3.2. Ortalama Seklin Tahmini

w ve y kompleks konfigiirasyonlar1 arasindaki tam Procrustes uzakligi Esitlik—15" deki

gibidir:

dp(w,y)= inf

B.6,a,b

(15)

v _
M Iwl

. . Y172
_ )y wwy
wwy'y
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n birimlik konfigiirasyonlar rasgele 6rneklemi, w,,w,,..., w  bi¢ciminde verilsin. Bu

konfigiirasyonlar rasgele orneklemi icin pertiirbasyon modeli Esitlik-16’da verilmistir (15).
w; =Yl +Bieiei (w+e) , i=1,...,n (16)

Esitlik-16’da i=1,...,n olmak iizere vy, € C 6teleme vektorleri, Bi eR* Olcekleme
parametreleri, 0 <0, < 2n dondiirme parametreleri, ¢, € C bagimsiz sifir ortalamali
kompleks rasgele hatalar ve | popiilasyona ait ortalama konfigiirasyondur. Ortalama
seklin tam Procrustes tahmini [{i], her bir konfigiirasyondan birim biiyiikliikte, bilinmeyen
ortalama konfigiirasyon olan W ’ye, tam Procrustes uzakliklarinin kareleri toplaminin

minimum yapilmasiyla Esitlik-17deki gibi elde edilir (15):

[ﬁt]zargir&de?(Wi,u) , i=l,...n (17)
i=1

W, W,,..., W konfiglirasyonlarinin W*lk =0 bi¢iminde merkezilestirilmis oldugu
varsayilsm. [(i], kompleks kareler toplam ve carpimlar matrisinin en biiyiik 6z degerine

karsilik gelen 6z vektor olarak bulunmaktadir. Kompleks kareler toplami ve carpimlar

matrisi, S ile gosterilmektedir ve Esitlik-18’de verilmistir (15).

s:Z{ﬂj =Zzizf izl (18)

*
i=1 (Wi Wi)

Esitlik-18’de z, (i=1,...,n), W, konfigiirasyonunun 6n-seklini gostermektedir ve

Esitlik-19°daki gibidir:

z, = , i=l,...n (19)
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Bir konfigiirasyon matrisinin 6n-sekli, teleme ve dlgekleme etkileri arindirildiginda

geriye kalan geometrik bilgidir (14). Her bir konfigiirasyondan, u ’ye tam Procrustes

uzakliklarinin kareleri toplam Esitlik-20"deki gibidir:

Zdé(wi,w:Z{l—w}:n—” S (20)
i=1 i=1 w;win i HH

Bu uzakligin p itizerinden minimum yapilmasiyla ortalama seklin tam Procrustes

tahmini Esitlik-21deki gibi elde edilir (15).

L = argsup U S 1)

=t

. P . A . . . . -
Her bir w; , wi’ nin i lizerinde tam Procrustes superimpozisyonu oldugundan,

W,,W,,..., W _’nin tam Procrustes koordinatlar1 Esitlik-22"deki gibi verilmistir (15).

p_ W;Uw,

i

- * , i :1,..., 22
(W'w,) i n (22)

Tam Procrustes ortalama sekli, tam Procrustes koordinatlarinin aritmetik ortalamasi

1 n
alinarak elde edilebilir. —ZWiP ifadesi, Procrustes ortalama sekli olan [[i]ile ayn1 sekle
no

sahiptir. Buradan Procrustes artiklar Esitlik-23’deki gibi elde edilir (15).

1 n
:wf—(—zwfj e .
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Birden fazla nesne Procrustes siiperimpozisyonu kullanilarak uyarlandiginda yontem
genellestirilmis Procrustes olarak isimlendirilmektedir (40). Sadece bir nesnenin digerine
uyarlandigr durumda ydntem siradan Procrustes analizi ismini almaktadir (15).

Sekil degiskenliginin genel bir 6l¢iisiiniin elde edilebilmesi icin, her bir
konfigiirasyondan tam Procrustes ortalamasina olan uzakliklarin karelerin toplaminin
ortalamasinin karekokii (root mean square of dr -RMS(dF)) alinir. Bu nicelik Esitlik-

24’deki gibi verilmistir (15).

RMS(dF)z\/n_IZd;‘;(Wi,fL) . i=lo.n (24)
i=1

Esitlik-24’de d,. tam Procrustes uzakhgini, d(w,,[i) ise W, (i=l,...,n) ile verilen
her bir konfigiirasyondan, [1 ile gosterilen tam Procrustes ortalamasina olan tam

Procrustes uzakliginin karesini gostermektedir.

2.1.4. Uzakhklar

X, kxm boyutlu konfigiirasyon matrisi; I', I'I' =IT"'=1___ve |F| = +1 oOzelliklerini

saglayan mxm boyutlu dondiirme matrisi; 3, 6lceklemeyi saglayan pozitif reel say1; 7y,

mx1 boyutlu dteleme vektorii olmak iizere X konfigiirasyon matrisi iizerindeki Oklid

benzerlik doniisiimleri Esitlik-25’deki gibi gosterilmektedir:

BXT+1,y:Be R*, Te SO(m), ye R™ } (25)

Burada SO(m), mxm boyutlu dondiirme matrisleri kiimesinin 6zel ortogonal grubunu
(special orthogonal group-SO) gostermektedir. Oklid benzerlik doniisiimlerinin bu tanimi
altinda m boyutlu veri i¢in sekil analizinde kullanilan bazi 6nemli uzakliklar izleyen alt

boliimlerde verilmistir (15).

2.1.4.1. Tam Procrustes Uzakhgi

X, ve X, konfigilirasyon matrisleri arasindaki tam Procrustes uzakhig: Esitlik-26’daki

gibidir:
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d.(X,.X,)= inf

I'eSO(m),BeR”*

Z,— BZIFH (26)

Burada Z, ve Z, sirasiyla X, ve X, konfigiirasyon matrislerinin on-sekilleridir ve

Esitlik-27deki gibi elde edilirler:

z =X 27)
' HHXr

Burada H, (k-1)xk boyutlu Helmert alt-matrisidir. Sekil-6’da, sekil analizinde sekil, on-

sekil ve sekil-ve-biiyiikliik arasindaki iligki verilmistir.

Orjinal konfigirasyon

Oteleme
Helmertlestirme
fmerkenlestirme

Olgekleme Déndirme
On-sekidl weldl-ve-biyilklik
{form)
Dondiirme Olgekleme
SEEIL

Sekil-6: Sekil analizinde sekil, on-sekil ve sekil-ve-biiyiikliik arasindaki iligki (15).

Tam Procrustes uzaklig Esitlik-28’deki gibi de verilebilir:

d,(X,.X,) = {k(ikij } (28)



Esitlik-28'de A, 24, >...> A, 2[A,,

, 2,'"2,7,"Z,’in dzdegerlerinin karekokleridir.

Eger sadece Z,Z, ifadesinin determinanti 0’dan kiigiik ise A, < 0 olur (15).

2.1.4.2. Kismi Procrustes Uzakhigi

X, ve X, konfigiirasyon matrislerine ait 6n-sekiller olan Z, ve Z, nin dlgekleme
yapilmaksizin sadece dondiirmeyle miimkiin oldugu kadar birbirlerine yakin olacak sekilde
eslestirilmeleri ile elde edilmektedir. X, ve X, konfiglirasyon matrisleri arasindaki kismi

Procrustes uzaklig1 Esitlik -29’daki gibidir:

d,(X,,X,) = reislgf;m)”zz -7 I (29)

Esitlik-29°da Z, ve Z, sirasiyla X, ve X, konfigiirasyon matrislerinin dn-sekilleridir ve
Esitlik-27deki gibi elde edilirler. X, ve X, konfigiirasyon matrisleri arasindaki kismi

Procrustes uzaklig1 Esitlik -30 ile de verilebilir:

d,(X,.X,) =\/§(1—ixij (30)

i=l1

Esitlik-30'da A, >4, >.. 24, >\,

, 2,'2,7,'Z,’in 6zdegerlerinin karekokleridir

(15).

2.1.4.3. Procrustes Uzakhig1

X, ve X, konfigiirasyon matrisleri arasindaki Procrustes uzakligi, p(X, X,)

bi¢iminde gosterilmektedir. Bu uzaklik, 6n-sekil kiiresinde, Z, ve Z, arasindaki en yakin

bityiik cember uzakligidir. Procrustes uzakligr Esitlik-31’deki gibidir:

p(X,,X,) = 2arcsin(%} = arccos(i?»ij (31)

i=l1
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Esitlik-31°de d,(X,,X,) X, ve X, konfigiirasyon matrisleri arasindaki kismi

Procrustes uzakhigi ve A, 24, 2.2, >[A,

, Z,'"2,Z,'Z,’in 6zdegerlerinin
karekokleridir.

Procrustes uzakligi ile Kismi ve Tam Procrustes uzakliklar arasindaki iligki Esitlik-32

ve Esitlik-33’de verilmistir.

dp(X,.X,) =sinp(X,,X,) 32)

(33)

d,(X,.X,) = 2sin@

Sekil-7°de X, ve X, konfigiirasyon matrislerine ait tam Procrustes uzakligi, kismi

Procrustes uzaklig1 ve Procrustes uzakligl arasindaki iligki, on-sekil kiiresinin bir kesiti

izerinde goriilmektedir.

Sekil-7: Uzakliklar arasindaki iliskiyi gosteren 6n-sekil kiiresinin bir kesiti (dg: Tam
Procrustes uzakligi, d,, : Kismi Procrustes uzakligi, p : Procrustes uzakligi) (15)
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2.1.5. Tanjant Uzay1 Koordinatlar:

Bir nesnenin seklinin tamimlanabilmesi i¢in, uygun bir koordinat sistemi
belirlenmelidir. Sekil i¢in uygun olan koordinat sistemi; konfigiirasyonun 6telenmesi,
Olceklenmesi ve dondiiriilmesi altinda degismez olan koordinat sistemidir. Tanjant uzay1
koordinatlari da, istatistiksel sekil analizinde en sik olarak kullanilan koordinat
sistemlerinden biridir (15).

kxm boyutlu X konfigiirasyon matrislerinin uzay1 olan konfigiirasyon uzay1 Oklid’dir.
Ancak, konfigiirasyonun 6telenmesi, 6lgeklenmesi ve dondiiriilmesi sonucunda bir miktar
boyut indirgemesi meydana gelecektir. Kendall, sekil uzayinin 6lgekleme ile 1, Gteleme ile
m, dondiirme ile ise m(m-1)/2 boyut azalacagim ortaya koymustur (14). Dolayisiyla sekil
uzay1 mk-m(m-1)/2-m-1 boyutludur. Bu nedenle sekil uzay1 Oklid degildir.

Kendall sekil uzayi, rasgele se¢ilmis landmark kiimeleri arasindaki Procrustes
uzakliklarinin analizi i¢in tam bir geometrik analiz saglamaktadir (44). Dogrusal olmayan
Kendall uzayindan nesnelerin dogrusal vektor uzayi tizerine iz diisiimleri alinarak,
dogrusal olan tanjant uzayi elde edilebilmektedir. Eger sekildeki degiskenlik kiiciik ise
tanjant uzayimdaki Oklid uzakliklari, Kendall sekil uzayindaki Procrustes uzakliklarina
yakinsamak icin kullanilabilir (45, 46). Ayrica tanjant uzayr dogrusal oldugundan sekil
verileri tizerinde standart ¢cok degiskenli yontemler kullanilabilmektedir (44).

