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TURKCE OZET

Istatistiksel sekil analizi; nesnelerden elde edilen geometrik bilginin kullanildig
yontemleri icermektedir. Istatistiksel sekil analizinde geometrik bilginin
kullanilmasinda en 6nemli girdi landmarklardir. Sekil analizinde kayip veriler
landmark koordinatlarina ait bilgi kaybi1 oldugu durumda ortaya g¢ikmaktadir.
Landmarklarin kartezyen koordinatlarinda veri kaybr meydana gelmesi o landmarki
kullanilamaz hale getirerek ilgili birimin arastirmadan ¢ikmasina yol agmaktadir. Tez
calismasinda kayip landmarklarin tahminine yonelik kullanilan EM algoritmasi, ¢oklu
regresyon atama, Bayes yaklasimli temel bilesenler analizi, olasiliksal temel bilesenler
analizi, ters dogrusal olmayan temel bilesenler analizi ve iteratif kismi en kiiciik
kareler ile dogrusal olmayan tahmine dayali temel bilesenler analizi yontemleri ve
amaca yonelik olarak tez calismasi kapsaminda Onerilen min(F) ve max(F)
yaklagiminin performansi degerlendirilmistir. Simiilasyon senaryosunda landmark
sayilar1 3, 6, 9 ve 12 ve orneklem biiyiikliikleri 30, 50 ve 100 olarak alinmistir. Cok
degiskenli normal dagilimdan isotropik ve isotropik olmayan modellere dayali olarak
veri tiiretilmis ve 10 farkli simiilasyon senaryosu dikkate alinmistir. Kiigiik, orta ve
biiyiik 6rneklem biiyiikliikleri dikkate alindiginda, performans degerlendirmesinde en
iyl ve en farkli sonucu, tez calismasinda Onerilen F-yaklasimi algoritmasi Min(F)
Olcliti vermistir.

Anahtar kelimeler: Landmark, Sekil Analizi, Kayip Veri

Vil



INGILIZCE OZET

F APPROACH PROPOSAL AND COMPARISONS OF METHODS USED IN
MISSING LANDMARK ESTIMATION

Statistical shape analysis involves methods that use geometric information obtained
from objects. The most important input to the use of geometric information in
statistical shape analysis is landmarks. Missing data in shape analysis occurs when
there is a loss of information about landmark coordinates. The loss of data in the
cartesian coordinates of landmarks makes that landmark unusable and causes the
releated unit to be dropped out of the survey. Performances are evaluated for the
following methods used in the estimation of missing data; EM algorithm, multiple
regression imputation, Bayesian principal component analysis, probabilistic principal
component analysis, Inverse non-linear principal component analysis, non-linear
estimation by iterative partial least squares principal component analysis and proposed
Min(F) and Max(F) approaches in the thesis. Landmark counts were taken as 3, 6, 9,
12 and sample sizes were taken as 30, 50, 100 in the simulation study. The data are
generated based on multivariate normal distribution from isotropic and non-isotropic
models and 10 different simulation scenarios are considered. The best and the most
different result in the performance evaluation according to small, medium and large
sample sizes is the Min(F) criterion of the F-approximation algorithm proposed in the
thesis study.

Key words: Landmark, Shape analysis, Missing data
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1. GIRIS

Anatomik sekiller ve sekil gesitliligi saglik alaninda yapilan arastirmalarda
onemli bir konu olarak yer almaktadir (Anwary, 2012). Saglik alaninda yapilan
caligmalarda, organ veya organizmalarin geometrik ozellikleri aragtirilmaktadir. Bu
calismalarda veri setleri kantitatif veya kalitatif Ol¢iim degerlerinden olusurken,
goriintliileme tekniklerindeki gelismeyle bir organin veya organizmanin goriintiisii
veya sekli de veri setlerini olusturabilmektedir (Ercan ve ark., 2012, 2015). Sekil ile
ilgili saglik alaninda yapilan ¢aligmalara, sekillerin karsilagtirilmasi, sekli kullanarak
nasil smiflandirma yapilabilecegi ve sekil degiskenliginin nasil tanimlanabilecegi

ornek olarak verilebilir (Dryden ve Mardia, 1998; Ercan ve ark., 2012).

Istatistiksel sekil analizi, anatomik varyasyonlarm arastirilmasinda ve
olasiliksal sonlu eleman modellerinin olusturulmasinda yaygin olarak kullanilmigtir
(Yates and Untaroiu, 2018). Sekil analizi, hem tibbi teshisin dogrulugunu hem de
bliylime ve hastaliklarin arkasindaki siirecleri anlama becerisini  gelistirme
potansiyeline sahip oldugu igin tibbi goriintli islemenin 6nemli bir alan1 olarak ortaya

¢ikmaktadir (Joshi ve ark., 2002)

Sekil analizi, nesnelerden elde edilen geometrik bilginin kullanildig:
yontemleri igermektedir. Istatistiksel sekil analizinde geometrik bilginin
kullanilmasinda en 6nemli girdi ise landmarklardir. Her bir landmark iki boyutlu
diizlemde sirali ikili ya da {i¢ boyutlu uzayda sirali iiclii bigimindeki kartezyen
koordinatlara sahiptir. Sekil analizinde kullanilan en 6nemli girdi olan landmarklarin
belirlenmesiyle nesnelere ait iki boyutlu ve ii¢ boyutlu uzaydaki kartezyen

koordinatlar elde edilebilmektedir.



Bircok arastirmada kayip veri sorunu yasandig gibi, sekil analizinde de kayip
landmark sorunu yaganabilmektedir. Veri setlerinde meydana gelen kayiplar, kayip
veri yogunluguna da bagli olarak istatistiksel c¢alismalarda O6nemli problemler
yaratabilmektedir. Arastirmalarda kayip veri olmasi parametre tahminlerinde
sapmalara, bilgi kaybina istatistiksel ¢ikarsamalarda giiclin diismesine ve standart
hatanin artmasia neden olabilmektedir (Dong and Peng, 2013). Calismalarda veri
setinde kayip degerler olmasi ilgilenilecek ilk konu olmamasina ragmen ciddi

problemlere yol agabilmektedir.

Veri setindeki kayip goézlemlerin giderilememesi, veri setinin istatistiksel
yontemler i¢in uygunsuz olmasma ve istatistiksel analiz varsayimlarinin
saglanamamasina neden olabilmektedir (Dong and Peng, 2013). Ozellikle ¢ok
degiskenli analizlerin uygulanacagi durumda kayip veri sorununun ¢ok daha dnem

tagidig goriilmektedir.

Istatistiksel sekil analizinde de incelenen nesnelere ait landmarklarda
kayiplarin  olmasi durumunda ilgili birim tamamen c¢alismadan c¢ikmaktadir.
Dolayisiyla sekil analizinde kayip landmark olmasi, incelenen seklin biitiinliiglint
bozmasi nedeniyle ve arastirmada birim kaybi olmasindan dolayr daha da 6nem

tasimaktadir.

Sekil analizinde kayip veriler landmark koordinatlarina ait bilgi kayb1 oldugu
durumda ortaya ¢ikmaktadir. Saglik ve antropoloji alanindaki ¢alismalarda landmark
koordinatlarinda meydana gelen veri kayiplari, incelenen kemik yapisindaki
kirilmalardan veya goriintii kalitesindeki bozulmadan kaynaklanabilmektedir.
Landmarklarin kartezyen koordinatlarinda veri kayb1 meydana gelmesi o landmarki
kullanilamaz hale getirmekte ve ilgilenilen birimin arastirmadan ¢ikmasina yol

agmaktadir.

Bazi iki boyutlu sekillerde kayip landmarklarla karsilagilabilmektedir.
Ozellikle adli tip, paleontoloji ve arkeoloji gibi bilim dallarinda kayip landmark
sorunu, ¢alismada yer alan Orneklem sayisi az olmasi durumunda, daha da 6nem
kazanmaktadir. Literatiir incelendiginde sekil analizinde kayip landmarki tahmin

etmek icin EM (Expectation Maximization) algoritmasi, ¢oklu regresyon atama



yontemi ve temel bilesenler analizi (PCA) yontemlerinin yaygin olarak kullanildigi

goriilmektedir (Couette and White, 2010).

Kayip veri tahmin yontemlerinden en ¢ok kullanilan yontemlerden biri EM
algoritmas1 olmakla birlikte, son yillarda en ¢ok olabilirlik ve ¢oklu atama gibi
dagilimsal modellere dayali yontemlerin de kullanildigr gériilmektedir (Pigott, 2001).
Tez ¢alismasinda kayip landmarklarin tahminine yonelik kullanilan yontemler ve
amaca yonelik olarak tez calismasi kapsaminda oOnerilen Min(F) ve Max(F)

yaklagiminin performansi degerlendirilmistir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Istatistiksel Sekil Analizi

Biyolojik yapilarin en temel 6zelliklerinden birisi olan sekil, yapilarin genel
goriiniimlerin benzersiz olmasini saglamaktadir (Cho ve ark., 2019). Baska bir tanimla
sekil, goriintimleri analizde biiyiik rol oynayan nesnelerin fiziksel 6zelligidir (Xu and
Hong, 2017). Sekil terimi genellikle bir nesnenin goriiniimiinii ifade etmek i¢in de
kullanilmaktadir (Anwary, 2012). Kendall tarafindan sekil, bir nesneye ait konum,
Olgek ve dondiirme etkileri arindirildiginda geriye kalan geometrik bilgi olarak
tanimlanmistir (Dryden and Mardia, 1998; Kendall, 1977).

1960 ve 1970’ lerde arastirmacilar sekil degiskenligini tanimlamak i¢in seklin
sayisal ifadesini istatistiksel sekil analizi ile birlestirilmistir. Istatistiksel sekil analizi
teorisi Kendall ve Bookstein’ in bagimsiz ¢alismalari ile baglamistir (Bookstein, 1984,
1986, 1992; Kendall, 1977). Dryden ve Mardia (1998) istatistiksel sekil analizi
teorisinin gelistirilmesinde 6nemli rol oynamigtir. Sekil analizi yontemleri ile seklin
uygun matematiksel gosterimleri ve sekil farkliliklarini belirlemede kullanilacak
istatistiksel yontemler gelistirilmistir. Istatistiksel sekil analizi, sekli rastgele bir nesne
gibi ele alarak seklin betimleyici istatistiklerini hesaplamak i¢in yOntemler

sunmaktadir (Cho ve ark., 2019).

Istatistiksel sekil analizi, benzer sekillerin ya da benzer sekillerden olusan
farkli gruplarin 6zelliklerini tanimlamak amaciyla olgiilen istatistiklere ait sekiller
kiimesinin geometrik analizi olarak tanimlanabilir (Ercan ve ark., 2012). Ozet bir

tanimla, seklin matematiksel olarak ifade edilmesidir (Brombin ve Salmaso, 2013).