Tanjant uzayi, belli bir kutup noktasina gore sekil uzayinin dogrusallagtirilmis bir
versiyonudur. Referans alinacak sekil kutup noktasinda yer almaktadir. Referans sekil,
genellikle 6rneklemdeki sekillere ait ortalama sekil olarak secilir. Tanjant uzay1, Kendall
sekil uzayinin kutup noktasina teget olan dogrusal vektor uzayidir. On-sekil kiiresinin
tizerine bir tanjant izdiisiimii alinarak nesnenin orijinal rotasyonuna dayanmayan uygun bir
tanjant koordinat sistemi elde edilebilir. Tanjant uzayindan sekil uzayina olan Oklid
uzaklig, sekil uzayinda kutbun ¢evresinde, Procrustes uzakliklarinin iyi bir tahminini
verir. Tanjant uzayinda, izdiisiimiin kutbuna olan Oklid uzaklig1, kutba olan tam Procrustes
uzakligina esittir. Dolayisiyla uygulamada tanjant uzay1 sekil analizi i¢in son derece
onemli ve kullanighdir (15). Sekil-8A’da iiggenler icin Kendall sekil uzayina bir 6rnek
goriilmektedir. Sekilde ortalama sekil kirmiz1 nokta ile, iicgenler ise yesil noktalar ile

gosterilmistir. Kendall uzayindan nesnelerin dogrusal vektor uzayi iizerine iz diistimleri
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alinarak tanjant uzayi elde edilmektedir. Sekil-8B’de, Sekil-8A’daki Kendall sekil

uzayina karsilik gelen tanjant uzay1 goriilmektedir (47).

.

.n-'-——-'--l\. h*l l‘d‘ .l"ar-rﬁ-ﬁ'_-'vﬁ

r.- -—hhh:l.li.l.‘.l'.i'-r—rﬁ—'-u'l
g -l,.!..l..-[.l_l,..l_'j-d'.t.-l- ey
e e W e

Tt "—‘\-"'hl-.l-l'r-l‘-i-“—'h i‘—"l
P, h.,-lﬁ.l..p*l.p.qa.ﬁl—l-!f-!—--f
‘rpl-l"—-—-l.n.'.l..LJ.-.-i-—-—J'-ll-q

Sekil-8: Ucgenler icin Kendall sekil uzay1 ve tanjant uzay1. A: Ucgenler (yesil noktalar)
i¢in Kendall sekil uzay1. Kuzey kutbunda yer alan ortalama sekil, kirmizi nokta ile
gosterilmistir. Bu noktada yer alan iicgen, eskenar iicgendir. B: U¢genler i¢in tanjant uzayi.

Kendall sekil uzayina degme noktasinda (¢cemberin merkezi) eskenar ticgen yer almaktadir
(47).

2.1.5.1. Diizlemsel Veri i¢cin Kismi Procrustes Tanjant Koordinatlari

On-sekilleri Esitlik-34’deki gibi verilmis olan z° = (z;’,...,zﬁ) kompleks landmarklari
dikkate alinsin (15):

0
2=y sz, )= “E—iu (34)

Burada H, (k-1)xk boyutlu Helmert alt-matrisidir. vy, genellikle ortalama sekil olarak

secilen, kompleks 6n-gekil kiiresindeki kompleks kutup olsun. Konfigiirasyonun kutba

miimkiin oldugu kadar yakin olacak bigimde 0 acisiyla dondurtildiigii ve y’da, T(Y)

olarak gosterilen tanjant diizlemine yansitildig: diisiiniilsiin. Bu durumda 6= arg(—Y'z) ,

Hy —ze'® Hz ifadesini minimize etmektedir (15).
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Iki boyutta sekil icin kismi Procrustes tanjant koordinatlari, 6= arg(—Y z) olmak

tizere Esitlik-35’de verilmistir (15).
v=e®[l_, -1z, ve T(Y) (35)

Kismi Procrustes tanjant koordinatlar 6n-sekillerin karsilastirilmasinda 6lgeklemeyi
icermemektedir. vy =0 oldugundan tanjant uzay1 gercek uzayin 2k-4 boyutlu alt uzay1
gibidir. I,_, —yy", 7 ya ortogonal olan uzaya kompleks izdiisiim matrisidir.

m boyutta k landmark igin 6n-sekil uzay1 S¥ olmak iizere, v’den ze'® aters izdiigtim

Esitlik-36’daki gibidir (15):
ze’® = [(1— vv) Py + v] ,ze CS*? (36)

X, ve X, konfigiirasyon matrisleri sekilde birbirlerine yakin ise v, ve v, tanjant

koordinatlan i¢in Esitlik-37’deki ifade yazilabilir (15).

v, = v,| = de(X,,X,) = p(X,. X,) = d, (X, X,) (37)

Esitlik-37°de dg. tam Procrustes uzakhigini, p Procrustes uzakligini ve d, kismi Procrustes

uzakligini gostermektedir. Bu durum, veri setinin yayilimi ¢ok fazla olmadiginda, tanjant
uzayinda yapilan standart ¢ok degiskenli istatistiksel tekniklerin, Oklid olmayan sekil

yontemleri icin iyi bir yakinsama saglayacagi anlamina gelmektedir.

2.1.5.2. Tam Procrustes Tanjant Koordinatlari
On-sekil z’'nin B > 0 parametresi kullanilarak 6lceklenmesi ile alternatif bir tanjant

. o A A o2 - ..
uzay1 olan tam Procrustes tanjant uzay: elde edilebilir. B ve 6, y—[_’)ze‘eu ifadesini

minimize edecek bi¢cimde secilmektedir. Bu durumda tam Procrustes tanjant koordinatlar

Esitlik-38’deki gibidir (15):
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ve =B, —w'lz, ve T(Y) (38)

Z*'Y‘

2

:zz*y—y‘

vy i¢in (39)’daki ifade yazilabilir.

VdeszzdP (39)
Esitlik-39°da v, tam Procrustes tanjant koordinatlarini, d tam Procrustes uzakligini,
p Procrustes uzakligini ve d, kismi Procrustes uzakligin1 gostermektedir.
W, W,,..., W konfigiirasyonlarina tam Procrustes analizi uygulanmis olsun. Bu

durumda Egitlik-22’de verilmis olan r; (i=1,...,n) Procrustes artiklari, yaklasik tanjant

koordinatlarnidir (15). Sekil-9’da tanjant koordinatlarinin yer aldig: sekil kiiresinin bir kesiti

goriilmektedir.

P .Ill‘.l -
f'.x’ 2%

Sekil-9: On-sekil kiiresinin bir kesintisinin goriintiisii (y: kompleks kutup noktas1, v: kismi
tanjant diizlemsel koordinatlari, vg : tam Procrustes tanjant diizlemsel koordinatlari) (15)
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2.1.6. Sekil Degiskenliginin Temel Bilesenler Analizi ile Incelenmesi

Ortalama sekil etrafindaki dogrusallastinllmis uzayda (tanjant uzay1) sekil
degiskenliginin arastirilmasinda kullanilan en etkili yontemlerden bir tanesi yaklasik
tanjant koordinatlar1 olan Procrustes artiklarina temel bilesenler analizi uygulanmasidir
(28). Istatistiksel analizlerde tanjant koordinatlar1 olarak Procrustes artiklart
kullanilabilecegi gibi, bagka tanjant koordinatlar da kullanilabilir (15).

i=1,...,n olmak iizere n birimden elde edilen konfigiirasyonlarin rasgele 6rneklemi i¢in

tanjant koordinatlarinin reel vektorleri v, biciminde gosterilsin. Tanjant koordinatlarinin

orneklem kovaryans matrisi Esitlik-40’daki gibi verilir (15):
S, =12(vi -V)(v,-V)" i=l,....n (40)
n g

Esitlik-40’da v tanjant koordinatlarinin 6rneklem ortalama vektoriinii gostermektedir

ve Esitlik-41"deki gibidir (15):
_ 1 .
v==>v, i=l...n 41)

S, "nin ortanormal 6zvektorleri j=1,...,p olmak iizere v, ile gosterilmektedir ve bunlar

S, ’nin temel bilesenleridir. S 'nin 6zdegerleri ise asagidaki gibi verilir (15):

A 2A,22h 20 (42)

P

Burada M = 2k-4 sekil uzayinin boyutu olmak iizere, p= min(n-1,M) bi¢cimindedir.
i’nci birimin j’inci temel bilesen iizerindeki temel bilesen skoru Esitlik-43’deki gibi verilir

(15):

8 =7,(v; = V) i=1,...n;j=1,...p (43)
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Verilerin tanjant uzayindaki temel bilesenler 6zeti Esitlik-44’de verilmistir (15).

p
vi=v+Y.s.y,  i=l..nij=1l..p (44)

cij:x—;j/z i=1,...n;j=1,...,p (45)

j’inci temel bilesenler tarafindan aciklanabilen degiskenlik yiizdesi,

1002,

p
2.
j=1

(46)

biciminde hesaplanabilmektedir (15).

Temel bilesenler analizinin Procrustes artiklari icin uygun bir yontem olmasinin iki
temel nedeni vardir. Birincisi, superimpozisyondan sonra biitiin landmarklar birbirlerine
baghdirlar ve ayr1 ayr1 yorumlanmalar1 zordur. Temel bilesenler bilesik degiskenler
olduklarindan, sekil degisiklikleri temel bilesenler kullanilarak, tiim landmarklar setinin
birlikte hareketleri olarak incelenebilmektedir. Ikincisi ise, Procrustes artiklari istatistiksel
analizlerde dogrudan sekil degiskenleri olarak kullanildiklarinda, degisken sayis1 oldukca
fazla olacaktir. Bu da ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerin kullanilmasinda zorluklar

yaratacaktir (28).

2.2. Biiyiime Modelleri

Saglik bilimlerinde yapilan pek ¢ok ¢alismanin amaci, iki ya da daha fazla degisken
arasindaki iliski hakkinda bilgi edinmektir. Iki ya da daha fazla degisken arasindaki
iliskinin matematiksel modelinin olusturulmasinda kullanilan regresyon analizinde temel
amag, ele alinan degiskenlerle matematiksel model olusturmak ve bagimli degiskende

meydana gelen degisimin ne kadarinin bagimsiz degisken veya degiskenler tarafindan
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olusturuldugunun belirlenmesidir. Regresyon analizi ¢esitli uygulama alanlarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu alanlardan bir tanesi de biiyiime egrileridir. Biiylime egrileri,
canlilarin dl¢iilebilir bir 6zelligi ile zaman arasindaki iligkiyi modellemek icin, regresyon
analiziyle tamimlanir (19).

Biiyiime, ontogenetik zaman boyunca biyolojik yapida meydana gelen biiyiikliik
degisimidir (48). Thompson’a (16) gére organizmanin farkli yonlerdeki biiyiime oranlari,
onun seklini agiklamaktadir.

Morfogenezin genetik temellerinin arastirilmasinda, hastalik siireclerinin
incelenmesinde, hormonlarin, teratojenlerin, beslenmeyle ilgili elemanlarin ve diger
cevresel faktorlerin bilyiime {izerine olan etkilerinin arastirilmasinda biiyiime egrilerinden
faydalanilmaktadir (30).

Biiyiime egrilerinin sekli canli tiiriine, ¢cevre sartlarina ve Olgiilen karakterin yapisina
gore farklilik gosterir. Biiyiime siirecinin, biyolojik olarak yorumlanabilir parametreleri
iceren matematiksel esitliklerle tanimlanabilmesi olduk¢a onemlidir. Biiylime egrileri ile
canli organizmanin biiyiimesi matematiksel olarak ifade edilebilir (19).

Biiyiime ¢alismalar1 uzunlamasina veriler kullanilarak yapilabilecegi gibi, kesitsel veri
seti kullanilarak da yapilabilmektedir. Kesitsel veri seti, her bir birimin bir kez 6l¢iildiigii,
farkli yaslardaki birimlerden elde edilen 6l¢iim degerlerini icermektedir. Uzunlamasina
veri setlerinde ise, ilgili birimden cesitli zaman araliklarinda birden fazla 6l¢iimler
alimmaktadir. Her iki tip veri setinin de kendi igerisinde bazi1 kisitliliklar1 ve avantajlar
bulunmaktadir (30, 49). Kesitsel veriler, her birimin bir yas kategorisine atanmigs oldugu
daha biiyiik popiilasyonlar i¢in uygundur. Uzunlamasina veriler nadir olarak elde
edilebilmektedirler. Uzunlamasina veri setlerinde farkli zaman noktalart i¢in elde edilen
gozlem degerleri birbirine bagimlidir (30).