Istatistiksel sekil analizinin, gerek farkli disiplinlerde yapilan ve gerek ise tibbi
goriintii analizlerindeki uygulamalarda sekilleri verimli bir sekilde temsil etmede
giiclii bir analiz yontemi oldugu gosterilmistir (Joshi ve ark., 2002). Ozellikle,
istatistiksel sekil analizinin tipta siniflandirma ve tan1 amagli 6l¢iimler olusturmak icin
kullanilabilecek, sekle dayali 6zellikler saglayabildigi gosterilmistir. Istatistiksel sekil
analizinde, belirli uygulamalarin spesifik 6zelliklerine, kisitlamalarina ve hedeflerine
bagl olarak gelistirilen ve kullanilan farkli teknikler vardir. Ayrica, bugiline kadar
yapilan istatistiksel sekil analizi ¢alismalari, sekiller arasinda iliski olusturmak icin
gerekli 6n igleme yontemleriyle birlikte verilen bir kiimedeki sekillerin matematiksel
gosterimini gelistirmeye odaklanmistir  (Cho ve ark., 2019; Wu ve ark., 2014).
Istatistiksel sekil analizinde amag, landmark ozelliklerine dayali sekil metrigi

gelistirmektir (Krim and Yezzi, 2006).

Istatistiksel sekil analizi; nesnelerin Oteleme, Olcekleme ve dondiirme
yontemlerini kullanarak sekli incelemeye yonelik calismalar igermektedir. Herhangi

bir nesneye ait sekil, siiperimpozisyon uygulandiginda degismeden kalacaktir.

Anatomik sekil ve g¢esitliligi, her zaman biyoloji ve saghk alanindaki
arastirmalarin = 6nemli bir ilgi konusu olmustur. Sekil analizinde analiz
yaklagimlarindan bazilari, sekiller arasindaki farkliliklar belirlemek, ortalama sekli ve

sekil degiskenligini tahmin etmektir (Anwary, 2012; Dryden and Mardia, 1998).

2.2. Morfometri

Morfometri, nesnelerin sekli ve biiyiikliiglinii arastirmak i¢in matematik,
geometri, biyometri, biyoloji, bilgisayar bilimi ve modern miihendislik dallartyla
istatistigi bir araya getiren ve umut vadeden bir bilim dalidir (Brombin ve Salmaso,
2013). Literatiir incelendiginde sekil degiskenligi ve seklin diger degiskenlerle olan
iliskisini arastiran ve sekil karsilastirmalarinda ele alinan yontemleri igerdigi
goriilmektedir (Adams, 1999; Brombin ve Salmaso, 2013; Webster ve Sheets, 2010;
Zelditch ve ark., 2004). Morfometrik verilerden bilgi elde edilme yontemleri, biyolojik

sezgilere veya klasik morfolojiye dayanan kavramlardan daha c¢ok, matematiksel



islemleri icermesi nedeniyle morfometri, matematiksel sekil analizinin de dali olarak
goriilmektedir  (Zelditch ve ark., 2004). Ayrica, tiirler arasindaki farkliliklarin
konumlandirilmasi ve karakterizasyonu ile ilgili oldugu i¢in ontojenik ve organizma
sekillerinde meydana gelen degisiklikleri inceleyen biyolojik caligmalarda 6nemli yere

sahiptir (Bookstein, 1986, 1992; Brombin ve Salmaso, 2013).

Bookstein tarafindan sekil degiskenliginin, i¢sel ve digsal faktorler arasindaki
iliskisinin arastirilmas1 olarak tanimlanan morfometri, organizma formlarinin
kantitatif caligmasidir (Bookstein, 1984, 1986, 1992). Boyut ve sekil ile ilgili bilgilerin
sayisal terimlerle yeterince nitelendirilmesine, kesin ve tam olarak Olg¢lilmesine
yardimci olur. Morfometrik ¢alismalar, bireyler ve organizma gruplari arasindaki
varyasyonlarin anlasilmasi amaciyla yapilan ¢alismalarin baslangicini olusturmaktadir

(Reitner ve ark., 2011).

Gecmis yillarda tiirlerin filogenetik agaglarini ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan
morfometri, biyolojik sekillerin nicel analizi olarak da tanimlanabilmektedir
(Brombin ve Salmaso, 2009; Ercan ve ark., 2012; Henderson, 2006). Sekillerin
kullanimiyla, filogenileri nicel morfolojik verilerden istatistiksel olarak ¢ikartabilmek

icin tasarlanan ¢esitli yontemler gelistirilmistir (Krim and Yezzi, 2006)

Morfometri, geleneksel ve geometrik morfometri olmak tizere iki farkli dalda
incelenmektedir. Geleneksel morfometri, sekiller lizerinde landmarklar1 belirlemek
amaciyla kullanilabilmektedir. Geometrik morfometri ise landmark tabanli istatistiksel
sekil analizi yaklagimlarini igermektedir  (Ercan ve ark., 2012). Geleneksel
morfometride landmarklar arasindaki uzakliklar 6l¢iiliirken geometrik morfometride
ilgilenilen degiskenler arasindaki geometrik iliskiler de dikkate alinmaktadir (Boxcler
ve Schultheif, 2010; Sheets ve ark., 2006; Zelditch ve ark., 2004).



2.2.1. Geleneksel Morfometri

Geleneksel morfometrik yontemler, biyolojik ve anatomik anlamlari olan
landmarklar1 kullanarak sekli tanimlamak i¢in uzunluk ve ag¢1 Ol¢limleri gibi
geleneksel Olglimlere c¢ok degiskenli analizlerin uygulanmasini igermektedir

(Ocakoglu ve Ercan, 2013).

Karl Pearson c¢ok degiskenli morfometri yontemlerini ilk kullanan
arastirmacilardandir. Karl Pearson, landmarklar arasinda uzunluklara bagli olarak
kraniumlar arasinda benzerlik Olgiitii olarak tanimlanan “irksal benzerlik katsay1” ile

ilgili caligmalar yapmustir (Dryden ve Mardia, 1998; Pearson, 1926).

Geleneksel olarak, morfometrik veriler Sekil 1° de oldugu gibi uzunluk,

derinlik ve genislik dl¢limlerinden olusmaktadir.

Sekil 1. Bir teleostun dis viicut formunun geleneksel morfometrik 6lgtimleri (Lagler

ve ark., 1963; Zelditch ve ark., 2004).

Sekil 17 deki olgtimlerle elde edilecek veri seti, sekil hakkinda az ve yetersiz
bilgi verecektir. Geleneksel morfometride, orijinal formun seklini ve uzunluk
Olciimlerini kullanarak seklin genel ifadesini elde etmek miimkiin olmamaktadir. Cok
degiskenli yaklasimda uygulamalar, landmarklar arasindaki uzunluklarin agilar1 ve
oranlarin1 kullanarak biyolojik organizmalarin cinsiyetini belirlemeyi veya tiirlerin
siniflandirilmasini  igermektedir. Geleneksel morfometride en ¢ok kullanilan
yontemler PCA, temel koordinat analizi, faktor analizi, diskriminant analizi ve ¢ok

degiskenli varyans analizidir. PCA’ da her bir “bilesen” seklin ya da biiytikliigiin bazi



acilarinin 6l¢iimii olarak ele alinmaktadir. Genellikle ilk temel bilesen her degiskende
esit yiiklere sahip olmakta ve seklin genel biiyiikliigii olarak yorumlanmaktadir

(Dryden and Mardia, 1998).

Cok degiskenli yaklasimda kullanilan diger bir yaklasim da allometri
caligmalaridir. Huxley tarafindan ortaya atilan allometri kavrami, sekil ve biiyiikliik
arasindaki iliski olarak tanimlanabilir (Dryden ve Mardia, 1998; Ercan ve ark., 2012;
Huxley, 1924, 1932). istatistiksel sekil analizinde, biiyiikliik 6l¢iimii, dogrusal
mesafeleri veya Olciimleri dikkate almak yerine, bir nesnenin veya organizmanin
geometrik bilgisini kullanarak elde edilir (Sigirli and Ercan, 2013). Mosimann ise
pozitif uzunluk ol¢iimlerinin sekli ve biiyiikligi ile ilgili caligsmalar yapmustir.
Mosimann c¢esitli dagilimlarin karakterizasyonunu da igeren, sekil ve orneklem

biyiikliigiiniin bagimsizlig1 hakkinda teoremler 6nermistir (Mosimann, 1970).

Geleneksel morfometride uzakliklar, acilar, oranlar vb. leri kullanilarak ¢ok
sayida calisma yapilmistir. Giiniimiizde de biyolojik calismalarda hala siklikla
kullanilmaktadir. Bazi durumlarda a¢i ve uzunluk oranlarinin 6nemli lineer
kombinasyonlarinin yorumlanmasi zor olabilmektedir. Bu gibi durumlarda cok
degiskenli uzaydan elde edilen verilerle ¢alismak yerine, orijinal uzaydan elde edilen

sekillerle ¢alisarak yorumlamak her zaman daha kolaydir (Dryden and Mardia, 1998).

2.2.2. Geometrik Morfometri

Geometrik morfometri istatistiksel analizler yardimiyla nesnelerin geometrik
bilgilerini analiz ederek, organizma noktalarinin veya boliimlerinin birbirlerine gore
konumlandirilmasina odaklanan morfometri dalidir (Brombin ve Salmaso, 2013).
Geometrik morfometride temel fikir organizmalardan elde edilen degerler yerine
geometrik nesnenin tamamiyla ¢aligmaktir (Dryden and Mardia, 1998). Son yillarda
geometrik morfometrik yontemler sekil bilgilerini yakalama ve gorsellestirme
konusundaki etkinlikleri nedeniyle morfolojik calismalarda 6nemli yere sahiptir

(Bookstein, 1992; Mitteroecker ve Gunz, 2009). Genellikle geometrik veriler



ilgilenilen organizmalardan elde edilmis iki ya da ii¢ boyutlu kartezyen koordinatlara

sahip noktalardan olusmaktadir (Watanabe, 2018).

Sekil analizi araglariin organizma sekillerine ¢evrilmesi ve bu araglar
yardimiyla sekil farkliliklarinin matematiksel olarak analiz edilmesi ve agiklanmast,
morfometrinin hem morfololoji hem de istatistik ile iligkili oldugunu gdstermektedir.
Geometrik morfometri, sekilde meydana gelen farkliliklar ve degisimler ile ilgili kesin
ve dogru sonuglar sunarak karmasik sekiller arasindaki farklarin gorsellestirilmesine

olanak saglamaktadir (Zelditch ve ark., 2004).

Sekil analizi, biyolojik organizmalarda meydan gelen varyasyon
nedenlerinin ve morfolojik doniisiimlerin anlagilmasinda kullanilan bir yaklasimdir.
Morfolojik doniisiimlerin resimlerini ¢izebilmek geometrik morfometrinin 6nemli
avantajlarindandir  (Zelditch ve ark., 2004). Geometrik morfometri ile birlikte
biyolojik yapilara ait sekil degiskenligi ¢calisilmaya baglanmistir (Rohlf, 1999, 2000).
Biyolojik sekiller arasindaki fark belirlenirken c¢ok boyutlu sekil uzaymin
Ozelliklerinin aciklanmasi, geometrik yaklasimlarin geleneksel yaklasimlara gore
temel avantajlarindandir (Brombin ve Salmaso, 2013; Rohlf, 1999, 2000). Geometrik
morfometrinin geleneksel morfometrik yontemlere gére en 6nemli avantaji ise giiclii

istatistiksel yontemleri kullanmasidir.