Biiyiime modellerinden elde edilen artiklarin birbirleriyle iliskili olmasi durumu,
otokorelasyon olarak adlandirilir. Zaman serileri ¢caligmalarindaki veriler gibi belirli bir
zaman siireci i¢inde siralanan gozlem birimlerinde otokorelasyon tespit edilebilmektedir.
Otokorelasyonun varligi, regresyon analizi varsayimint bozacagindan model ile yapilacak
tahminler giivenilir olmayabilecektir. Gegerli bir model ve tahminlerin yapilabilmesi icin
otokorelasyon sorununun diizeltilmesi gerekmektedir (50, 51).

Regresyon analizi sonucunda elde edilen sonuglarin giivenilir olmasi i¢in agiklayici

degiskenlerin de arasinda herhangi bir iliski olmamalidir. A¢iklayici degiskenlerin
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birbirleriyle iligkili olmas1 ¢oklu baglanti olarak adlandirilir. Regresyon uygulamalarinda
coklu baglantinin giderilmesi durumunda, daha iyi sonuglar elde edilebilecektir (51).
Canlilarin cesitli biiylime 6zellikleri zaman icinde dogrusal bir yapidan uzaklagarak
dogrusal olmayan bir yap1 gosterebilir. Bu durumda dogrusal modeller biiylimeyi tam
olarak agiklamayabilir (16). Ayrica canlilarin zaman siirecindeki biiyiimeleri bir zaman
sonra asimptota ulagmaktadir. Bu yapidaki biiyiimeye ait verilerde dogrusal olmayan
biiyiime modelleri daha iyi tahminler verebilmektedir (16, 49). Dogrusal olmayan
regresyon analizinde farkli algoritmalar kullanilmaktadir. En yaygin olarak kullanilan
algoritmalar; Levenberg-Marquardt, Gauss-Newton ve Newton-Raphson algoritmalaridir

(52, 53). Genel bir dogrusal olmayan regresyon modeli agagidaki gibidir.

Y, =f(X.:0)+e, i=1,...n (47)

Esitlik-47°de 6 tahmin edilecek parametreler vektoriinii ve €, degerleri bagimsiz ayni

dagilima sahip O ortalama ve 6° varyanslh hata terimini gostermektedir (53). Bu modeller,
her bir birimden tek bir biiyiikliik 6l¢iim degerinin alindig: kesitsel veriler i¢in uygundur
(50). Biiyiime modellerinde kullanilan parametrelerin (o,3, k, 8 ve 7y) belirli biyolojik
anlamlar1 vardir. o final biiyiikliigii ifade etmektedir. Ayrica matematiksel olarak egrinin
maksimum asimptot noktasina karsilik gelmektedir. § baslangigtaki biiyiikliigii ifade
etmektedir ve egrinin minimum asimptot noktasina karsilik gelmektedir. x biiyiime
oranini gosteren parametre ve 7y egrinin biikiilme noktasidir. 8 ise Richards modelinde yer
alan ikinci biikiim noktasidir.
X bagimsiz degiskeni yas ya da siire, Y bagimli degiskeni ise ilgilenilen biiyiikliik
Olciisiinii gostermektedir.
Biiyiime calismalarinda yaygin olarak kullanilan dogrusal olmayan modeller asagidaki
gibi siralanabilir:
° Ustel model,
o Monomolekiiler model,
° Gompertz modeli,
° Von-Bertalanffy modeli,
° Lojistik modeller,

o Richards modeli.
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2.2.1. Dogrusal Model

Dogrusal model asagidaki ifade ile verilmistir.
f(x)=a+bx (43)

Bu modelde a sabit terim ve b regresyon katsayisidir. Bu modelde bagimli degiskene dogal
logaritmik doniisiim uygulanarak uygulamalar da yapilmaktadir. Bu haliyle modelin

fonksiyon olarak gosterimi Esitlik-49’da verilmistir.

In(f(x)) =a+bx 49)
2.2.2. Ustel Model

En basit biiyiime egrilerinden bir tanesi iistel biiyiime egrisidir (54). x zamani ve f(x)
ise onun bir fonksiyonu olarak ilgili biiyiikliik 6l¢iisiinii gbstermek iizere tistel bilyiime

fonksiyonu Esitlik-50’deki gibi verilmistir.

f(x)=eKE~D (50)

Esitlik-50’de K biiyiime oranini, 7y ise egrinin biikiim noktasini gosteren

parametrelerdir. Bu fonksiyonda biiylime orani o anki biiyiiklitk miktarina orantilidir ve
k > Oigin bilyiime sinirsizdir (55). Ancak sonsuza kadar iistel olarak biiyiime ¢ogu durum

icin uygun olmadigindan bu modeller sadece biiyiimenin erken evreleri i¢in gercege uygun

olacaktir (54).

2.2.3. Monomolekiiler Model

Monomolekiiler bitylime modeli ii¢ parametreye sahip olan asimptotik modellerden
biridir. Monomolekiiler biiylime modeli biyolojik bilimlerden 6nce fizikokimya bilim
dalinda kullanilmistir. Monomolekiiler fonksiyonu, {igiincii dereceden ¢ok terimli
fonksiyonun egrisel yapisina benzerlik gdstermektedir; ancak asimptotik fonksiyonlarin

yapisinda egimin negatif bolgeye diisme durumu s6z konusu olmamaktadir (52, 55).
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Biyolojik biiyiime pek ¢ok durum i¢in belli bir siire sonrasinda dengeye girerek

Esitlik-51"deki gibi verilen bir final biiyiikliige ulasilmaktadir.

o = limf(x) (51)

X—o0

Sonug olarak x sonsuza gittik¢e f(x) fonksiyonunun x’e gore tiirevi 0’a yaklasacaktir.
Smrh bilyiimeyi veren biiyiime fonksiyonlarindan bir tanesi Esitlik-52’de verilen

monomolekiiler biiyiime fonksiyonudur.
f(x):a(l—e_K(X_Y)j x>0, K >0 (52)

Esitlik-52°de o final biiyiikliik, k biiylime oranin1 gosteren parametre, Y ise egrinin

biikiim noktasim gosteren parametredir.

B =e" olarak alinirsa, model Esitlik-53deki gibi elde edilir:

f(x) =ad—pe” *¥) (53)

Esitlik-53’de P baslangictaki biiyiikliik olmakla birlikte, o@ ve k parametreleri
Esitlik-52’dekiyle ayn1 anlamlara sahip parametrelerdir (55, 56).

Monomolekiiler bityiime fonksiyonunun iistel bigimi Esitlik-54"deki gibidir:

f(x) = @1—Be™) (54)

Esitlik-54’de o final biiyiikliik, f baslangigtaki bityiikliikk ve « biiylime oranini

gosteren parametredir (55, 57).
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2.2.4. U¢ Parametreli Lojistik Model

Uc parametreli lojistik model ii¢ parametresi olan “S” seklinde bir fonksiyondur ve

matematiksel olarak Esitlik-55’deki gibidir verilebilir (52, 56):

f(x)=+m . —co<x<oo (55)
1+Be

Egrinin x — —oo iken f(x) =0 ve x — o iken f(x) = o olmak iizere iki asimptotu
vardir. Genellikle biiyiikliik izleme alindig1 anda f(x) >0 oldugundan bu durum
uygulamada bazi zorluklar yaratabilir. f(x) =0o/2 oldugunda x =7y elde edilmekte ve

biiylime orani maksimuma ulagmaktadir.
Uc parametreli lojistik modelin literatiirde yer alan diger uyarlamalar1 asagidaki

esitliklerdeki gibidir (58):

a
fxX)=———— , —oo<x<o 56
(x) oo x (56)
1
f(x)=— | —co<x<oo (57)
o+Be ™

Esitlik-55, Esitlik-56 ve Esitlik-57’de o final biiyiikliik, f baslangictaki biiyiikliik ve
Kk billylime oranin1 gésteren parametredir.

Uc parametreli lojistik biiyiime modeli, 1938 yilinda Verhulst tarafindan bir organin
ya da bir kitlenin biiylimesini tanimlamak i¢in tiiretilmistir. Ayrica bu model,
monomolekiiler kimyasal maddenin tiikketim hizin1 a¢iklamak icin ve bir topluluk
icerisindeki fertlerin sayisindaki degismelerin modellenmesi i¢in hayvan ekolojisi alaninda

genis bir sekilde kullanilabilmektedir (55).

2.2.5. Dort Parametreli Lojistik Model

Uc parametreli lojistik modelin gelistirilmis halidir ve Esitlik-58deki gibidir:
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- oy
f(x)=v+ g (38)

Esitlik-58’de o final biiyiikliik, B baslangigtaki biiyiikliik, x biiyiime oranini gosteren
parametre ve Y egrinin biikiilme noktasidir.
Doz-yanit egrilerinde, biyo-yararlilik ve immiino-yararlilik ¢calismalarinda egri

uydurma analizlerinde dort parametreli lojistik model siklikla kullanilmaktadir (59-61).

2.2.6. Gompertz Modeli

Gompertz modeli, Gompertz’in 1825 yilinda yasam tablosunda 6l¢iim oranlar i¢in
verdigi modele dayanmaktadir. Biiyiime modeli olarak ilk defa Wright tarafindan 1926
yilinda gelistirilmistir (55, 62).

Gompertz biiyiime modeli, bilylimenin biikiilme noktasina gore simetrik olmadig1
durumlarda siklikla kullanilabilmektedir. Bu egri, “S” seklinde bir yapiya sahiptir.
Gompertz bilylime modeli Esitlik-59°daki gibi verilmistir (52).

{_e—K(X—Y)}

f(x)=o0e (59)

Esitlik-59°da o final biiyiikliigii, k biiyiime oranini, y egrinin biikiilme noktasini

gosteren parametrelerdir. B =e™ olarak alinirsa,

£(x) = e B (60)

elde edilir. Esitlik-60’da 3 baslangictaki biiyiikliiktiir ve x — oo iken f(x) = o, yani en

yiiksek bilylime degeri elde edilirken, x =0 oldugunda f(x) = ae” ®

=oe™ , yani
baslangic biiyiime degeri elde edilir.

Gompertz modeli matematiksel anlamda biiyiime hizinin iistel olarak azaldig: ii¢
parametreli bir fonksiyondur. Bilyiimenin yalnizca bir tek dongii ile agiklanabilecegi
varsayimina dayanan ve dolayisiyla biiyiime egrisini bir ¢ift {istel terimle tanimlayabilen
modeldir. Gompertz modeli, ekonometrik modellemede, bitki, hayvan ve insanlarin

biiyiime siirecinde kullanilabilmektedir (50, 58).
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2.2.7. Von-Bertalanffy Modeli

Von-Bertalanffy modeli, Bertalanffy tarafindan 1938 yilinda kdpekbaliginin
uzunlugunun, onun yasinin bir fonksiyonu olarak tahmin edilmesi icin yapilan ¢aligmalarla
ortaya konulmustur. Ug parametreli olan bu modele iliskin fonksiyon Esitlik-61"de

verilmistir (52, 55).

£(x) = a—(a-Bye ™ ©1)

Esitlik-61’de o final biiyiikliigii, B baslangictaki biiyiikliigii ve « biiylime oranini
gosteren parametrelerdir.
Bu model olusturulurken biyolojik 6zellikler cok fazla dikkate alindigi icin, diisiik

performansl biiyiime egrileri elde edilebilmektedir (55).

2.2.8. Richards Modeli

Richards modeli dort parametreli bir fonksiyon olup, biiyiime modellerinin en geneli

oldugu sdylenebilir. Bu model Esitlik-62’deki gibidir:

1

f(x)=ofl+@—-1e ™ "]? | §=1 (62)
Esitlik-62’de o final biiyiikliik, x biiyiime orani, y egrinin biikiilme noktasi, d ise

ikinci biikiim noktasidir. Bu biikiim noktas1 esnek bir egri elde edilmesini saglar.