2.3. Landmark

Landmark, iki ya da ti¢ boyutlu uzayda, ilgilenilen nesne iizerindeki belli bir
Ozelliginin pozisyonuna karsilik gelen noktadir (Lele and Richtsmeier, 2001). Farkli
bir ifadeyle sekil analizinde kullanilan landmarklar, anakiitle i¢inde veya anakiitleler
arasinda eslesen her nesneye karsilik gelen noktalar olarak tanimlanmaktadir (Dryden
and Mardia, 1998). Her bir landmark, iki boyutlu diizlemde sirali ikili ya da {i¢ boyutlu

uzayda sirali iiclii bicimindeki kartezyen koordinatlara sahiptir.

Literatiirde farkli landmark siniflamalar1 bulunmaktadir. Dryden ve Mardia
(1998), landmarklar1 anatomik landmarklar, matematiksel landmarklar, pseudo

landmarklar olarak ii¢ grupta siniflandirmiglardir.



Anatomik landmarklar: Organizmalar arasinda biyolojik olarak anlamli
olacak sekilde uyum gosteren ve uzmanlar tarafindan olusturulan noktalardir
(Sekil 2) (Dryden and Mardia, 1998). Anatomik landmarklar biyolojik koken
bakimindan uyusan organizma boliimlerini tanimlamaktadirlar ve bu boliimler
homolog olarak adlandirilmaktadir.

Matematiksel landmarklar: Seklin matematiksel ya da geometrik
Ozelliklerine gore konumlandirilan landmarklardir (Sekil 3).

Pseudo landmarklar: Bir organizmanin iizerinde, dis hat ¢izgisinde veya
matematiksel ya da anatomik landmarklar arasinda konumlandirilan
landmarklardir.

Bookstein (1992) ise landmarklar tip I, tip II ve tip III olmak iizere ii¢ gruba

ayirmistir. Tip I landmarklar, dokularin ya da kemiklerin birlesme noktalarinda

konumlanmaktadir. Tip II landmarklar, maksimum egim gibi yerel o6zellikler ile

tanimlanmaktadir. Tip III landmarklar ise maksimum c¢ap ve agirlik merkezi gibi

noktalarda yer alan landmarklardir (Bookstein, 1992).

Lele ve Richestmeier (2001) ise landmarklari geleneksel, fuzzy ve

yapilandirilmis landmarklar olmak tizere ii¢ farkli gruba ayirmistir.

Geleneksel landmarklar: Bazi biyolojik anlamliliklara gore belirlenen
ozelliklerin konumlarina karsilik gelen noktalardir. Geleneksel landmarklar,
tanim1 bir koordinat sistemine bagli olanlar ve bagli olmayanlar olarak iki
gruba ayrilmaktadir.

Fuzzy landmarklar: Gozlemcinin referans sisteminden daha genis alani
kapsayan ve tam olarak tanimlanmamis biyolojik yapiya karsilik gelen
noktalardir.

Yapilandirilmis landmarklar: Geometrik bilgi ve geleneksel landmarklarin

kombinasyonu kullanilarak tanimlanan konumlara karsilik gelen noktalardir.
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Sekil 2. Kraniumda landmarklarin gosterimi (Ozdemir ve ark., 2010). 6-21
numarali landmarklar anatomik landmarklar, 1-5 numarali landmarklar ise fuzzy

landmarklar
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Sekil 3. El yazistyla yazilmis Bursa kelimesinde landmarklarin belirlenmesi
(Ozkaya ve ark., 2012)
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2.3.1. Landmark Giivenilirligi

Herhangi bir istatistiksel analiz uygulanmadan Once veri elde etme
yontemlerinin  glivenilirligi arastirllmalidir. Tekrarli Ol¢timlerden elde edilen
sonuglarin tutarliligi giivenilirlik ile belirlenmektedir (Carmines ve Zeller, 1979;
Ercan ve ark., 2008; Lele ve Richtsmeier, 2001). Istatistiksel sekil analizi
calismalarinda nesneler iizerindeki landmarklarin  belirlenmesi, ¢alismanin
giivenilirligi agisindan ¢ok Onemlidir. Landmarklar konumlandirilirken o6lgiimde
meydana gelecek hata kaynaklar1 g6z onilinde bulunmalidir. Kesin olmayan dl¢iimler,
ayni ornekten tekrarlanan 6l¢iimler arasinda degiskenlige neden olmaktadir. Herhangi
bir veri toplama yonteminde, ayni Ornegin tekrarlanan Olgiimleri arasindaki
degiskenlik artigi, giivenirliginde azalmasina neden olacaktir (Ercan ve ark., 2008;
Kohn ve Cheverud, 1992; Lele ve Richtsmeier, 2001).

Birbirini izleyen 6l¢iimler arasindaki degiskenlik;
a) Landmarklari konumlandirirken gézlemci hatasi
b) Landmark koordinatlarini belirlerken 6lgme araci hatasi

olmak iizere iki farkli hatadan kaynaklanmaktadir (Ercan ve ark., 2012; Etoz ve Ercan,
2012; Lele ve Richtsmeier, 2001).

Degerlendirici deneyimi g¢aligmalarda gilivenilir landmark elde etmek icin
onemli bir faktordiir. Gozlemciler arasi degiskenligin etkisini ortadan kaldirmak i¢in
landmark koordinatlarini tek bir gézlemcinin belirlemesi onerilmektedir (Ercan ve
ark., 2008; Lele ve Richtsmeier, 2001).

Bazi durumlarda, ¢alismada birden fazla degerlendirici olmasi kaginilmaz
olabilir. Bu gibi durumlarda kiiglik bir 06rneklem belirlenerek landmark
koordinatlarinin giivenilirligi ve gdzlemciler arasi varyasyon degerlendirilmelidir.
Eger landmark koordinatlarinin giivenilirligi yeterliyse veri toplama asamasina
baglanmalidir. Eger giivenilirlik yeterli degilse gézlemcilerin belirledigi koordinatlar
arasinda uyumsuzluk oldugu anlasilir (Ercan ve ark., 2008; Lele ve Richtsmeier,

2001). Calismalarda gozlemcilerin belirledigi koordinatlar arasinda farklilik varsa
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bunun farkli nedenleri olabilir. Degerlendirici veya degerlendiricilerin 6l¢tim araci ya
da landmarklarin konumlandirildig1 nesne hakkinda fazla bilgisi olmayabilir. Bununla
birlikte eger landmark koordinatlar1 bir goriintiiden belirleniyorsa, goriintiiniin
¢Ozilinlirligli de landmark konumlandirilmasini etkileyebilecegi icin kontrol
edilmelidir (Ercan ve ark., 2008; Lim ve Foong, 1997, McWilliam ve Welander,
1978).

Tek bir degerlendirici olmas1 durumunda, tiim deneklere ya da deneklerin bir
kismina ait landmark koordinatlart farkli bir degerlendirici tarafindan da
belirlenmelidir. Bu islem ¢alismada landmark koordinatlarini belirleyen degerlendirici
ile diger degerlendiriciler arasindaki uyum diizeyi hakkinda bilgi verecektir.
Landmark koordinatlarin1 belirlemek i¢in kullanilan bir diger yontem ise ayni
gozlemcinin  landmark  koordinatlarim1  tekrar  belirlemesidir.  Landmark
koordinatlarinin tekrar belirlenmesi degerlendiricinin belirledigi koordinatlar

arasindaki tutarliligi hakkinda bilgi verecektir (Ercan ve ark., 2008).

Landmark tiirti, landmark giivenilirligini etkileyebilecek faktorlerden biridir.
Baz1 landmarklarin konumlar1 ve belirleme kriterleri diger landmarklara gore daha
belirsizdir. Bu tip landmarklarin giivenilirligi de daha diisiik olacaktir (Dryden and
Mardia, 1998; Lele and Richtsmeier, 2001; Valeri ve ark., 1998; Williams and
Richtsmeier, 2003).

Literatiir incelendiginde landmark giivenilirligini belirlemede bagimsiz
orneklem t testi, varyans analizi ve smif i¢i korelasyon katsayisinin kullanildig:
goriilmektedir  (Aldridge ve ark., 2005; Jamison ve Ward, 1993; Williams ve
Richtsmeier, 2003). Ercan ve ark. (2008), iki veya ti¢ boyutlu landmak koordinatlarini
birim, degerlendirici, landmark ve etkilesimlerini eszamanli olarak dikkate alarak
giivenirlik diizeyi hakkinda bilgi elde etmek amaciyla, genellestirilmis glivenirlik

teorisi yaklagimindan hesaplanan, G katsayisin1 uyarlamiglardir.
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2.3.2. Landmark Secim Kriterleri

Landmarklar, organizmalardaki ayn1 bolge veya nokta olarak tanimlanabilecek
anatomik bolgelerdir. Landmarklar, biyolojik veya anatomik anlamlilifa sahip
Ozelliklerin kesfedilmesi i¢in yeterince kapsamli morfoloji 6rnegi saglamalidir.
Biyolojik veya anatomik anlamliliga sahip &zelliklerin kesfi, biyolojik veya anatomik
olarak anlamli olmayacag diisiiniilen degiskenlerin calisma disinda birakilmasi
anlamma gelmez. Calisma basinda secilen landmarklar, ¢alisma sonucunda neyi

kesfedebileceginizi belirledigi i¢in landmark segimi ¢ok dnemlidir (Zelditch ve ark.,
2004).

Landmark koordinatlarinin dnemli filogenetik, gelisimsel ve islevsel bilgileri
tagiyabilecegi goz oniine alindiginda, herhangi bir morfometri ¢aligmasina baglamadan
once hangi landmarklarin dikkate alinacagi ve analiz edilecegi dikkatlice

diistiniilmelidir (Reitner ve ark., 2011).

Secilen landmarklarin morfolojik degiskenligi belirlemede yeterli olmasi
gerekmektedir. Yetersiz sayida landmark se¢imi nesneler arasinda genel sekil
farkliliklarint belirleyen yerel sekil farkliliklarinin belirlenmesini zorlagtiracaktir.
Dogru ve yeterli landmark sec¢imi, nesnelerde meydana gelen deformasyonlardan
dolay1 arkeoloji ve palentoloji dallarinda daha da 6nem kazanmaktadir. Bununla
birlikte, ¢cok fazla landmark se¢imi de veri toplama asamasimmin uzamasina ve
karmasiklagmasina neden olacaktir. Fazla landmark se¢imi seklin gorsellestirmesi igin
yararli olmasina ragmen, landmark sayis1 6rneklem biiyiikliigiinden fazla olacag: igin

istatistiksel yontemlerin uygulanmasinda sorun olacaktir (\Watanabe, 2018).