B=e"™ olarak alinirsa, Richards biiytime modeli Esitlik-63’deki gibi elde edilir:

f(x)=ofl+@-DPe ™ , §=1 (63)

Esitlik-63’de B baslangictaki biiytikliiktiir.
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Richards fonksiyonunda & ’nin alacagi degere gore diger biiyiime modelleri elde
edilebilmektedir. 6 =0 i¢in monomolekiiler biiyiime modeli, d=2 i¢in lojistik biiyiime
modeli, d=2/3 i¢in Bertalanffy biiyiime modeli, d — 1 i¢in ise Gompertz biiyiime modeli
elde edilir (52, 55). Sekil-10’da farkli & degerleri igin elde edilen Richards biiyiime
egrileri goriilmektedir.

1.0

8=4/3/2/1/05/ 0O

0.5 1

Biiyiikliik

0.0

Zaman
Sekil-10: Farkli 8 degerleri i¢in Richards biiyiime egrileri (o0 =1 alinmstir, f ve «

degerleri sabit tutulmustur) (55).

2.3. Allometri

Bir nesnenin seklinin elde edilmesi i¢in nesneden dondiirme, 6teleme ve dlgekleme
bilgilerinin armdirilmasi gerekmektedir. Eger nesneden sadece Steleme ve dondiirme
bilgileri arindiriliyorsa bu durumda nesneye ait biiyiikliik bilgisi korunmus olmaktadir.
Nesneden dondiirme ve teleme bilgileri arindirildigina geriye kalan geometrik bilgi
biiyiikliik-ve-sekil ya da form olarak adlandirilmaktadir.

Sekil analizinde yapilan caligmalardan pek ¢ogu, sekil ve biiyiikliik arasindaki
iliskilerin incelendigi allometri calismalaridir. Allometri kavrami farkli anlamlara sahiptir
ve analizi i¢in farkli metodolojik yaklagimlar bulunmaktadir. Genel olarak allometri i¢in
Huxley-Jolicoeur ve Gould-Mosimann yaklasimi olmak tizere iki farkli yaklasim

bulunmaktadir (48).
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2.3.1. Huxley-Jolicoeur Yaklasim

Bu yaklasimda allometri, viicut boliimleri arasindaki kovaryasyon oriintiileridir ve
boliimlerin goreli biiyiikliikleri sekil olarak tanimlanir (11, 26). Bir baska tanima gére bu
yaklagimda allometri, ontogenez boyunca viicut boliimleri arasindaki oranda meydana
gelen degisme anlamina gelmektedir (63). Geleneksel allometride viicudun belli bir
parcasinin biiyiikliik olciisii bagimli degisken, baska bir par¢anin ya da viicudun tiimiiniin
biiyiikliik olciisii ise bagimsiz degisken olarak alinarak, tek degiskenli regresyon analizi
uygulanmaktadir. Sekil-11de, klasik allometriye bir 6rnek olarak, ontogenez esnasinda

kemigin uzunluk ve genisliginin goreli bityiikliigii goriillmektedir (26, 48, 63).

Sekil-11: Klasik allometride kemigin uzunlugu ile genisligi arasindaki iliski

t zaman1 gostermek iizere x ve y biciminde verilen iki 6l¢iim dikkate alindiginda, x ve
y’de birim zamanda meydana gelen biiyiime orani1 dx/dt ve dy/dt olarak gosterilmektedir.
Iki goreli bityiime oran1 arasindaki iliskiyi gostermenin en basit yolu, bir k sabiti i¢in,

Esitlik-64’deki gibi, birinin digerinin k kat1 oldugunun gosterilmesidir (63).

dy/dt _, dx/dt 64

y X

Esitlik—64, Esitlik—65’deki gibi yazilabilir:
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In(y) =k.In(x)+b (65)

Esitlik-65de b, keyfi olarak secilen integral sabitidir. Buradan Esitlik—66 elde edilir.

y=x"e’ (66)

e” keyfi olarak secilen bir sabit terim oldugundan, b ile gosterilebilir. Bu durumda

Esitlik-67 elde edilecektir.

y=bxt (©67)

Esitlik-67, Huxley tarafindan 6nerilen basit allometri esitligidir (23, 25, 26, 63).
Burada k, y’nin x’e gore bilylime oranini ve b, x birim biiyiikliikte oldugunda y’nin
biiyiikliigiinii gostermektedir (48, 64).

Esitlik-68’deki gibi belirtildiginde, In(y) bagimli In(x) ise bagimsiz degisken olarak
almarak, tek degiskenli regresyon analizi ile sabit terim b ve regresyon katsayis1 k’nin

tahminleri elde edilebilmektedir (34).

In(y)=b + kin(x)+e (68)

Esitlik-68’de eger k>1 ise, “y, x’e gore pozitif allometriktir” denir. Bu durumda y/x
oran1 bilyiime periyodu boyunca artacaktir. Eger k<1 ise negatif allometri s6z konusudur
ve y/x orani biiyiime periyodu boyunca azalacaktir. Eger k=1 ise 6zellikler izometriktir ve
biiylime sirasinda x ve y’nin sadece mutlak biiyiikliikleri degisir. Bu durumda x/y oram
sabittir (x/y=b) ve dolayisiyla ontogenetik kutupluluk yoktur (48). Iki 6zelligin spesifik
biiyitime hizlarinin oranmi (k) sabit oldugu siirece, elde edilecek allometrik grafik logaritmik
Olcekte dogrusal olacaktir (48).

Basit allometrinin ¢oklu dl¢iimler i¢in gelistirilmesi aciktir. Pek ¢ok veri seti icin,
ikiden daha fazla sayida 6zellikte bilylimenin incelenmesinde tiim ikili allometrik
grafiklerin dogrusal ya da dogrusala ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. Bu grafiklerin her
biri, Ol¢iilen biitiin degiskenlerin uzayindan, iki degiskenin diizlemine izdiisiim olarak

diisiiniilebilir. Ornegin x, y ve z ile verilen ii¢ degisken olmasi durumunda, bu degiskenler
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ic boyutlu uzayda biiyiime yoriingesi olusturacaktir. Bu ii¢ boyutlu uzayin diizleme (x-y
diizlemi, x-z diizlemi ve y-z diizlemi) izdiistimiiyle dogrusal allometrik grafikler
olusuyorsa, bu degiskenlerin 3 boyutlu uzaydaki biiylime yoriingesi diiz bir ¢izgi olacaktir

(Sekil-12) (48).

Sekil-12: Iki boyutlu allometriden ii¢c boyutlu allometriye gegis (48)

Biiyiime yoriingeleri, cok degiskenli basit allometride, logaritmik doniisiim
uygulanmis olgiimlerin uzayinda diiz ¢izgilerdir. Allometrinin istatistiksel analizinde amac,
bu cok boyutlu uzayda veri dagilimina en iyi uyan dogruyu belirlemektir. Jolicoeur, cok
degiskenli allometride, logaritmik doniisiim uygulanmis 6l¢iim degerlerinin kovaryans

matrisinin ilk temel bileseninin kullanilmasini 6nermistir (11).

2.3.2. Gould-Mosimann Yaklasim

Geometrik morfometriyle beraber, yeni allometri tanimlamalar1 ortaya ¢ikmistir.
Gould (65) allometrinin tanimini, biiyiikliik ve onun sonuglarinin ¢aligmasi olarak
genigletmistir. Ayrica allometriyi, degiskenler arasindaki 6zel bir matematiksel iligki
olmaktan ayirmistir. Bu yaklasimda allometri, biiyiikliik ve sekil arasindaki herhangi bir
iliskidir ve sekil, geometrik benzerlik ile tanimlanir. Geometrik morfometriyle ortaya
cikan allometride, biiyiikliikte meydana gelen artis veya azalis ile sekilde meydana gelen
degisiklik incelenmektedir. Bunun tersine biiyiimeyle iligkili sekil degisikligi olmamast

durumu ise izometri olarak adlandirilmistir (66, 67). Mosimann (27), allometri i¢in daha
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istatistiksel bir tanim yaparak, allometriyi sekil ve biiylikliik arasindaki iligki olarak
tanimlarken; izometriyi sekil ve biiyiikliigiin stokastik bagimsizlig1 olarak tanimlamigtir
(48). Allometri kavramindaki bu revizyonla birlikte, Mosimann allometrinin analizi i¢in
matematiksel bir cat1 saglamistir.

Biiyiikliigiin; uzunluk, alan, hacim ve hatta 6l¢iilen farkli niceliklerin dogrusal
kombinasyonu gibi farkli anlamlar1 bulunmaktadir. Ancak sekil analizinde biiyiikliik,
geometrik bilginin korunmasini saglayan 6zel bir yaklagimla ele alinmaktadir.

Istatistiksel sekil analizinde biiyiikliigiin 6nemli bir 6zelligi, sekilden bagimsiz
olmasidir. Bu 6zellik; uzunluk, alan, hacim gibi diger biiyiikliik kavramlar i¢in gecerli
degildir. Biiyiikliikle birlikte seklin gercekten degisip degismedigini gormek icin sekilden
bagimsiz olarak elde edilebilen bir biiyiikliik ol¢iitiiniin elde edilmesi 6nemlidir (34).

[statistiksel sekil analizinde yaygin olarak kullanilan biiyiikliik 6l¢iitlerinden bir tanesi
merkezi bitytikliiktiir (9-11). Merkezi biiyiikliik, allometrinin yoklugunda, sekil ile iligkili
olmayan tek biiyiikliik degiskenidir. Merkezi biiyiikliigiin sekil analizinde biiyiikliik
degiskeni olarak alinmasinin en 6nemli nedeni budur (34).

Procrustes yontemi, biiyiikliik ve seklin birbirlerinden bagimsiz olarak hesaplanmasini
saglayan bir yontemdir. Bu yontem biiyiikliik ve sekli ¢cok degiskenli olarak tanimlayarak,
uzunluk, a¢1 ve oranlarin kullanilmasiyla meydana gelen istatistiksel yanliliktan kaginma
avantaji1 saglar (28). Sekil degiskenleri, tanjant koordinatlar1 ya da tanjant koordinatlarina
temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucunda elde edilen temel bilesen skorlar1 olarak
alinabilmektedir (34).

Allometri genel olarak statik, ontogenetik ve evrimsel allometri olarak ii¢ gruba

ayrilmaktadir. Ug farkli allometri tiirii grafiksel olarak Sekil-13’de gosterilmistir (48).
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Ontogenez

Filogenez _|

Statik allometri Evrimsel allometri
Sekil-13: Statik, ontogenetik ve evrimsel allometrinin sekilsel gosterimi (48)

Statik allometri, ayn1 ontogenetik evredeki ve aym tiirdeki organizmalarda, farkl
viicut yapilarinin orantisal biiyiikliiklerinin bir 6l¢iisiidiir. Ontogenetik allometri, farkli
ontogenetik evredeki ve ayni tiirdeki organizmalarda, biiyiikliik ve sekil ozellikleri
arasindaki iliskiyi gostermektedir. Evrimsel allometri ise ayn1 ontogenetik evredeki ve

farkl tiirlerdeki organizmalarda, biiyiikliik ve sekil 6zellikleri arasindaki iliskidir (45).

2.3.3. Allometride Kullamlan istatistiksel Yontemler

Geleneksel morfometride allometri viicut boliimleri arasindaki kovaryasyon
oOriintiileri olarak tanimlandigi i¢in, bu kapsamda incelenen basit allometride tek
degiskenli regresyon analizi uygulanmaktadir. Geometrik morfometriyle beraber allometri
sekil ve biiyiikliik arasindaki iliski olarak ele alinmaktadir. Sekil ¢cok degiskenli bir
kavram oldugu icin, bu iliskinin ortaya konulmasinda ¢cok degiskenli regresyon analizi

kullanilmaktadir (17, 48).

2.3.3.1 Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Sekil bagimli degisken, biiyiikliik dlciisii ise bagimsiz degisken olarak alindiginda, tek

degiskenli basit regresyon modeli kullanilamayacaktir. Ciinkii sekil verileri cok degiskenli
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olarak elde edilmektedir (34). Bu durumda kullanilacak ¢ok degiskenli dogrusal regresyon
modeli asagidaki gibidir.