Ideal landmark seciminde dikkat edilmesi gereken bazi oOzellikler vardir

(Webster ve Sheets, 2010; Zelditch ve ark., 2004). Bunlar;

e Homolog anatomik noktalar olmas1

e Diger landmarklarla iliskili olarak topolojik konumlarinin degismemesi
e Yeterli morfolojik kapsama sahip olmasi

e Tekrarlanabilir ve giivenilir olmasi

e Ayni diizlemde yer almasi
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Homoloji kavrami, landmark tabanli morfometride 6nemli bir yere sahiptir.
Birgok geleneksel morfometrik ¢alisma homoloji ile ilgili olsa da, dl¢iimleri secerken
homoloji temel sorun olarak ele alinmamistir. Eger homoloji temel sorun olarak ele
alinsaydi en biiyiik kranium genisligi gibi baz1 standart degiskenler dl¢iilemezdi. En
bliyiilk kranium genisligi farkli organizmalarda farkli noktalar yardimiyla
Olciilebileceginden, bu gibi degiskenlerin homolog olmasi gerekmemektedir. Sonug
olarak, kraniumun genislemesinin kranium seklindeki degisikliklerden nasil

etkilendigi belirlenemez.

Geometrik morfometride ise homoloji hem matematiksel hem de biyolojik
nedenlerden dolay1r landmarklarin se¢iminde en Onemli kriterlerden biridir.
Homolojinin hem matematiksel hem de biyolojik 6nemini anlamak 6nemlidir. Bazi
durumlarda homolojileri siipheli olsa da landmarklar1 ¢aligmaya dahil etmek igin

nedenler vardir.

Morfometride biyolojik homolojinin 6nemi, morfometri literatiiriinde yer alan
homoloji taniminda gizlidir. Baz1 morfometriSyenler ile biyologlar homolojiyi farkli
tanimlarlar. Biyologlar genellikle homolojiyi organizmadaki kisimlar veya karakterler
acisindan ele alirken, matematikgiler homolojiyi bu kisimlar tizerindeki bireysel

noktalar olarak ele alirlar.

llgilenilen sekiller ¢ok farkli oldugunda morfometrik analizler dogru bir
sekilde uygulanamaz. Ornedin, zamanla incelenen kemiklerin yapisi tamamen
degisirse, sekiller geometrik olarak analiz etmek icin ¢ok farkli hale gelebilir. Ayrica
bazi durumlarda landmarklar tamamen deforme olabilir. Bu gibi degisikliklere

ugramis sekil, morfometrik analiz i¢in uygun olmayacaktir.

Landmark se¢iminde onemli kriterlerden bir digeri de seklin yeterince
kapsanmasidir. Sekil analizinde temel veriler landmarklar oldugu i¢in sekli en iyi
sekilde ifade edecek landmarklarin belirlenmesi gereklidir. Ayrica eger landmarklar
tanimlanmazsa spesifik bolgelerdeki  degisikliklerin  belirlenmesi  miimkiin
olmayacaktir. Seklin yeterli kapsanip kapsanmadigi se¢ilen landmarklar yardimiyla

anlasilmaktadir (Sekil 4).
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Sekil 4. Farkli kapsama derecelerine gore sincapin kiirek kemigindeki landmarklar:

A) ayrintili kapsama B) sinirli kapsama (Zelditch ve ark., 2004)

Sekil 4-A) da goriildiigii gibi dogru ve yeterli landmarklarin se¢imi ile sekil

kapsamli olarak ifade edilmistir.

Landmark se¢iminde onemli kriterlerden biri, landmarklarin hatasiz olarak
tekrar belirlenebilmesidir (Shimoda and Yamazaki, 2015). Eger bir landmark:
belirlemek zorsa, tekrarlanan Olgiimlerde belirli bir yonde yanli isaretlemeler

meydana gelecektir.

Landmarklarin se¢iminde son kriter, {i¢ boyutlu organizmalarin iki boyutlu
analiz edilmesiyle iliskilidir. U¢ boyutlu analizlerin uygulama zorlugu, kullanilan
programlarin maliyeti gibi sebepler arastirmacilari iki boyutlu analizleri uygulamaya
yonlendirmektedir. Bu durumda {ic boyutlu uzayda sekiller daha yeterli
kapsanacakken caligmalarin iki boyutlu diizlemde yapilmasina ve veri kaybina

neden olmaktadir.
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2.4. Geometrik Morfometride Landmark Tabanh Yaklasimlar

Landmark tabanli geometrik morfometri, seklin biyolojik yapisini, sekil
degiskenligini ve seklin diger faktorlerle olan iliskisini acgiklayan gilicli bir
yaklasimdir. Analizler sonucunda sekil farkliliklarindan ortaya c¢ikan grafiksel
gosterimler gorsel olarak cekici ve sezgiseldir. Geleneksel morfometri, morfolojiyi
uzunluk ol¢limleri, oranlar veya agilar agisindan 6zetlemeyi i¢erirken landmark tabanli
geometrik morfometride ise landmark konfigiirasyonu ag¢isindan iki ya da ii¢ boyutlu
kartezyen koordinatlar1 kullanilarak sekil 6zetlenmektedir. Geometrik morfometri,
organizmalardan elde edilen landmark verileri arasindaki spatial iliskiyi belirlemesi

nedeniyle giiglii ve popiilerdir (Webster and Sheets, 2010).

Geometrik morfometride kullanilan landmark tabanli yontemlerinden bazilar
ince levha egri analizi (Thin plate spline analysis), sonlu element morfometrisi,
Procrustes analizi ve Oklid Uzaklik Matrisi analizidir (EDMA) olarak belirtilebilir. Bu
yontemler arasindan Procrustes analizi ve EDMA siklikla kullanilmaktadir (Ercan ve
ark., 2012).

2.4.1. Procrustes Analizi

Procrustes analizi, geometrik morfometride en ¢ok kullanilan siiperimpozisyon
yontemidir. Procrustes analizinde sekil konumundan kaynaklanan farkliliklar,
konfigiirasyonlarin merkezilestirilmesiyle saglanir. Her bir konfigiirasyonun yeniden
olgeklendirilmesiyle konfigiirasyonlar arasi sekil farkliliklari ortadan kaldirilir. iki
konfigiirasyon arasindaki farkliliklarin ortadan kaldirilmasi, bir konfigiirasyonun
(hedef form) merkez cevresinde dondiiriilmesiyle gergeklestirilir. Hedef ve referans
landmark konumlar1 arasindaki uyumsuzluk, ilgili landmarklar arasindaki uzakligin
karesi alinarak hesaplanir. Hesaplanan uzakligin karesi, ilgili konfigiirasyonlar
arasindaki Procrustes uzakligi olarak adlandirilmaktadir. Procrustes analizinde, bu
uzakliklarin toplamin1t minimuma indirgemek amaglanmaktadir. Tiim landmark

konfigiirasyonlarinin genel bir noktaya Gtelenmesi, yeniden Olgeklendirilmesi ve
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dondiiriilmesi Genellestirilmis Procrustes analizi olarak adlandirilmaktadir (Dryden
and Mardia, 1998). Procrustes analizi ile 6teleme, dlgekleme ve dondiirme islemleri
kullanilarak landmark konfigilirasyonlar1 arasindaki farkliliklar ortadan kaldirildigi
i¢in bu konfigiirasyonlar arasindaki herhangi bir farklilik, sekil farkliliklarinin sonucu

olmalidir (Webster and Sheets, 2010).

v=(W,v,.,%) T  ve w=(W,Wy..,wg) | aym  diizlemde
merkezilestirilmis konfigiirasyonlar olmak {izere v*, v’ nin kompleks eslenigi ve
v*1, = 0 = w1, olarak ele alinsin. Sekil konfigiirasyonlarinin karsilastirilmasi igin
iki sekil arasindaki uzakligin belirlenmesi gerekmektedir. Sekiller arasindaki uzakligin
belirlenmesi igin uygun olan yontem, benzerlik doniisiimleri kullanilarak w ve v
arasindaki sekil farkliliginin biiyiikliigiinii gosteren, gozlenen ve tahmin edilen v
arasindaki farklarin kullanilmasidir. Bu amagla kullanilan kompleks regresyon

denklemi esitlik-1" de verilmistir (Dryden and Mardia, 1998):

v=(a+ib)1; + pe¥w+e
=14, w]A+ ¢
=XpA+¢

1)

Esitlik-1" de A = (41,4,)T = (a + ib, Be®®)T, bteleme (a + ib), dlgekleme
(B > 0) ve dondiirme (0 < 0 < 2m) ile 2x1° lik kompleks parametrelerdir. Ayrica ¢,

kx1” lik hata vektorii ve Xp = [1j, w] kx2’ lik tasarim matrisidir.

Stiperimpozisyonu uygulamak i¢in, en kiiciik kareler fonksiyonu minimuma

indirgenerek A tahmin edilmelidir. Hata kareleri toplamu esitlik-2’ de belirtilmistir.
D*(y,w) = &' = (v — XpA) * (v — XpA)
)

—~

A’ nin tahmin edilmesiyle w’ nun y iizerine tam Procrustes sliperimpozisyonu

elde edilebilir.

~ - T
A= (a+ib,pe?) =arginfe'e = arginf(w — XpA) * (v — XpA)

©)
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2.4.2. Oklid Uzaklik Matrisi Analizi (EDMA)

Istatistiksel sekil analizinde bir nesnenin formu, &teleme, Olcekleme ve
dondiirme islemleri sonucunda degismeden kalan karakteristikleri olarak
tanimlanmaktadir. EDMA, Lele ve Richtsmeier (2001) tarafindan Oklid uzaklik matris
gosterimi kullanilarak ortalama form ve form degiskenligini tahmin etmek igin
Onerilmistir. EDMA, esdeger konfigilirasyonlardaki landmark oranlarinin
karsilagtirilmasiyla form degiskenliginin ve biliylime farkliliklarinin incelenmesine
olanak saglamaktadir. Bu yontem ile organizmalarin formu iki ya da {i¢ boyutlu

koordinatlar kullanilarak karsilastirilabilmektedir (Anwary, 2012).

X konfigiirasyonundaki tiim landmarklar arasindaki uzakliklar1 gdsteren kxk
boyutlu form matrisi FM(X) ile gosterilsin. Xq, X5, ... , X, X anakiitlesinden se¢ilen n
birimlik 6rneklemin landmark koordinat matrisleri olsun. e, ; i’ ninci birey i¢in 1 ve
m landmarklar1 arasindaki karesi alinmis Oklid uzaklig1 ve Im=1, 2, ... , k olmak iizere
X anakiitlesinden FM(X)’ i tahmin etmek i¢in izleyen denklemler uygulanir (Brombin
ve Salmaso, 2013):

8\lm = (élzm - Sz(elm))()'s
FM(X) = (8)
4)

Benzer sekilde, Y,Y,, ... ,Y,, Y anakiitlesinden sec¢ilen n birimlik 6rneklemin
landmark koordinat matrisleri olmak iizere, FM(Y) hesaplandiktan sonra FM(X) ve

FM(Y) matrisleri kullanilarak EDMA-I test istatistigi hesaplanir.

_ max(FDM(X,Y))
~ min(FDM (X, Y))
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(5)

Esitlik-5" te FDM(X, Y)l.j =FM(X )L.]. J/FM (Y)l.]. olarak hesaplanmaktadir.

EDMA-II test istatistigi ise esitlik-6 da gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Z = max|Sy — Sy|

(6)

Esitlik-6” da Sy ve Sy ortalama form matrislerini géstermektedir. EDMA-I” de

varyans-kovaryans matrislerinin esitligi varsayimi varken EDMA-II de varyans-

kovaryans matrislerinin esit olmasi gerekmemektedir. EDMA-I ve EDMA-II

yontemlerinin 6zellikleri Tablo 1° de verilmistir (Lele ve Richstmeier, 2001).

Tablo 1. EDMA yontemlerinin genel 6zellikleri ve karsilastirilmasi

EDMA-I

EDMA-11

Formlar koordinat sisteminden bagimsiz olarak tanimlanir ve

karsilagtirilir.

Formlar koordinat sisteminden bagimsiz olarak tanimlanir ve

karsilagtirilir.

Yokluk hipotezi sekillerin benzer oldugunu belirtir.

Yokluk hipotezi sekillerin benzer oldugunu belirtir.

Sadece olgek ya da form farkliliklarindan kaynaklanan

farkliliklarm belirlenmesini saglar.

Istatistiksel olarak anlamhi farkhiliklarin, sekildeki ve

olgeklendirme faktoriindeki farkliliklara ayrismasini saglar.

Ortalama form matrisi 6lgeklendirme faktoriiniin segiminden

etkilenmez.

Ortalama form matrisi 6lgeklendirme faktoriiniin se¢imine

baghdir.

Orneklemlerin varyans-kovaryans matrisi esit olmaldr.

Ormneklemlerin varyans-kovaryans matrisinin esit olmasi

gerekmemektedir.

Test istatistii konumdan kaynaklanan farkliliklari

belirleyememektedir. Bu amagla form farkliliklar1 matris

elementlerine ait giiven araliklar gelistirilmistir.

Test istatistii konumdan kaynaklanan farkliliklar:

belirleyememektedir. Bu amagla sekil farkliliklari matris

elementlerine ait giiven araliklar gelistirilmistir.

2.5. Kayip Veri Tahmin Yontemleri

Kayip veriler, birgok arastirmada 6nemli bir sorun olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Istatistiksel analizlerde, arastirmacilarin ilgilendikleri durum hakkinda ¢ikarim

yapmak i¢in veri matrisi kullanmalar1 gerekmektedir. Ilgilenilen veri matrisinde

gozlenemeyen durumlar oldugunda kayip veri ortaya ¢ikmaktadir.

Kayip veri kavrami, Little ve Rubin (1987) tarafindan tamamen rastgele

(missing completely at random (MCAR)), rastgele (missing at random (MAR)) ve

rastgele olmayan (not missing at random (MNAR)) kayip veri olmak iizere ii¢ grupta
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simiflandirilmistir (Rubin, 1976; Schmitt ve ark., 2015). MCAR, kayip deger meydana
gelme olasiligmin veri karakteristiklerinden bagimsiz oldugu durumlarda ortaya
¢ikmaktadir. MAR ise sadece gozlenen degiskenlere bagli olarak kayip veri meydana
gelme olasiligidir. Kayip veri meydana gelme olasiligi, kayip veri igeren degiskenlere

bagli oldugunda ise MNAR olarak adlandirilmaktadir (He, 2010).

Literatiir incelendiginde anket veya Olgek ¢alismalarinda kayip veri meydana
gelme sebeplerinin madde yanitlamama (item nonresponse) ve birim yanitlamama
(unit nonresponse) olmak iizere iki gruba ayrildigr goriilmektedir (Graham, 2012).
Madde yanitlamama durumunda bazi degiskenlerde kayip veri meydana gelirken;
birim yanitlamama durumunda ise tiim degiskenlerde kayip veri meydana gelmektedir.
Olgekte madde yanitlamama ve cevapsiz birakilan anket sorulari madde
yanitlamamaya ornek verilebilir (Schmitt ve ark., 2015). Birim yanitlamama ise

deneklere ulagilamadiginda, tedaviyi reddetme vb. sebeplerle ortaya ¢ikmaktadir.

Morfolojik ve 6zellikle paleontolojik caligsmalarda fosillesme ve zamana bagl
asimmalar nedeniyle landmark koordinatlarinda kayiplar siklikla meydana
gelmektedir. Geometrik morfometrik yontemlerde tiim 6l¢iimlerin homolog ve ayni
landmark sayisina sahip olmasi gerektigi i¢in kayip veri iceren birimler ya analizden
cikartilmalidir ya da eksik verilerin tahmin edilmesi gerekmektedir (Mitteroecker and
Gunz, 2009). Kayip verilerin ¢alismadan ¢ikarilmasi, 6zellikle fosillesme nedeniyle
denek sayisinin az oldugu paleontolojik ¢alismalarda ¢ok daha az arzu edilen bir
durumdur. Paleontolojik verilerde siklikla kayip landmarklarla karsilagilmaktadir. Bu
nedenle paleontolojistlerin yaklagimlari mevcut olan landmarklarla ¢aligmak, kayip
landmark icermeyen 6rnekleri segmek, ya da kayip landmark igeren 6rnekleri ¢alisma
dis1 birakmaktir. Bu yaklasimlar sonucunda paleontologlar ya morfolojik bilgi kayb1
ya da orneklem biiylikliiglinii azaltmak secenekleriyle kars1 karsiya kalmaktadir. Bu
durumlar biiyiik 6rneklemlerle ¢alisildiginda sorun olmazken, kii¢iik 6rneklemlerde bu
yaklasimlar istatistiksel analizlerin uygulanmasinda sorun yaratabilmektedir (Sekil 5)

(Couette and White, 2010).
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Sekil 5. Kranium goriiniimii. a) Kayip landmark igcermeyen kranium, b)

Deformasyona ugrayan kranium

Kayip verilerin goz ardi edilmesi, 6rneklemin rastgeleligini bozarak sonuglarin
genellestirme ihtimalini ortadan kaldirmaktadir (Little ve Rubin, 1987; Rubin, 1976).
Kayip verinin yogunlugu, istatistiksel ¢ikarsamalarda giiciin diigmesine ve parametre

tahminlerinde sapmalara neden olabilmektedir.

Kay1p veri tahmini i¢in literatiirde birgok yontem yer almaktadir. Bu yontemler
genellikle kayip veri atama yontemleri olarak adlandirilmaktadir (Schmitt ve ark.,
2015). Kayip veri ile ortalamanin yer degistirmesi, EM algoritmasi ve ¢oklu regresyon
atama yontemleri en ¢ok kullanilan kayip veri atama ydntemleri arasinda yer
almaktadir (Adams ve Rohlf, 2004). Bu yontemlerin disinda PCA’ nin modifiye
edilmesiyle kayip veri tahmini yapan yaklagimlar da 6nerilmistir (Nounou ve ark.,
2002; Scholz ve ark., 2005; Stacklies ve ark., 2007).

Istatistiksel sekil analizinde kayip veri sorunu ilgilenilen landmarklara ait
kartezyen koordinatlarin belirlenemedigi durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Landmark
koordinatlarinin belirlenememesi, ilgili landmarkin calisma dis1 kalmasina neden
olmaktadir. Kayip veri tahmininde siklikla kullanilan EM algoritmasi, ¢oklu regresyon
atama, Bayes yaklasimli PCA (BPCA), olasiliksal PCA (PPCA), ters dogrusal
olmayan PCA (NLPCA) ve iteratif kismi en kii¢iik kareler ile dogrusal olmayan

22



tahmine dayali PCA (INIPALS) yontemleri ve tez ¢alismasinda onerilen F yaklagimi

algoritmasinin kayip landmark tahminindeki performanslar karsilagtirilmistir.

2.5.1. EM (Expectation Maximization) Algoritmasi

EM algoritmasi kayip verilerin tahmininde maksimum benzerlik tahminlerini
kullanmaktadir ~ (Couette and White, 2010; Hunt and Jorgensen, 2003). EM
algoritmasi, veri seti tamamen gozlenemediginde parametrik modeller i¢in en ¢ok

olabilirlik tahminlerini kullanan genel bir yontemdir (Schafer, 1997).

EM algoritmas1 kayip gozlem icermeyen veri setinde log olabilirlik
fonksiyonunu maksimize ederek parametreleri tahmin etmektedir (Dempster ve ark.,
1977; Dong and Peng, 2013). EM algoritmasi iteratif ve iki asamali1 bir yontemdir (Ng
ve ark., 2002). E asamasinda eksik veri i¢in en iyi tahminler, M agsamasinda ise eksik
veri atandiginda ortalama, varyans, kovaryans vb. igin tahminler elde edilir (Dempster
ve ark., 1977; Honaker ve ark., 2016; Ng ve ark., 2002). EM algoritmasinin akis semasi
Sekil 6° da verilmistir.

Baslangi¢
Baslangi; -SSR,

\ 4

Beklenen Deger Adimi

v

Maksimizasyon Adimi ‘

Evet
Yakn% Dur

ot

Sekil 6. EM algoritmasinin akis semasi

23



Kayip veri igermeyen veri setleri ile galisirken betimleyici istatistikler ve
betimleyici istatistiklere ait en c¢ok olabilirlik tahminleri kolaylikla
hesaplanabilmektedir. Kayip veri igeren veri setlerinde de yapilan tahminler en ¢ok
olabilirlik tahminlerine dayanmaktadir. Bununla birlikte kayip veri oldugunda
olabilirlik tahminlerinin hesaplanmasi kayip veri olmayan durumda oldugu kadar
kolay olmamaktadir. Bu nedenle, Dempster ve ark. (1977) EM algoritmasini

Onermislerdir.

EM algoritmasi iki asamali bir siirectir. E asamasinda kayip veriler igin
“beklenen degerler” goézlenen degerleri kullanarak regresyon denklemleri ile
hesaplanarak regresyon denklemlerinden elde edilen sonuglara gore kayip gozlem
kosullu ortalama ile yer degistirilir (Dempster ve ark., 1977; Rubin ve ark., 2007). M
asamasinda ise E asamasinda elde edilen istatistiklere dayali olarak log olabilirlik
fonksiyonunu maksimize ederek tahminler gilincellenir. Bu iki asamali siireg
aragtirmacinin  belirledigi iterasyon Kkatsayisi kadar, tahminlerde yakinsama

hedeflenerek, devam eder (Rubin ve ark., 2007).
f (x|®) regular iistel aile fonksiyonlarini gostermek iizere
f(x|®) = b(x) exp(Pt(x)) /a(P)

(7)

seklinde tanimlanmaktadir. Esitlik-7" de @ 1xr vektor parametrelerini, t(x) kayip veri
olmayan veri setine ait istatistiklerin 1xr vektoriinii gostermektedir. Regular terimi, ®
vektoriiniin r-boyutlu konveks Q seti ile sinirlandirildigini ifade etmektedir. t(x)
secimine karsilik oldugu gibi @ parametrelendirmesi tekil olmayan rxr lineer
doniistimiine bagli olarak benzersizdir. Bu gibi parametreler genellikle dogal

parametreler olarak adlandirilmaktadir.