Yoo = XoB oo T Enx e~ NOX®I) (69)

P b
Y ve € ’nin bagimsiz ¢cok degiskenli normal dagilima sahip oldugu varsayilir. n birim
sayist, p modeldeki bagimli degisken sayisi, k bagimsiz degisken sayist ve q=k+1 olmak

tizere olmak iizere, bu model asagidaki gibi de yazilabilir (68):

Y :BOI+B11X1+”'+Bk1Xk+81

<

:B()2+BIZX1+' : '+Bk2Xk+82

Yp :B0p+Ble1"‘+kaXk+ep (70)

Matris gosteriminde model Esitlik-71’deki gibi elde edilir.

Y11 Y12 1p Xm X“ Xlk Bm ﬁoz BOp €, &, - 81p
Y21 Yzz Y2p _ Xy Xy o Xy Bll ﬁlz Blp n €y €y 1 &y (71)
Ynl Yn2 2 o n0 an o Xnk nxq Bkl BkZ o ﬁkp ap €1 €n v 8np nxp

Cok degiskenli regresyon analizinin baz1 varsayimlari bulunmaktadir. Bu varsayimlar
asagidaki gibi siralanabilir (50, 69, 70):
i. Tiim bagimli degigkenler icin hesaplanan artiklarin beklenen degeri 0’dur.
E(g;)=0 i=1,2,..,p. (72)
ii. [§, ¢ ve X kovaryans matrisinden bagimsizdir.
iii. £ hata kovaryans matrisinin j’inci ve s’inci siitun vektor giftleri (€;,€,) (j#s),
birbirinden bagimsizdir.

iv. € ¢cok degiskenli normal dagilmaktadir.
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Eger X matrisinin ranki q=k+1 degerinden kii¢iikse yani tasarim matrisi tam ranklt
degilse, model cok degiskenli varyans analizi modeline doniismektedir (71).

Y bagimh degiskenler matrisi, allometri calismalarinda, sekil degiskenlerinden
olusmaktadir. Sekil degiskenleri, her birime ait konfigiirasyon matrislerinden elde edilen
tanjant koordinatlar1 ya da tanjant koordinatlarinin temel bilesen skorlar1 olabilir. X
bagimsiz degiskeni ise ¢alismada belirlenen bir biiyiikliik l¢iisiidiir ve modelde tek bir
bagimsiz degisken bulunmaktadir (34).

p tane sekil degiskeni, 1 tane biiyiikliik degiskeni olmas1 durumunda dogrusal model
Esitlik-71deki gibi yazilabilir (34).

[Y, Y, ... Y 1=[Bg By - Bop 1+[Byy By - By Ix+[€, €, ... €] (73)

Burada [Y, Y, ... Y, ] sekil degiskenleri vektorii, [Bo, By - Byp ] sabit terimler

vektordl, [B,, B, ... B,,] regresyon katsayilar1 vektorii ve [g, €, ... €,] artik degerler

vektoriidiir (34).
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3. GEREC ve YONTEM

Bu calismada, biiyiime egrileri ve allometride kullamlacak farkli modellerin

etkinlikleri simiilasyon calismasiyla, belirlenen 6rneklem biiytikliikleri icin incelenmistir.

3.1. Simiilasyon Calhismasi Sonuclarimin Karsilastirmasinda Kullamlacak Olciitler

3.1.1. Farkh Regresyon Modellerinin Birbirleriyle Karsilastirilmasinda Kullamilacak
Olciitler

Farkli biiylime ve allometri modellerinin etkinliklerinin birbirleriyle
karsilastirilmasinda hata kareler ortalamasi (HKO) odl¢iitii kullanilmistir. Gergek degerler
ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin hesaplamasinda kullanilan HKO 6lg¢iitii, tek

degiskenli regresyon modelleri icin Esitlik-74’deki gibi hesaplanmistir.

N A N2
12 le (Yij_Yij)
HKO =- =
S n—p

(74)

Esitlik-74’de t simiilasyondaki tekrar sayisi, p modelde yer alan parametre sayisi, n ise
her tekrardaki rneklem biiyiikligiidiir.
Cok degiskenli regresyon modelleri icin HKO o6lciitii Esitlik-75’deki gibi

hesaplamustir.

Lo Z (Yijk - S\/ijk )2
HKO=-)"| 2= (75)
t ; r(n—p)

Esitlik-75’de t simiilasyondaki tekrar sayisi, p her bir bagimli degisken i¢in parametre

sayist, r modeldeki bagimli degisken sayisi, n ise her tekrardaki 6rneklem biiyiikliigtidiir.
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3.1.2. Orneklem Biiyiikliigiine Gore Regresyon Modellerinin Kendi icinde
Karsilastirilmasinda Kullanilacak Olgiitler

Biiylime ve allometri i¢in olusturulan regresyon modellerinin kendi i¢inde 6rneklem
biiyiikliigline gore karsilastirilmasinda mutlak ortalama sapma (MOS) ve yanlilik (bias)
oOlciitleri kullanilmstir.

Parametrelerin tahmin degerlerinin gercek degerlerinden ne kadar sapma gosterdigini
hesaplamak i¢cin MOS 6lciitii kullanilmistir. Tek degiskenli biiytime modelleri icin
hesaplanan MOS o6l¢iitii Esitlik-76’da verilmistir.

MOS = 1—inl B; -8,

1
tpia =

(76)

Esitlik-76’da t simiilasyondaki tekrar sayisi, p ise tahmin edilen parametre sayisidir. Gij

i’nci tekrardaki modelde yer alan, j’nci parametrenin tahmin edilen degerini, 3 ; 1se j’nci
parametrenin gercek degerini gostermektedir.
Cok degiskenli allometri modelleri i¢in hesaplanan MOS 6lciitii Esitlik-77"de

verilmistir.

t pr

Moszlizz

tprig =

Bij _Bj )

Esitlik-77°de t simiilasyondaki tekrar sayisi, r bagimli degisken sayisi, p ise tahmin
edilen parametre sayisidir. Bij i’nci tekrardaki modelde yer alan, j’nci parametrenin tahmin
edilen degerini, f3; ise j'nci parametrenin gergek degerini gostermektedir.

Simiilasyon c¢alismasinda tahmin edilen parametre degerlerinin ortalamasinin gercek
parametre degerlerinden ne kadar sapma gosterdigini hesaplamak i¢in yanhlik ol¢iitii
kullanilmistir. Tek degiskenli biiyiime modelleri i¢in hesaplanan yanlhlik ol¢iitii Esitlik-

78’de verilmistir.

43



t A
1o ZBij
Yanlilik = — Z =

-B; (78)
pa| ¢t

Esitlik-78’de t simiilasyondaki tekrar sayisi, p ise tahmin edilen parametre sayisidir. ﬁij

i’nci tekrardaki modelde yer alan, j’nci parametrenin tahmin edilen degerini, [3; ise j’nci
parametrenin gercek degerini gostermektedir.
Cok degiskenli allometri modelleri i¢in hesaplanan yanlhilik ol¢iitii Esitlik-79°da

verilmistir.

1 pr ZBij
Yanhlik = p- 21 1-1t -B, (79)
pe

Esitlik-79’da t simiilasyondaki tekrar sayisi, r bagimh degisken sayisi, p ise tahmin

edilen parametre sayisidir. Bij i’nci tekrardaki modelde yer alan, j’nci parametrenin tahmin

edilen degerini, 3, ise j’nci parametrenin gergek degerini gostermektedir.

3.2. Veri Seti

Orijinal veri seti 4 erkek, 11 kadin olmak iizere toplam 15 saglikli bireyin korpus
kallozumlarinin orta hat dijital MR goriintiisii izerinde yapilan landmark isaretlemeleri
sonucunda elde edilen verilerden olusmaktadir. Simiilasyon caligmasinda girdi olarak
kullanilan ortalama, varyans ve modellerde yer alan parametreler bu veri setinden

hesaplanmistir.

3.2.1. Biiyiime Modelleri

Birimlerin korpus kallozumlar1 Witelson bolgelendirmesine gore 7 alt boliime
ayrilmistir (72). Biiyiime modelleri i¢in korpus kallozumun 5. ve 6. bolgesi birlestirilerek

alimmigtir. Bu bolge icin landmark 1, 2, 4, 5 ve 6 olmak iizere toplam 5 adet landmark
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isaretlenmistir. Landmark isaretlemelerinde, 1, 2, 3 ve 4 nolu landmarklar, Ozdemir ve
arkadaslarinin (2) ¢alismasinda yapilmis olan landmark isaretlemeleri referans alinarak
belirlenmistir. Bu landmarklara ek olarak bu ¢aligmada 5 ve 6 nolu landmarklar
isaretlenmistir. 3 nolu landmark calismaya dahil olmamakla birlikte, 5 ve 6 nolu
landmarklarin belirlenmesinde kullanilmistir. Landmark 5, 3 nolu landmarktan 4 nolu
landmarka cizilen dogrudan indirilen dik dogrunun korpus kallozumla kesistigi nokta;
landmark 6 ise 3 nolu ve 4 nolu landmark arasindaki dogrunun orta noktasindan indirilen
dik dogrunun korpus kallozumla kesistigi nokta biciminde belirlenmistir. Witelson
bolgelendirmesine gore olusturulan 5. ve 6. bolgeler ve bu bolgede isaretlenen landmarklar

Sekil-14’de goriilmektedir.

Sekil-14: Korpus kallozumun Witelson alt bolgelendirmesine gore olusturulmus alt
boliimleri ve 5. ve 6. alt boliimler iizerinde isaretlenen landmarklar

Yas bagimsiz degisken, merkezi biiyiikliitk bagimli degisken olarak alinarak 6 farkli
bilyiime modeli olusturulmustur. Orijinal veri seti kullanilarak elde edilen biiyiime

modelleri asagidaki gibidir.

e 3 parametreli lojistik model:

_ (11838,440)
T+ (85.084)e 2
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* 4 parametreli lojistik model:

(92,119-362757,700)

= (362757,700) +
y=( S (788

* Gompertz modeli:

(—e_(_0’002)(X_(_584'773)) )

y =(8953,636)¢ +e

¢ Richards modeli:

y =304,851[1+ (14,756 —1)e " "*1>V0x-(=4227) ]%1’14’756) +e
* Dogrusal model:
y =(130,122 + (-1,052)x) + e
e Bagimli degiskene logaritmik doniisiim uygulanmis model:

In(y) = (4,926 + (-0,011)x) + ¢

3.2.2. Allometri Modelleri

Bireylerin korpus kallozumlarinin MR goriintiisii Witelson bolgelendirmesine gore alt
boliimlere ayrildiktan sonra (72), allometri modelleri i¢in korpus kallozumunun 1. ve 2.
bolgesi birlestirilerek alinmigtir. Bu bolge i¢in landmark 1, 2, 3 ve 4 olmak tizere toplam 4
adet landmark isaretlenmistir. Landmark 1, 2 ve 3 Ozdemir ve arkadaslarinin (2)
calismasinda yapilmis olan landmark isaretlemeleri referans alinarak isaretlenmistir. Bu
landmarklara ek olarak, bu ¢alismada 4 nolu landmark eklenmistir. Landmark 4, landmark
1’den 2’ye ¢izilen dogrunun bitis noktasindan korpus kallozuma dik ¢izilen dogrunun,
korpus kallozumla kesistigi nokta olarak belirlenmistir. Witelson bolgelendirmesine gore
olusturulan 1. ve 2. bolgeler ve bu bolgede isaretlenen landmarklar Sekil-15’de

goriilmektedir.
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Sekil-15: Korpus kallozumun Witelson alt bolgelendirmesine gore olusturulmus alt
boliimler ve 1. ve 2. alt boliimler iizerinde isaretlenen landmarklar

Korpus kallozumun bu alt bolgesi lizerinde yapilan landmark isaretlemeleri sonucunda
elde edilen landmark veri setine Procrustes analizi uygulanmasi sonucunda her birim i¢in
tanjant koordinatlar1 ve merkezi biiyiikliik elde edilmistir. Tanjant koordinatlarina temel
bilesenler analizi uygulanmas1 sonucunda da temel bilesen skorlar1 elde edilmistir.

Sekil bagimli degisken, merkezi biiyiikliik bagimsiz degisken olarak alinarak
allometri modeli elde edilmistir. Bu baglamda calismada iki farkli allometri modeli
incelenmigtir. Birinci modelde sekil degiskenleri olarak tanjant koordinatlari, ikinci
modelde ise tanjant koordinatlarinin temel bilesenleri alinmistir. Tanjant koordinatlari, k
landmark sayis1 olmak iizere, 2k tanedir. k=4 oldugundan ilk modeldeki bagimli degisken
sayis1 8°dir. ikinci modelde bagimli degisken olarak, tanjant koordinatlarinin ilk 2k-4 adet
temel bileseni alinmistir. Bunun nedeni; sekil uzaymin 6lgekleme ile 1, teleme ile m,
dondiirme ile ise m(m-1)/2 boyut azalarak, boyut indirgemesi meydana gelmesidir.
Calismada boyut sayist m=2 oldugundan dolay1, 4 boyut azalacaktir. Dolayisiyla ikinci
modeldeki bagimli degisken sayis1 4’diir.

Orijinal veri seti kullanilarak elde edilen allometri modelleri asagidaki gibidir.

¢ Tanjant koordinatlar1 bagimlh degiskenler, merkezi biiyiikliik bagimsiz

degisken olarak alindiginda elde edilen model:
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[ 315
—16,67
2,64
10,87
7,60
6,45
- 6,49
| -7,56

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

15X8:[52,8 68,6 63,6 52,2 644 574 543 733 665 59,7 64,7 598 529 56,6 70,7}15><2

—0,05]
0,27
0,04
-018
-0,12
-011
011
0,12 |

2x8

* Tanjant koordinatlarinin ilk 4 (2k-4) temel bileseni bagimli degiskenler,

merkezi bityiikliik bagimsiz degisken olarak alindiginda elde edilen model:

18,43
16,20
-2,21
-3,01

|1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
15x47|52,8 68,6 63,6 52,2 644 57,4 543 733 66,5 59,7 64,7 59.8 52,9 56,6 70,7 15%2

3.3. Simiilasyon

Calismamizda biiytime modelleri olarak dogrusal model, bagimli degiskene dogal

~0,3
~0,3
0,04
0.05]55 4

logaritmik doniisiim uygulanmis dogrusal model, Gompertz modeli, lojistik modelleri (3 ve

4 parametreli) ve Richards modeli incelenmistir. Allometri i¢in ise ¢ok degiskenli

regresyon analizinde iki farkli model incelenmistir. [lk modelde, bagimli degisken olarak

tanjant koordinatlart aliirken ikinci modelde ise tanjant koordinatlarinin temel bilesenleri

alinmustir.

Simiilasyon calismasi asagidaki adimlar izlenerek gerceklestirilmistir.

i.  a) Biiyiime modelleri i¢in, orijinal veri setinde yer alan bireylerin yas degerlerinin

ortalamasi ve varyansi kullanilarak, normal dagilimdan x degerleri tiiretilmistir.

b) Allometri modeli i¢in, orijinal veri setinde yer alan bireylerin merkezi biiyiikliik

degerlerinin ortalamasi ve varyansi kullanilarak, bagimsiz degiskeni olusturacak

merkezi bityiikliik degerleri normal dagilimdan tiiretilmistir. Allometri modeli i¢in

nx1 boyutlu merkezi biiytikliik vektorii, nx1 boyutlu 1’ler vektorii ile birlestirilerek

nx2 boyutlu X matrisleri tiiretilmistir.
ii.

(e~N(0,1)) tiiretilmistir.

b) Allometri modeli i¢in hata matrisi O ortalamalar vektorii ve varyansi birim

matris olan ¢ok degiskenli normal dagilimdan (€ ~ N(0O,X®1 ) tiiretilmistir.
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iii.  Elde edilen degerler, orijinal veri setlerinden elde edilen modellerde yerine
konularak bagimli degisken degerleri elde edilmistir.
iv.  Her model i¢in simiilasyonlar 20, 50, 100 6rneklem biiyiikliikleri i¢in yapilmistir.

v.  Simiilasyon c¢aligmasi 100 tekrar ile yiiriitiilmiistiir.
Goriintiiler iizerinde yapilan landmark isaretlemelerinde TPSDIG 2.04 (73) yazilimi

kullanilmistir. Simiilasyon ¢alismasinda ve analizlerde R 2.12.0 (74), PAST 2.10 (75) ve
NCSS (76) programlar1 kullanilmistir.
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4. BULGULAR

4.1 Biiyiime Modellerinin Karsilastirilmasi

Belirlenen simiilasyon senaryosuna gore n=20, 50 ve 100 birimlik 6rneklem
biiyiikliiklerinde dogrusal model, bagiml degiskene dogal logaritmik doniisiim uygulanmis
dogrusal model, Gompertz modeli, lojistik modelleri (3 ve 4 parametreli) ve Richards
modelinin karsilastirilmasi i¢in kullanilan dl¢iitlerden HKO degerleri Tablo-1’de ( Sekil-
16), MOS degerleri Tablo-2’de (Sekil-18-23), yanlilik degerleri Tablo-3’de (Sekil-25-30)
verilmistir.

Calismaya alinan biiyiime modelleri i¢in 6rneklem sayisindaki artisla HKO, MOS ve
yanlilik degerlerindeki degisim gozlenmek amaciyla n=20 drneklem biiyiikliigii referans
aliarak, n=50 ve n=100 orneklem biiyiikliiklerindeki yiizde degisim degerleri
hesaplanmistir. Dogrusal model, bagimli degiskene dogal logaritmik doniisiim uygulanmig
dogrusal model, Gompertz modeli, lojistik modelleri (3 ve 4 parametreli) ve Richards
modelinin karsilastirllmasi icin HKO, MOS ve yanlilik yiizde degisimleri Sekil-17, Sekil-
24 ve Sekil-31°de verilmistir.

Tablo-1: Farkl 6rneklem biiyiikliiklerinde biiyiime modelleri i¢in elde edilen HKO
degerleri

Model
In 3 4
n Dogrusal | Doniisiimlii | Parametreli | Parametreli | Gompertz Richards
Dogrusal Lojistik Lojistik
20 1,039653 0,000116 1,080730 1,087894 1,060365 1,482844
50 | 0,995600 0,000113 1,018631 0,997723 1,008797 1,024560
100 | 0,925873 0,000107 0,950509 0,965752 0,957401 0,966037
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Omeklem
biiyiikliigii

20 50 100
——Dogrusal —— In Déndigdmli Dodrusal — =3 Parametre li Lojisti

4 ParametraliLojistk —— Gompearz =—f—Rich ards

Sekil -16: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, calismaya alinan biiyiime modelleri i¢in elde
edilen HKO degerleri

HKO (%) InDénigimit  3Parametreli 4 Parametreli
Nndrisal Nafrusal | mji=tik | mji=tik Gamperts Rirhardz
0 T T T T T
-0,05 A -0,032
! 0,042 ' _
I 0057 DD\HI
01 A -0,078 -0,083
0109 -C,0a7
i -4, 0,120 -0112
= Er=5C
0z | mn=1C0
-0,25 A
03 A
-03049
035
-0,3:49
04

Sekil -17: Calismaya alinan bitytime modelleri icin n = 20 6rneklem biiyiikliigiine gore, 50
ve 100 orneklem biiyiikliiklerindeki HKO yiizde degisim degerleri
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Tablo-2: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde biiyiime modelleri i¢in elde edilen MOS

degerleri
Model
In 3 4
n Dogrusal | Doniisiimlii | Parametreli | Parametreli | Gompertz Richards
Dogrusal Lojistik Lojistik
20 | 0,597858 0,005935 | 3024,171834 | 5630777,000 | 1899,742000 | 734,248500
50 | 0,375557 0,003918 | 2906,346876 | 303003,776 | 1884,583400 | 648,342600
100 | 0,225230 0,002251 |2993,770270 | 208426,890 | 1879,558000 | 90,454280
Dogrusal Model
MOS

07 -

b S

DIE _ \

04 -

03~

02 d

0.1 A

0 . —
20 0 1o Omeklem
biiyiikliidii

Sekil-18: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, dogrusal model i¢in elde edilen MOS

degerleri

52




In Déndigimlid Dogrusal Model

0,007 -
0,006 - «H\HEHHMHHE
0005 -

0,004 - ﬁxﬁh‘““ﬂ*aaaﬁhhhhh
0,003

T~

0,002 -
0,001
o ' : - '
a0 0 1o0 @meklem
buyiikliidgii

Sekil-19: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, bagimli degiskene In doniisiimii uygulanmis
dogrusal model i¢in elde edilen MOS degerleri

3 Parametreli Lojistik Model
MOS

3040 -
3020 ~ *

3000 A \

2930 H//,ff"
20960 - ™~

2940

2920

2400 4
2880
2060 A
2840 . . 1
70 0 100 Omeklem
binyiikliidii

Sekil-20: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, 3 parametreli lojistik model i¢in elde edilen
MOS degerleri
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4 Parametreli Lojistik Model
Mos
E000000 -
-

5000000 - \

4000000

N\

3000000
2000000

1000000

o

I:I T T 1
€ a0 100 Crneklem
biyiikliiii

-*

Sekil-21: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, 4 parametreli lojistik model i¢in elde edilen
MOS degerleri

HOS Gompertz Modeli

1905
1900 \
1895

1830 4 \
1885 A

1860 - \.

1R7A S
1870
1865 T T y
20 a0 100 Gmeklem
biiyiikliiijii

Sekil-22: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, Gompertz modeli i¢cin elde edilen MOS
degerleri
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Richards Modeli
MOS

800 -
700 -

500 - \\

500 1 \

400 - \

300 - \
200 - S

100 - W

I:I T 1

a0 £0 100 Grneklem
biiyiikliiijii

Sekil-23: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, Richards modeli icin elde edilen MOS
degerleri

ML (o) InDdndgimld JParametreli 4 Farametrei
Do rusal Drogrusal Lojistik Lojistik Gomperz Richards

1]

T
0,010 -0,002 o011
a1 -0.339 ™
-01° 7

02

03 A

-0,340
U4 10,372 Br=s0

05 mn=100

05 -

0,623 -0,521
07

0z A

-03 1 0,877

1 “0.9487 9g3

Sekil-24: Caligmaya alinan biiyiime modelleri i¢cin n = 20 6rneklem biiyiikliigtine gore, 50
ve 100 orneklem biiyiikliiklerindeki MOS yiizde degisim degerleri
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Tablo-3: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde biiyiime modelleri i¢in elde edilen yanlilik

degerleri
Model
In 3 4
n Dogrusal | Doniisiimlii | Parametreli | Parametreli | Gompertz Richards
Dogrusal Lojistik Lojistik
20 | 0,037778 0,000101 | 3011,068751 | 5627069,000 | 1914,927000 | 737,711100
50 | 0,026494 0,000096 | 2906,346856 | 172619,602 | 1884,583400 | 599,283800
100 | 0,015472 0,000058 | 2993,770305 62576,010 | 1878,141000 44,440110
Dogrusal Model
Yanhhk

004 5

0,035 —~

003 - \

0025 H

0,02 - \

0015

001 4

0,005 H

I:I 1 1
20 50 ‘00 Omeklem
binyviiklii dii

Sekil-25: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, dogrusal model i¢in elde edilen yanlilik

degerleri
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In Déndgimld Dogrusal Model
Yanhhk
NANm? -

0,001 | ._x‘\

0,00075 - \
0,00076 -

000034 S
000012 4
I:I T T 1
20 a0 100 Grneklem
buiyiikliidgii

Sekil-26: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, bagimli degiskene In doniisiimii uygulanmis
dogrusal model icin elde edilen yanlilik degerleri

3 Parametreli Lojistik Model

Yanhhk
3020 +

3000 - N .
2980 - \ /
2960 -

2940 ~

2920 - \/

2900
28380 4
2860 4
2040 T T 1
20 50 ‘00 Omeklem
biiyiikliidgii

Sekil-27: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, 3 parametreli lojistik model i¢in elde edilen
yanlilik degerleri
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4 Parametreli Lojistik Model
Yanhhk

RONANNM

&000000 \

4000000

/

3000000

e

2000000
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10000400
0 — .