Esitlik-7" de tanmimlanan fonksiyonun varsayimlart yerine getirildiginde EM

algoritmas1 asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

®P> nin algoritma p kez uygulandiktan sonra @’ nin degerini gosterdigini

varsayalim. Bir sonraki adim izleyen sekilde devam eder:

E adimz: t? fonksiyonu bulunarak t(x)’ e istatistikler tahmin edilir.
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P = E(t(x)|y, @)
(8)
M adimi: Denklemlerin ¢oziimii olarak &P+ bulunur.
E(t(x)|®) = tP
(9)

Esitlik-9’ da yer alan denklemler {istel fonksiyona uygunluk gosteren verilerin
en ¢ok olabilirlik tahmini i¢in kullanilan olabilirlik denklemlerine benzer formdadir.
Dolayisiyla tP’ nin esitlik-7" den elde edilen gozlenen x’ ten hesaplanan istatistikleri
gosterdigini varsayarsak, esitlik-9’daki denklem @ tahminine ait en ¢ok olabilirlik

tahmincilerini ifade etmektedir (Dempster ve ark., 1977).

EM algoritmasinin kayip veri tahmin asamalarinda daha ayrintili gésterimi
Dong ve ark. (2013) tarafindan ifade edilmistir. E adiminda veri setinde yer alan
parametrelerin log olabilirlik fonksiyonunun beklenen degeri hesaplanmaktadir. Veri
setinin (Y) gozlenen kisim Y, ve kayip gozlem iceren kisim Y ;¢ olmak iizere iki
bolimden olustugunu varsayalim. Y degiskeninin dagilimi, bilinmeyen 6

parametresine bagl olarak esitlik-10" daki gibidir.
P(Y10) = P(Yops) Yinis|0) = P(Yops|O)P (Ynis|Yobs, 6)
(10)
Esitlik-10 olabilirlik fonksiyonu olarak esitlik-11" deki gibi yazilabilir.
L(61Y) = L(6|Yobs Ymis) = cL(01Yops) P (Yinis|Yons, 6)
(11)

Esitlik-11" de c, model parametreleri ve kayip parametrelerin bagimsizligi
varsayimi altinda, ©’ dan bagimsiz, gérmezden gelinebilen sabit bir katsayidir (Dong
and Peng, 2013; Schafer, 1997). Esitlik-11" deki esitligin iki tarafinin da logaritmasi
alindiginda, log olabilirlik fonksiyonu, esitlik-12” deki sekilde elde edilir.

l(9|Y) = l(glyobs) + lOgP(Ymislyobs’ 9) + lOgC

(12)
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Esitlik-12> de 1(8]Y) = logP(Y|0) kayip gozlem icermeyen veriye ait log
olabilirlik fonksiyonunu, [(6|Y,,s) gozlenen veri setine ait log olabilirlik
fonksiyonunu, P(Y,is|Yops, €) 0 verildiginde kayip gbzlemin tahmini dagilimini ve
logc ise sabit bir degeri géstermektedir (Dong and Peng, 2013; Schafer, 1997). Logc,
0 parametresinin tahminini etkilemedigi i¢in izleyen hesaplamalarda bu terim g6z ardi
edilmistir.

Y mis bilinmedigi i¢in kayip gozlem igermeyen veri setine ait log olabilirlik
fonksiyonu dogrudan belirlenememektedir. Eger 6 parametresinin gegici ya da 6®
ile gosterilen ilk tahmini yapilmissa kayip gozleme ait dagilimin P(YmileobS, H(t))
oldugu varsayildiginda [(6|Y)’ nin beklenen degeri esitlik-13” te gosterildigi gibi

hesaplanabilmektedir.

Q(6]6®) = E[1(81Y)|Yps, 6]
= .I-l(ely)P( (Ymislyobs'e(t))dymis

= l(elyobs) + j logp(ymislyobs' Q)P(Ymislyobs' e(t))deiS
(13)
Esitlik-13’ te belirtilen Q (6 |9(t)) hesaplanmas1 EM algoritmasinin E adimidir.

M adiminda ise E adiminda elde edilen deger maksimize edilerek 6

parametresinin bir sonraki tahmini elde edilir:
et = argmax (9|9(t))
6

(14)

EM algoritmas1 gézlenen veri setine bagli olan 6° tahmini ile baslayip E ve M
adimlar1 hesaplanilarak devam etmektedir. & parametresine ait tahminler neredeyse
ayni oldugunda algoritma sonlandirilir (Dempster ve ark., 1977; Dong and Peng,
2013).

Arastirmalarda kullanilan farkli EM algoritmalar1 literatiirde yer almaktadir.

Collins ve ark. (1992), gizil modellerde kullanilmak tizere EM algoritmasini
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uyarlamiglardir. Rubin ve ark. (1982), faktdr analizinde kullanilmak iizere EM
algoritmasini 6nermislerdir. EM algoritmasinin 6nerilen her versiyonunda temel amag

ilgilenilen parametre i¢in en ¢ok olabilirlik tahminlerini elde etmektir (Graham, 2012).

2.5.2. Coklu Regresyon Atama Yontemi

Coklu regresyon atama yontemi, kayip veri tahmininde siklikla kullanilan
yontemlerden biridir. Her bir kayip degere tek tek deger atamak yerine ¢oklu deger
atama, her bir kayip degeri olasi degerler seti ile yer degistirir. Daha sonra ¢oklu deger
atama ile tahmin edilmis veri setleri standart yontemler kullanilarak analiz edilerek
elde edilen sonuglar birlestirilir. Standart yontemlerden hangisinin kullanildigina
bakilmaksizin farkl veri setlerinden elde edilen sonuglar1 birlestirme asamasi temelde

aynidir.

Coklu deger atama, tiiretilmis verilerle her bir degeri tahmin etmeye ¢alismak
yerine kayip degerlerin rasgele drneklemini temsil eder. Bu siireg, kayip veriler
nedeniyle belirsizligi diizgiin sekilde yansitan gecerli istatistiksel c¢ikarimlarla

sonuclanir.

Coklu deger atama 3 farkli asamadan olusmaktadir:
Adim 1: Kayip veri m adet veri seti tiiretmek i¢in m kez tahmin edilir.
Adim 2: m adet tahmin edilmis veri seti standart yontemlerle analiz edilir.

Adim 3: m adet tahmin edilmis veri setinin analizinden elde edilen sonuglar

birlestirilir.

Deger atama adimi, ¢oklu atama yOntemine ait adimlardan en karmasik
olanidir. Deger atama adiminin amaci, gézlenen veri setine ait bilgiyi birden fazla
kullanarak kayip degeri tahmin etmektir. Bu asamada regresyon analizi ve Markov
Chain Monte Carlo yontemi gibi bir¢ok farkli istatistiksel yontem kullanilmaktadir
(Dong and Peng, 2013).
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Eksik veri iceren her bir degigkenin diger tiim degiskenlerle regresyon analizi
yapilmaktadir (Couette and White, 2010; Dong and Peng, 2013; Little and Rubin,
1987; Zhou ve ark., 2001). Veri setinde Y,Y5,...,Y, olmak iizere p adet degisken
oldugu ve 1<) <p olmak iizere Y; ile Y, arasinda kayip gozlemler oldugu
varsayilsin. j” ninci degiskene ait kayip gozleme deger atamak igin Y;” den Y;_{" e
kadar olan gozlenen degerler kullanilarak, kayip deger iceren Yj degiskeni igin

regresyon modeli uygulanir (Dong and Peng, 2013).
Yj = ﬁo + .81Y1 + ,BZYZ + et ﬁ(]—l)y(l'_l)
(15)

Tahmin edilen modelde (EO, B, ...,B(]._l)) parametre tahminleri yer

almaktadir (Yuan, 2010).

—~

Her bir atamada, yeni parametreler (B*O, B.. ...,ﬁ*(]._l)) ve o7, kayip veri

icin bir sonraki tahmin edilen dagilimdan elde edilir. Tahmin edilen kayip veriler

esitlik-16" dan elde edilen degerler ile yer degistirilir.
E*o + B*1y1 + E*zyz + et E(j—l)y(j—l) + Zio-fj
(16)
Y;’ ye ait kayip gozleme deger atandiktan sonra, kayip gézlem i¢ermeyen veri

seti elde edilinceye kadar Y4, ..., Y,, degiskenleri i¢in de regresyon analizi uygulanir
(Dong ve Peng, 2013; Rubin, 1987).

Ikinci adim olan istatistiksel analiz adimimda m adet veri seti birbirinden
bagimsiz sekilde analiz edilir. Bu adimin sonunda m adet veri setinin analizi

sonucunda m adet parametre tahmini elde edilir.

Coklu deger atamanin iigiincii adiminda m adet tahmin birlestirilmektedir.
Little ve ark. (1987) m nokta tahminini ve standart hatalarini birlestiren bir formdil
onermistir (Dong ve Peng, 2013). Qi’ nin i’ inci veri setindeki Q parametresine

(6rnegin regresyon katsayisi) ait parametre tahminini ve U, varyans tahminini
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gosterdigi  varsayilsin. Birlestirilmis nokta tahmini Q, esitlik-17" deki gibi

hesaplanmaktadir.

(17)

Q parametresine ait varyans, grup i¢i deger atamasina ait varyans degeri (U) ve gruplar

aras1 deger atamasina ait varyans degerinin (B) agirliklandirilmig toplamidir.

1w
U= ——:E:LL
m
i=1

(18)
— 1 “ A 22
B—m;(Ql—Q)
(19)
_ 1
T=U+(1+-)B
(20)

Esitlik-20" de % sonlu sayida deger atama ile iliskili rastgelelik diizeltmesidir.

(Q — Q)/VT, t dagilimma uygunluk gostermektedir. Serbestlik dereceleri
(v, ya da vy,) esitlik 21-23” teki denklemlerle hesaplanmaktadir.

1
r=(L¥ﬂB
(21)
112
Vp=(m—1) [1 +;]
(22)
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1
v, + (1 — gamma)vy(vy + 1)
v + 3

(23)

Esitlik-21 de r, grup i¢i deger atamasina ait varyans ile standardize edilmis
gruplar arasi deger atamasina ait varyans degeri olarak tanimlanmaktadir. r, varyansta

kayip gozleme bagli olarak meydana gelen artis1 gostermektedir. Esitlik-23" te
gamma = (1 + %) B/T ve v, ise veri setinde kayip gozlem olmadigi durumda

kullanilan serbestlik derecesidir. v;,, vy kii¢iik oldugunda, v, i¢in kullanilan

diizeltmedir.