20 g0 100 Grneklem
biiyiikliijii

Sekil-28: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, 4 parametreli lojistik model i¢in elde edilen
yanlilik degerleri

Gompertz Modeli

Yanhhk
1920 -

1910 - '\

1900 -+
1850

1880 4 .,

1870 4
1860
1850 T T 1
0 50 100 Grneklem
hiiyiikliiiii

Sekil-29: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, Gompertz modeli i¢in elde edilen yanlilik
degerleri
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Richards Modeli
Yanhhk

Ann -
700+

BOO +

500 +
400 +
300
200
100 + s

I:I T T 1
20 a0 100

Orneklem
biyiikliigii

Sekil-30: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, Richards modeli icin elde edilen yanlilik
degerleri

Yanllk (% . In DdnGgmil JFarametreli 4 Farametrel
‘ {) Jodrusal Dragrusal Lojistk Lojistik Gomrpertz Richardz

1]

R S
-1.008 -0,016

04 - -0,051 -0,035 -0,018

02 0188

03 10299

-0 1 @ =50
-0,427
05 B =100

0 -
-0,590
07
05 -

09

4 -0,068 -1 Hag -0,940

Sekil-31: Caligmaya alinan biiyiime modelleri i¢cin n = 20 6rneklem biiyiikliigtine gore, 50
ve 100 orneklem biiyiikliiklerindeki yanlilik yiizde degisim degerleri
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4.2. Allometri Modellerinin Karsilastirilmasi

Belirlenen simiilasyon senaryosuna gore n=20, 50 ve 100 birimlik 6rneklem

biiyiikliiklerinde bagimli degisken olarak tanjant koordinatlarinin ve tanjant

koordinatlarinin temel bilesen skorlarinin alindigi allometri modellerinin karsilastiriimasi

icin kullanilan dl¢iitler HKO (Sekil 32), MOS (Sekil 34-35) ve yanlilik Tablo-4’de (Sekil
37-38) verilmistir.

Calismaya alinan allometri modelleri i¢in 6rneklem sayisindaki artisla HKO, MOS ve

yanlilik degerlerindeki degisimin gézlenmesi amaciyla n=20 6rneklem biiyiikliigii referans

aliarak, n=50 ve n=100 orneklem biiytikliiklerindeki yiizde degisim degerleri

hesaplanmistir. Allometri modellerinin karsilastirilmasi icin HKO, MOS ve yanlilik yiizde
degisimleri Sekil-33, Sekil-36 ve Sekil-39’da verilmistir.

Tablo-4: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde allometri modelleri i¢in elde edilen HKO, MOS
ve yanlilik degerleri

HKO MOS Yanhhk
Tanjant Temel Tanjant Temel Tanjant ’I:emel
no R bilesen . bilesen . bilesen
oordinatlar: koordinatlar: koordinatlar:

skorlari skorlari skorlari
20 0,981590 1,007522 0,881660 0,890865 0,066500 0,069005
50 0,976484 1,000231 0,516398 0,550670 0,063781 0,065841
100 0,967119 0,997721 0,351150 0,369947 0,051402 0,055894
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Sekil-32: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, calismadaki allometri modelleri i¢in elde
edilen HKO degerleri (Model 1: Bagimli degisken olarak tanjant koordinatlarinin alindigi
model, Model 2: Bagimli degisken olarak temel bilesen skorlarinin alindigi model)
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Sekil-33: Caligmadaki allometri modelleri i¢in n = 20 6rneklem biiyiikliigiine gore, 50 ve
100 6rneklem biiyiikliiklerindeki HKO yiizde degisim degerleri (Model 1: Bagiml
degisken olarak tanjant koordinatlarinin alindigi model, Model 2: Bagimli degisken olarak
temel bilesen skorlarinin alindig1 model)
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Sekil-34: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, Model 1 icin elde edilen MOS degerleri
(Model 1: Bagimli degisken olarak tanjant koordinatlarinin alindigr model).
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Sekil-35: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, Model 2 i¢in elde edilen MOS degerleri
(Model 2: Bagimli degisken olarak temel bilesen skorlarinin alindigi model).
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Sekil-36: Caligmadaki allometri modelleri i¢in n = 20 6rneklem biiyiikliigiine gore, 50 ve
100 orneklem biiyiikliiklerindeki MOS yiizde degisim degerleri (Model 1: Bagiml
degisken olarak tanjant koordinatlarinin alindigr model, Model 2: Bagimli degisken olarak
temel bilesen skorlarinin alindig1 model)
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Sekil-37: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, Model 1 i¢in elde edilen yanlilik degerleri
(Model 1: Bagimli degisken olarak tanjant koordinatlarinin alindigr model)
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Sekil-38: Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde, Model 2 i¢in elde edilen yanlilik degerleri
(Model 2: Bagiml degisken olarak temel bilesen skorlarinin alindigi model)
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Sekil-39: Caligmadaki allometri modelleri i¢in n = 20 6rneklem biiyiikliigiine gore, 50 ve
100 orneklem biiyiikliiklerindeki yanlilik yiizde degisim degerleri (Model 1: Bagimlh
degisken olarak tanjant koordinatlarinin alindigr model, Model 2: Bagimli degisken olarak
temel bilesen skorlarinin alindig1 model)
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5. TARTISMA VE SONUC

Teknolojideki geligsmelerle birlikte, biyoloji ve tip alaninda yapilan arastirmalarda,
landmarklarin geometrik konumlarinin kaydedilmesi yoluyla organ veya organizmalarin
formlariin analizi icin cesitli yontemler gelistirilmistir. Istatistiksel sekil analizi de, bu tip
calismalarda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Biyolojik formun nicel analizi olarak tanimlanan morfometri, giiniimiizde geleneksel
morfometri ve geometrik morfometri olmak iizere ikiye ayrilmaktadir (77). Uzunluk, ag1 ve
oran Ol¢iimlerinden olusan veri setlerine ¢cok degiskenli istatistiksel analizlerin uygulandigi
yaklagim, giiniimiizde geleneksel morfometri ya da cok degiskenli morfometri olarak
adlandiriirken (7, 8); geometrik bilginin tamami korunarak, dogrudan landmark
koordinatlarinin  analizlere alindigi  yaklasim  geometrik  morfometri  olarak
adlandirilmaktadir (7). Geometrik morfometrinin geleneksel morfometriye gore temel
avantaji, organizmalardan elde edilen nicelikler iizerinde calismak yerine, benzerlik
doniigiimleri yapilarak, geometrik nesnenin kendisi iizerinde ¢alisilabilmesidir (15).

Hastalik, yaralanma, ontogenetik gelisim veya lokal cografik faktorlere adaptasyon
gibi cesitli biyolojik siirecler, birimlerin ve organlarinin sekillerinde degisiklikler
olusmasina neden olmaktadir. Sekil degisiklikleri, bilylime ve morfogenez siireclerindeki
degisikliklere isaret edebilmektedir. Sekil analizi bu cesitli degiskenlik nedenlerinin ve
morfolojik doniistimlerin anlagilmasini saglayan bir yontemdir (34).

Biiyiime ¢alismalar1, morfogenezin genetik temellerinin arastirilmasinda, hastalik
siire¢lerinin incelenmesinde, hormonlarin, teratojenlerin, beslenmeyle ilgili elemanlarin ve
diger cevresel faktorlerin biiylime iizerine olan etkilerinin arastirilmasinda 6nemli bilgiler
saglamaktadir (30). Biiyiime egrileri vasitasiyla, canlilarin dlciilebilir bir 6zelligi ile
zaman arasindaki iliskisi modellenebilmektedir (19).

Biiyiime egrileri ile ilgili uzunluk, alan, hacim gibi, canlinin 6lgiilebilir bir 6zelliginin
biiyiikliik degiskeni olarak alindig1 cok sayida uygulama calismasi yapilmistir (78-80).
Istatistiksel sekil analizinde ise biiyiikliik 6l¢iitii, nesnenin ya da organizmanin geometrik
bilgisi kullanilarak elde edilmektedir. Bu biiyiikliik dlciitlerinden en sik kullanilanlardan
bir tanesi merkezi biiyiikliiktiir (15). Istatistiksel sekil analizinde biiyiikliigiin nemli bir
ozelligi, sekilden bagimsiz olmasidir. Bu 6zellik; uzunluk, alan, hacim gibi diger biiytikliik

Olgiitleri icin gecerli degildir (81).
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Bu calismada biiyiime egrilerinde uzunluk, alan, hacim gibi 6l¢iim degerleri yerine,
istatistiksel sekil analizinde yaygin olarak kullanilan biiyiikliik Slciitlerinden bir tanesi olan
merkezi bitytikliik kullanilmistir (9-11). Geometrik morfometri alaninda biiyiikliik
degiskeni olarak merkezi biiyiikliigiin alindig1 uygulama ¢alismalart bulunmaktadir.
Bunlardan bazilar1 6rnek olarak verilecek olursa, Chatzigianni ve arkadaslar1 (82), bagimlh
degisken olarak merkezi biiyiikliiglin logaritmasini alarak ortodontik hastalarda servikal
vertebra gelisimini incelemistir. Braga ve Trail (83), pediatrik iskelet yagini1 tahmin etmek
icin yliz ve kraniumlarinin merkezi biiyiikliiklerini bagimsiz degisken olarak alarak
biiyiime modeli olusturmuslardir. Colak ve arkadaslar (4), Behcet hastalarinda hastalik
siiresine bagli olarak korpus kallozum biiyiikliigiinde meydana gelen degisimi
aragtirmiglardir.

Geometrik morfometriyle beraber ortaya ¢ikan Procrustes yontemi sayesinde,
biiyiikliik ve sekil bagimsiz vektorler olarak hesaplanmis, boylece istatistiksel yanliligin
ortada kaldirilmasi saglanmistir (28). Bu gelismelerle birlikte sekil degiskenleri olarak
tanjant koordinatlarinin ve tanjant koordinatlarinin temel bilesenleri kullanildig1 ¢cok sayida
allometri uygulamalar1 yapilmistir. Bunlardan bazilar1 6rnek olarak verilecek olursa,
Cardini ve Torington (84), bagimli degisken olarak tanjant koordinatlarinin temel bilesen
skorlarini, bagimsiz degisken olarak ise merkezi biiyiikliigii alarak marmotlarda kranium
sekli ve biiyiikliigii arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Sardi ve arkadaslar (85), ge¢
prenatal ve erken postnatal insanlarda kranium ve yiiz iskeletindeki sekil degiskenliklerini
incelemek i¢in bagimli degisken olarak tanjant koordinatlarinin temel bilesen skorlarim
alarak allometri ¢alismasi yapmiglaridir. Marquez ve arkadaslari (86), bagimli degisken
olarak tanjant koordinatlarini, bagimsiz degisken olarak ise merkezi biiyiikliigii alarak
deniz kabuklarinda allometri caligmasi yapmuslardir. Frost ve arkadaslari (87), bagiml
degisken olarak tanjant koordinatlarini, bagimsiz degisken olarak ise merkezi biiytikliigii
alarak babun kraniumlarinda sekil ve biiyiikliik arasindaki iliskiyi incelemiglerdir.

Bu calismada en yaygin olarak kullanilan biiyiime modellerinden dogrusal model, In
doniisiimii uygulanmis dogrusal model, lojistik (3 ve 4 parametreli) modeller, Gompertz
modeli ve Richards modeli incelenmistir. Allometrinin incelenmesinde ise, bagimli
degisken olarak landmark verilerine Procrustes analizi uygulanmasi sonucunda elde edilen
tanjant koordinatlar1 ve tanjant koordinatlarinin temel bilesen skorlarinin alindig1 iki model

incelenmistir.
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Literatiirde biiylime ve allometri modellerinin karsilagtirildig: ve 6rneklem
biiyiikliigiindeki degisimle birlikte modellerin performanslarindaki degisimin incelendigi,
bu ¢aligmayla benzer ¢alismalar fazla sayida degildir. Cardini ve Elton (88) da, geometrik
morfometride 6rneklem biiyiikliigiiniin istatistiksel parametre tahminlerini nasil etkiledigi
ile ilgili caligsmalarin neredeyse hi¢c bulunmadigini ve bu tiir calismalara gereksinim
oldugunu belirtmistir.

Bu caligmada, biiyiime ve allometri modelleri i¢in tahmin edilen sonug¢ degerleriyle
gercek sonug degeri arasindaki fark “hata kareler ortalamasi” (HKO) olgiitii ile, model
parametrelerinin tahmin degerleriyle gercek model parametre degerleri arasindaki fark
“mutlak ortalama sapma” (MOS) 6l¢iitii ile ve simiilasyon sonucunda tahmin edilen
parametre degerleri ortalamasi ile gercek parametre degerleri arasindaki fark “yanlilik”
oOlciitii ile incelendi.

Calismada incelenen bilyiime modellerinin tiimiinde HKO &lgiitii 6rneklem
biiyiikliigiiniin artmasi ile azalmaktadir. incelenen modeller icinde Richards modelinin
kii¢iik 6rneklem biiyiikliiklerinde diger modellere gore en yiiksek HKO degerine sahip
oldugu goriilmektedir. Orneklem biiyiikliigiiniin artis1 ile birlikte Richards modelinin HKO
degeri diger modeller ile benzer diizeye gelmektedir. Bu nedenle de Richards modelinin
kiiciik 6rneklem biiyiikliikleri icin pek uygun olmadig ifade edilebilir. Incelenen modeller
icinde en diisiik HKO degerine sahip olan model ise bagimli degiskene In doniistimii
uygulanmis dogrusal modelidir. In doniisiimii uygulanmig dogrusal model 6rneklem
artisindan ¢ok etkilenmemektedir; bununla birlikte baslangicta kiiciik 6rneklem
biiyiikliigiinde bile diger modellerin biiyiik 6rneklem biiyiikliigiindeki HKO degerlerinden
dikkat cekici diizeyde diisiik degere sahip oldugu goriilmektedir. Bu nedenle uygun
durumlarda, In modelinin kiiciik 6rneklem biiyiikliiklerinde bile biiyiik 6rneklemler kadar
iyi sonuglar verdigi belirtilebilir. Dogrusal, 3 ve 4 parametreli lojistik ve Gompertz
modelleri ise 6rneklem biiyiikliiklerine gore benzer diizeyde HKO degerlerine sahiptirler
ve orneklem biiyiikliiglindeki artistan ayn1 diizeyde etkilendikleri goriilmektedir.

Calisma sonucunda incelenen bilylime modellerinde MOS &lgiitiine gore biiyiime
modelleri degerlendirildiginde dogrusal, In doniisiimlii dogrusal, 4 parametreli lojistik,
Gompertz ve Richards modellerinde 6rneklem sayisindaki artisla birlikte MOS
degerlerinde diisme gozlenirken, 3 parametreli lojistik modelde biiyiik 6rnekleme geciste

bir miktar artis gozlenmistir. Orneklem biiyiikliigiiniin artistnda MOS 6lgiitiinde en az
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azalis1 yapan modeller 3 parametreli lojistik ve Gompertz modelleridir. Dort parametreli
lojistik model 6rneklem sayisinin artisindan en ¢ok etkilenen ve MOS degerinde en fazla
azalma yiizdesine sahip olan modeldir. Richards modeli ise biiyiik 6rneklem
biiytikliigiindeki artista MOS degerinde yiiksek diizeyde bir azalma gostermekte, kiiciik
orneklem biiyiikliiklerindeki artislarda ise dikkate deger bir azalma gostermemektedir.
Dogrusal ve In doniisiimlii modellerde, 6rneklem biiyiikliigiindeki artigla, MOS degerinde
benzer diizeyde azalma goriilmektedir. Bu modellerdeki azalma 4 parametreli lojistik
model kadar dikkat ¢ekici diizeyde olmamakla birlikte olumlu kabul edilebilecek
diizeydedir.

Yanhlik olciitiine gore bitylime modelleri degerlendirildiginde MOS 6lciitii ile benzer
sonuclar elde edilmistir. Dogrusal, In doniisiimlii dogrusal, 4 parametreli lojistik, Gompertz
ve Richards modellerinde 6rneklem biiyiikliigiindeki artisla birlikte yanlilik degerlerinde
diisme gozlenirken, 3 parametreli lojistik modelde biiyiik 6rnekleme geciste bir miktar artig
gozlenmistir. Orneklem biiyiikliigiiniin artisiyla yanlilik olgiitiinde en az azalis gosteren
modeller 3 parametreli lojistik ve Gompertz modelleridir. In doniisiimii uygulanmis
dogrusal model ise kiiciik 6rneklem biiyiikliigii diizeylerindeki artigta yanlilik diizeyinde 3
parametreli lojistik ve Gompertz modelleri kadar diisiik diizeyde azalig gostermektedir.
Dort parametreli lojistik model 6rneklem sayisinin artisindan en ¢ok etkilenen ve yanlilik
diizeyinde en fazla azalma yiizdesine sahip olan modeldir. Dogrusal ve Richards modeller
ise kiiciik 6rneklem biiyiikliiklerindeki artiglarda benzer diizeylerde yanhlikta azalis
gostermektedir. Richards modeli biiyiik 6rneklem biiyiikliigiinde artista, 4 parametreli
lojistik model kadar yiiksek diizeyde yanlilikta azalma gostermektedir.

Calismada allometrinin arastirilmasinda kullanilan modeller incelendiginde ise, HKO
oOlciitii bakimindan tanjant koordinatlarini kullanarak olusturulan modelin tanjant
koordinatlarinin temel bilesenler skorlar1 kullanilarak elde edilen modelden, kiiciik ve
biiyiik 6rneklem diizeylerinde de daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir. Orneklem
biiyiikliigiindeki artisla, her iki modelde de HKO 6lgiitiinde azalma goriilmekle birlikte,
tanjant koordinatlar1 kullanilarak olusturulan model HKO 6l¢iitiinde daha fazla azalma
gostermektedir.

Calisma sonucunda, allometrinin arastirilmasinda kullanilan modeller MOS 6l¢iitiine

gore incelendiginde, her iki durumda olusturulan modellerde MOS ol¢iitiinde azalma
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gozlenmektedir. Orneklem biiyiikliigiindeki artisla, tanjant koordinatlar1 kullanilarak
olusturulan modelde MOS 6lciitii daha fazla azalma egilimi gostermektedir.

Caligsma sonucunda, allometrinin arastirilmasinda kullanilan modeller yanlilik
Olciitiine gore incelendiginde, her iki durumda olusturulan modellerde yanlilik dlciitiinde
azalma gozlenmektedir. Orneklem biiyiikliigiindeki artisla kiiciik orneklem
biiyiikliigiindeki artislarda yanlilik dl¢iitiinde ayn1 diizeyde azalma gozlenirken, biiyiik
orneklem biiyiikliiklerindeki artislarda tanjant koordinatlar1 kullanilarak olusturulan
modelde daha fazla azalma egilimi oldugu goriilmektedir.

Literatiirde, allometri bakimindan ¢alismamizla benzer sayilabilecek tek ¢alismada,
Cardini ve Elton (88), orijinal 6rneklemden bootstrap 6rneklemesi yaparak, érneklem
biiyiikliigiiniin allometri modeli ve diger parametreler lizerindeki etkisini incelemistir.
Caligmalarinda, sekil degiskenleri olarak tanjant koordinatlarinin temel bilesen skorlarini,
bagimsiz degisken olarak ise merkezi biiyiikliigii alarak olusturulan ¢ok degiskenli
regresyon modeli i¢in, “biiyiikliik tarafindan agiklanan sekil varyansinin yiizdesi”
degerlerini degerlendirmislerdir. Orijinal 6rneklem i¢in elde edilen degerleri, farkli
orneklem biiyiikliiklerindeki alt 6rneklemlerden elde ettikleri degerler ile
karsilastirdiklarinda; biiyiik 6rneklem biiyiikliiklerinde 6nemli bir farklilik goriillmezken,
orneklem biiyiikliigii azaldik¢a, alt orneklemlerden elde edilen aciklama yiizdelerinin
ortalamasinin, orijinal 6rneklemden elde edilenden gittik¢e uzaklastigi1 ve daha kiiciik
degerlerin elde edildigi goriilmiistiir. Bununla birlikte genel olarak elde ettikleri regresyon
modellerinin varyansi aciklama yiizdelerinin, ger¢cek modelin yiizdesiyle tutarli olma
egiliminde oldugunu ve 6rneklem biiyiikliigiinden giiclii bir sekilde etkilenmedigini, ancak
bu durumun kii¢iik 6rneklemler i¢in gecerli olmadigini belirtmislerdir. Ancak iki ayr grup
icin olusturduklar regresyon modelleri icin elde ettikleri regresyon egrileri arasindaki
acilarin tahmininde, 6rneklem biiyiikliigii diistitkce gercek degerden hizli bir uzaklagma
oldugunu ifade etmislerdir (88). Bu calismada da Cardini ve Elton’in (88) calismasiyla
paralel olarak, allometri modelleri i¢in, 6rneklemdeki birim sayisinin artmasiyla
modellerin performanslarinin arttig1 ve parametre tahminlerinin daha dogru sonuglar
verdigi goriilmiistiir.

Berge ve Penin (28), Procrustes artiklari istatistiksel analizlerde dogrudan sekil
degiskenleri olarak kullanildiklarinda, degisken sayisi oldukca fazla olacagindan, bu

durumun pek ¢ok ¢ok degiskenli istatistiksel yontemin kullanilmasinda zorluklar
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yaratacagini bildirmislerdir. Ancak bu calismada, Procrustes artiklarina karsilik gelen
tanjant koordinatlarinin kullanildigi modelin, temel bilesen skorlarinin kullanildig
modelden daha diisiik HKO degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir.

Bu calismanin sonuglar bityiime modelleri bakimindan genel olarak
degerlendirildiginde, Richard modelinin kii¢iik 6rneklemler icin uygun olmadigi, In
doniisiimii uygulanmis dogrusal modelin ise, uygun durumlar icin kiigiik 6rneklemlerde
bile biiyiik 6rneklemlerdeki kadar iyi sonuclar verdigi belirtilebilir. Ug parametreli lojistik
ve Gompertz modellerinin ise parametre tahminlerinde, 6rneklem sayisina bagh olarak cok
fazla degisiklik gostermedikleri goriillmektedir. Genel olarak incelenen allometri modelleri
degerlendirildiginde ise, tanjant koordinatlar1 kullanilarak olusturulan modelin daha uygun

oldugu soylenebilir.
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TESEKKUR

Doktora egitimim boyunca ve tez asamasinda sonsuz dzverisini, destegini ve sabrini
benden hic esirgemeyen degerli danismanim ve Anabilim Dali Baskanimiz Dog. Dr. ilker
ERCAN’a, bilimsel gelisimime verdigi emek ve katkilarindan dolay1 sonsuz tesekkiirlerimi

sunarim.

Tez calismam siiresince, tezin degerlendirilmesinde degerli katkilarini benimle

paylasan tez izleme komitesindeki degerli hocalarima cok tesekkiir ederim.

Doktora egitimim boyunca ve tez ¢alismam sirasinda gostermis oldugu destek ve

sabrindan dolayi, sevgili aileme sonsuz destekleri icin tesekkiir ederim.

76



OZGECMIS

24 Aralik 1981 tarihinde Bursa’da dogdum. ilkokulu Yenisehir Aydogdubey
[lkokulu'nda bitirdim. Orta 6grenimimi Inegol Turgutalp Anadolu Lisesi'nde tamamladim.
Lise 6grenimimi Yenisehir Osmangazi Lisesi'nde tamamladim. 2003 yilinda Eskisehir
Anadolu Universitesi Fen Fakiiltesi Istatistik Boliimii'nii bitirdim. Ayni1 yil Uludag
Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali'nda yiiksek lisans egitimime
basladim ve 2006 yilinda tamamladim. Halen ayn1 anabilim dalinda arastirma gorevlisi

olarak calismaktayim.

77