Coklu deger atama yonteminde, veri setinde yer alan her bir kayip gozlem icin
olas1 degerler tahmin edilir. Standart istatistiksel analizler kullanilarak her bir veri seti

analiz edilir (Pigott, 2001).

Kayip goézlemler i¢in Onerilen olasi degerler seti veri setinin dagilimina
baglidir. Bu durumda ¢ok degiskenli normal dagilima uygunluk gostermelidir. En ¢cok
olabilirlik tahmininden farkli olarak coklu deger atama yOnteminin amaci uygun
istatistiklerin beklenen degerini elde etmek yerine kayip gézlemlerin tahminini elde
etmektir (Pigott, 2001).

2.5.3 Temel Bilesenler Analizi (PCA)

PCA, temel olarak ¢ok degiskenli analizlerde boyut indirgeme ve degiskenler
arasindaki bagimlilik yapisinin ortadan kaldirtlmast i¢in kullanilmaktadir (Arbour and
Brown, 2014; Sokal and Rohlf, 1995; Stacklies and Redestig, 2016). PCA, basl basina
bir analiz oldugu gibi farkli analizler i¢in veri hazirlama teknigi olarak da

kullanilmaktadir (Tathdil, 2002).

PCA uygulamalarinda Hotelling tarafindan onerilen yontemde X, ham veri

matrisi veya Z,x, biciminde ifade edilen standartlagtirilmis degerler matrisi de
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kullanilmaktadir. Ham veri matrisinin kullanilmasi durumunda, temel bilesenlerin
bulunmasinda varyans-kovaryans matrisinden, standartlagtirilmig veri matrisinin

kullanilmas1 durumunda ise korelasyon matrisinden yararlanilmaktadir.
Temel bilesenleri asagidaki sekilde elde edilmektedir:
Zpxn standartlagtirilmig degerler matrisi ve T, donlisiim matrisi olsun.
Ypxn =T pxpZpxn
(24)

Esitlik-24  yardimiyla birbirleriyle iliskili zjj degerlerinden doniistiirme
sonunda, birbirinden bagimsiz ortagonel vektorleri olusturan Vij degerlerine
ulagilmaktadir. Doniisiim sonunda elde edilen Y matrisinin ortalama vektori ve

kovaryans matrisi esitlik-25 ve esitlik-26" da verilmistir.
EY)=E(T'Z)=T'E(Z)=0
(25)
Var(Y) =T'E(ZZ')T = T'RT
(26)
Esitlik-26" da R, pxp boyutlu korelasyon matrisidir.

Dontistiiriilmiis Y matrisine ait vektorlerin birbirlerinden bagimsiz olabilmeleri
icin Var(Y) matrisinin kdsegen matris olmast gerekmektedir. Var(Y) matrisinin
kosegenlestirilmesinde c¢ok sayida T donlisim matrisi  kullanilabilmektedir.
Birbirlerinden farkli bu doniislim matrislerinden amaca en uygun olaninin
secilebilmesi i¢in uyulmasi1 gereken bazi kosullar mevcuttur. Bu kosullar asagida

belirtilmistir:

e Y vektorlerinin ilki y1’in varyansi en biiyiik olmalidir.

n
1
Var(y,) = max n—1 Z()’n’)z
i=1

(27)
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e Vi vektoriiniin bulunmasinda kullanilan t; vektoriiniin elemanlarinin kareleri

toplami 1 olmalidir.

tit; =1
(28)

Bu kisitlayicilar yardimiyla zj vektoriinden, doniisiim sonucu elde edilen y1

vektoriiniin 1” inci elemani esitlik-29” daki gibi elde edilir.
y 1= tllzi
(29)

Ik kosul nedeniyle y1 vektdriiniin varyansi ise esitlik-30" da belirtildigi gibi

elde edilmektedir.

1 © s 1 w2 1 -,
e 1;(3’11') ', — 12 (tlzi) =o-1 1; tziz;tq

i=1

1
Var(y,) = tlmZZ t; = 1Rty

(30)

¥, vektoriiniin varyans degeri olan tllRtl’ in ikinci kosula uyularak maksimum

degere ulagsmasi gerekmektedir. Bu amagla esitlik-31° deki fonksiyon ¢oziilmelidir.
¢, = tiRt; — Ay (t1t — 1)
31)

Esitlik-31" deki fonksiyonun t;’ e gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde

esitlik-32 elde edilir.

09y _ -
F = 2Rt1 - Zﬂ.tl =0=(R —All)tl =0
1

(32)
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Esitlik-32° de A; degeri R matrisinin 6zdegeri, t; vektdrii de R matrisinin
ozvektorii olarak adlandirilir. Ozdegerleri elde etmek igin esitlik-33’ teki denklemin

acilimindan elde edilen p’ inci dereceden polinom denklemden p tane A degeri bulunur.
IR—AIl=0
(33)

R matrisi pozitif tanimli ve simetrik oldugu i¢in elde edilecek degerlerin timii
gercek degerler olacaktir. Esitlik-33” ten elde edilen p tane 6zdeger kullanilarak her

birine karsilik gelen p tane 6zvektor elde edilir.

Esitlik-33” teki denklemin kullanimu ile elde edilen 4;’ lerden biri A, ve ilgili

vektorii de t1 olsun. Bu denklem soldan ¢; ile carpildiginda esitlik-34 elde edilir.
t;Rt; — Ayttt =0
(34)

Esitlik-28 dikkate alindiginda da (t’ltl = 1), tllRtl = A1 elde edilir. Sonug

olarak y, degiskeninin varyans1 A; olarak bulunur.
Var(y)) = Var(Yhty) = EGLt) (At =htity =2
(35)

PCA’ da y1” in varyansinin en biiyiik olmasi istendiginden, A; degeri 4;
degerleri arasinda en biiylik degerli olarak segilir. Segilen A; degerinin kullanimi ile
elde edilen t; vektorii birinci 6zvektor, birinci 6zdeger A, ve birinci 6zvektor t1 olmak

tizere; elde edilen birinci temel bilesen esitlik-36" da verilmistir.
Y, = tllZ
(36)

Ikinci temel bilesen y2 bulunurken, y1 vektoriiniin bulunmasinda kullanilan iki

kosulla birlikte ii¢lincii bir kosul da goz 6niine alinir:

e Y, vektoriiniin varyansi y:1” den sonra en biiyiik olmalidir.
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et vektdrii birim normal vektdr olmalidir (ot = 1),
e Vi Ve Yy vektorleri birbirine dik olmalidir (tlz t; =0)

Bu kosullar altinda benzer islemler uygulandiginda esitlik-37 elde edilir.
Esitlik-37’ de A,, R matrisinin ikinci 6zdegeri ve t,, R matrisinin ikinci 6zvektoriidiir.
Elde edilen y, vektoriine ikinci temel bilesen, /A,t, degerlerine ise ikinci asil temel
bilesen katsayilar1 ad1 verilir. Ikinci temel bilesen, varyansi, y1’ in varyansindan sonra

en biiyiik ve y1 vektoriine diktir.

th _/12t2 = 0 ve (R _){zl)tz == O
@37)
Temel bilesenlerin elde edilmesi i¢cin benzer islemlere devam edildiginde,

J=1, ..., picin tim A;, t; ve Y degerleri elde edilir. Bu durumda A, en kiigiik degere

sahip 6zdeger ve Y, ise en kii¢iik varyansl temel bilesendir.

PCA, genellikle analizlerde ilk asamada kullanilir. Kovaryans matrisi 6zdeger
ayrismasina bagli oldugu i¢in standart analiz yaklasimi, kayip veri tahmini i¢in uygun
degildir (Stacklies ve ark., 2007; Stacklies and Redestig, 2016). Bu nedenle kayip veri
tahmininde kullanilmak amaciyla PCA modifiye edilmistir. Tez ¢alismasinda

kullanilan modifiye edilmis yontemler, BPCA, PPCA, NLPCA ve INIPALS’ dir.

2.5.3.1. Olasiliksal Temel Bilesenler Analizi (Probabilistic PCA, PPCA)

EM algoritmasini olasiliksal bir model ile birlestiren bir yaklasim olan PPCA,
Tipping ve ark. (1999) tarafindan onerilmistir. EM algoritmasi, giiriiltii (noise) gibi
gizil degiskenlerin normal dagilima uygun oldugu varsayimina dayalidir. Standart
PCA’ da veriler egitim setine uzak fakat modeli iyi tahmin eden temel bilesenlerle
tanimlanmis alt uzaya yakindir. PPCA, veriler i¢in olabilirlik modeli gibi bir olasilik

modeli tanimlamaktadir (Stacklies ve ark., 2007; Stacklies and Redestig, 2016).
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q temel eksenler, je{l,..,q} olmak {izere w; ortonormal eksenleri
gostermektedir. W = (wy, ..., wy), C = WWT + 621, | birim matris, ¢, d boyutlu veri
vektoriini, ne{l, ..., N}, x,, kayip veriyi ve “tam veri” kavrami gizil degiskenleri de

igeren tiim veri olmak tizere tam veri setinin log olabilirligi esitlik-38 deki gibidir.

N
L= Zl In{p(ty %)}

(38)
PPCA igin olasilik modeli ise esitlik-39” da belirtilmistir.
t. — Wx, — ull? . 12
Pt ) = 2oty 2exp(— 2L oy (‘ 5 )
(39)

M gxq boyutlu varyans-kovaryans matrisi olmak tizere E adiminda esitlik-40
ve esitlik-41° deki model parametrelerinden bagimsiz olarak £.’ nin beklenen degeri

esitlik-42’ deki gibi hesaplanir.
(n) = MW (t, = )
(40)
(nxp) = T2 M ™+ )

(41)

N
d 1 1 1
{Ley = - z {§ (o) + 5 tr((nxn) +5— (= 10" (b = 1) = — () W (L,

n=1

1
~ 1)+ gz tr (VW)

(42)

M adiminda ise £, maksimize edilir.
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N N -1
w= {nzl(tn - ﬂ)(xn>T} (;(xnx£)>

(43)

N
a1 o W'
7 = g 2, e = 25 10+ G o)

(44)

Olabilirligi maksimize etmek i¢in esitlik-41 ve esitlik-44’ ten parametre
tahminleri elde edildikten sonra kosullu dagilimlara ait istatistikler esitlik-40 ve
esitlik-41” den elde edilir. Esitlik-(40-44) algoritma yakinsayimcaya kadar tekrarlanir
(Tipping and Bishop, 1999).

2.5.3.2 Bayes Yaklasimh Temel Bilesenler Analizi (Bayesian PCA, BPCA)

BPCA, tahmin edilen degerin olabilirligini hesaplamak i¢cin Bayes tahminini
EM algoritmasi ile birlestirir. BPCA, 6zellikle kayip deger tahmini i¢in gelistirilmistir
ve degisken Bayes yapisina dayalidir. BPCA yontemi, PCA ile kiyaslandiginda

Ozdegerler, skorlar ve temel bilesenler farkli 6lgeklenmektedir.

Bir bilesene ait Oklid normu bu bilesenden gdzlenen giiriiltiiniin varyansina
gore kiiciik oldugunda, bilesen sifira dogru yaklasacaktir. Veri setindeki eksiklik ve
giiriiltii nedeniyle gercek bilesenleri dogru belirlemek icin gerekli olan bilgi eksikligi
nedeniyle kii¢iik 6rneklem biiyiikliigline sahip veri setlerinde gercek ve tahmin edilen
Ozdegerler arasindaki fark daha fazla olabilir. BPCA’ nin PCA’ dan farkli bagka bir
yonii de degisken Bayes yapisinda temel bilesenler arasinda ortogonallik kosulu

olmamasidir.

BPCA, temel bilesenler regresyonu, Bayes tahmini ve EM algoritmas1 olmak

tizere ii¢ farkli yontemin bir araya gelmesinden olusmaktadir.
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Temel bilesenler regresyonunda y vektdriiniin kayip verileri igeren kismi y™iss

PCA’ y1 kullanilarak, kayip deger icermeyen kismi y°?* den tahmin edilir. Her bir

temel eksen w; olmak iizere w3P gozlenen degerleri, wi¥sS ise kayip degerleri

gostersin. Benzer sekilde W ve W™ siitun vektorleri wsPs, ..., wS ve

wiiss | WSS olmak iizere W = (W°PS, W™SS) olarak ifade edilmektedir.

y vektori igin faktor skorlart x = (x4, ..., xg) esitlik-45’ te verilen hata degeri

minimize edilerek elde edilir.
err = ”yobs — Wobsxllz
(45)

En kiiciik kareler yontemi kullanilarak elde edilen sonug esitlik-46" te

verilmigtir.
x = (WODPST |y 0bs) =11y 0bsT y,0bs
(46)
Esitlik-47 kullanilarak y™ss tahmin edilir.
ymiss = Ymissy
(47)

Bayes tahmini adiminda Tipping (1999) tarafindan 6nerilen PPCA kullanilarak
Bayesian tahmin yontemi onerilmistir (Oba ve ark., 2003). Bayesian tahmini, X ve 6’

nin Bayes teoremine gore sonsal dagilimini igermektedir.
p(0,X/Y) <p(Y,X/6)p(6)
(48)

Esitlik-48° de 6 tahmini i¢in 6nsel tahmini gosteren p(6), onsel dagilim olarak
adlandirilmaktadir. Onsel dagilim tahminden once belirlenmelidir. Eger 6
parametresi biliniyorsa temel bilesenler regresyonu ile tahmin edilen kayip degerlere

ait onsel degerler esitlik-49” da verilmistir.
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q(Ymiss) — p(YmiSS/Yobs’ etrue)
(49)

Esitlik-49° da p(Y™SS/Y°PS,6,,,..) gozlenen degerlere gore olabilirlik
olasiligin1 marjinallestirerek elde edilir. Eger gercek parametre yerine sonsal
parametre q(6) mevcutsa, kayip degerlerin sonsal degerleri esitlik-50" deki gibi elde

edilir.
q(ymiss) — fd@q(@)p(YmiSS/Y"bs, 9)

(50)

2.5.3.3. Ters Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi (Inverse Non-Linear
PCA, NLPCA)

NLPCA, o6zellikle bagimli degiskenin dogrusal olmadigi deneylerdeki veri
setleri i¢in uygundur (Stacklies ve ark., 2007; Stacklies and Redestig, 2016). NLPCA,
standart dogrusal PCA’ nin dogrusal olmayan genellestirmesi olarak ele alinmaktadir
(Scholz ve ark., 2005).

NLPCA ilk olarak 6grenmeye dayali topoloji (auto-associative topology) ile
cok katmanli algilayictya (multi-layer perceptron) dayali olarak Kramer tarafindan

Onerilmigstir (Kramer, 1991).

NLPCA, 6grenmeye dayali sinir ag1 (auto-associative neural network) ve “dar-
bogaz (bottle-neck)” gibi davranan katman bilesimlerine dayalidir. Katmanlardan biri
gizli dogrusal olmayan katman digeri ise yeniden olusturulmus veriye dayali olan

sonu¢ katmanidir.

Bu agda yiikler “gizli” olarak ele alinabilir. Egitim veri setindeki kayip degerler
hata olarak hesaplanirken geriye yayilim boyunca goz ardi edilir. Dolayisiyla NLPCA
geleneksel PCA gibi kayip veri tahmininde kullanilabilmektedir. NLPCA’ daki tek
fark yiiklerin bir sinir agi ile ifade edilmesidir (Sekil 7).
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(I)C.I,ﬁ‘l‘ X =2 (I)gc-n. 12— /?

i‘ 1
i’Q

;i’ 3

W,

Sekil 7. Standart 6grenmeye dayali sinir ag1 (Scholz ve ark., 2005)

Ogrenmeye dayali ag, dzdeslik doniisiimii (identity mapping) yapmaktadir.
Hatalarin karesini ||x — X||> minimize ederek x’ in tahmin degeri X’ ya esit olmasi

gerekmektedir.

Bu yontemde birlestirici ag iki kisima ayrilmaktadir. ®,,,: Z — ¥ olmak iizere,
ilk kistm ¢ikarim (extraction) fonksiyonunudur ®,,.: ¥y = Z. Ikinci kisim ise ters

fonksiyonu gostermektedir.

2.5.3.4 iteratif Kismi En Kiiciik Kareler ile Dogrusal Olmayan Tahmine Dayal
Temel Bilesenler Analizi (Non-Linear Estimation by Iterative Partial Least
Squares PCA, INIPALYS)

INIPALS, Wold ve ark. (1966) tarafindan onerilen ve basitce kayip degerleri
dikkate almadan PCA uygulayan kismi en kiiciik kareler regresyonuna dayali bir
algoritmadir. INIPALS yontemi ile hem PCA uygulanabilirken hem de kayip veri
tahmini yapilabilmektedir (Preda ve ark., 2010).

Bu yontem %5’ ten daha az kayip veri iceren veri setlerinde daha iyi sonuglar

vermektedir (Stacklies and Redestig, 2016).

p=1veVi€l,.., p olmak lizere X = (X;,X,,...,X,)" p boyutlu rasgele
vektor ve E(X;) = 0 olsun. X vektoriine PCA uygulandiginda elde edilen sonug
esitlik-51" de belirtilmistir.
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q
X = Z $hoUp
h=1

(51)

Eger esitlik-51 de sadece ilk r bilesen (r < q) kullanilirsa i € 1,...,p olmak iizere
esitlik-52 elde edilir.

r
(™ ,
%7 = g
h=1

(52)

INIPALS algoritmasinda, h = 1,..., q olmak lizere u, (i) ¢, bilesenine ait X;
degiskeninin lineer regresyonundaki egim katsayisini gostermektedir. n 6rneklem
blyiikligi, i = 1,...,n, j=1,..,p ve X nxp boyutlu rasgele vektér olmak iizere
INIPALS algoritmasinin adimlar1 asagida belirtilmistir (Preda ve ark., 2010):

Adim-1. Xy =X

Adim-2. h = 1,2, ...,q igin
Adim-2.1§, = X1 (Xp—1 vektoriniin ilk siitunu)
Adim-2.2 u, yakinsayincaya kadar devam edilir.
Adim-22.1i=1,2,..,pigin

LG e, o) Xn-10, D€, ()

= ZxG08n0) $1 )
(53)
Adim-2.2.2 u;, normallestirilir.
Adim-2.23i=1,2,...,ni¢in
£ (D) = Yjx(i) xh—l(iz'j).uh(i)
Zjix(i) Un ()
(54)
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Adim-23 X, = X1 — &,u,

Kayip veri olmamasi durumunda INIPALS algoritmas1 Jacobi algoritmasina

esdegerdir. Kayip veri olmasi durumunda, {¢,} hetg V8 {lin}n=1,..q Nipals algoritmasi

ile elde edilen tahminler olmak {iizere x(i,j) esitlik-55’ te oldugu gibi tahmin

edilmektedir.
q
%G = ) EuHT()
h=1

(55)

Esitlik-54° de kayip veri olmasi durumunda INIPALS algoritmasi tanimlanmaktadir.
2.5.3.5 Temel Bilesenler Analizi ile Kayip Veri Tahmini

Farkli temel bilesenler analiz yontemleri uygulanarak kayip verinin tahmin
edilmesinde sadece anlamli bilesenleri ele alindiginda, bilesenler esitlik-56 da oldugu

gibi ifade edilir.

X=1xx +TPT+V
(56)

Esitlik-56" da X gozlemleri, T=ty, to, ..., tk gizil degiskenleri ya da skorlari,
P=p1, p2, ..., pk kovaryans matrisinin anlaml1 6zvektorlerini i¢ceren doniisiim matrisini

ve V artiklar1 gostermektedir.

Bu yontemde kayip degerler, skorlarin orijinal uzaydaki degerlerinin tahmin

edilmesi ile bulunmaktadir.
X=1x% +TP"+V

(57)
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Elde edilen tahmin, 6nemli bilginin ilk k bilesenle agiklanabildigini belirten,
artiklarin (V) kiigiik oldugu durumda daha iyi sonu¢ vermektedir (Stacklies ve ark.,
2007). Ayrica kayip degerlerin tahmininde, veri setindeki korelasyon yapisi da dikkate
alinmaktadir (Arbour and Brown, 2014).

2.6. F Yaklasim

Tez calismasinda yaygin olarak kullanilan kayip veri tahmin yontemlerine
alternatif olarak Bookstein koordinatlari, cember denklemi ve F istatistigi kullanilarak
kayip landmarklarin tahmin edilmesine yonelik F yaklasimi dnerilmistir. F yaklagimi
onerisinde, Min(F) ve Max(F) olgiitleri degerlendirilmistir.

(x;, yj) landmark koordinatlari, j = 1,2, ...,k ve k landmark sayisi (k = 3)

olmak iizere Bookstein koordinatlar1 agagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

j =3, ...,k olmak iizere bir nesneye ait koordinatlar 6teleme, 6l¢ekleme ve
dondiirme sonrasinda referans alinan iki landmarkin koordinatlar (%, 0) ve (—%, 0)

konumlarina taginarak elde edilen Bookstein koordinatlari esitlik-58" de belirtilmistir.

B _ {(xz - X1)(xj - x1) + (yz — yl) (yj — yl)} 1
K D, 2

. {(xz —x)(x—x1) + (v, —¥;) (yj _yl)}
U D,

(58)
Esitlik-58" de DI, = (x — x1)” + (¥, — ¥,)* > 0 ve —o0 < uP, vP < oo seklindedir
(Dryden ve Mardia, 1998; Ercan ve ark., 2015). Bookstein koordinatlarinin geometrik

gosterimi Sekil 8’ de verilmistir.
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Sekil 8. Bookstein koordinatlarinin geometrik gosterimi. a) Ham veri b) Oteleme c)
Déndiirme d) Olgeklendirme (Dryden and Mardia, 1998)

Tez ¢alismasinda kayip landmark tahmini i¢in 6nerilen F yaklasimi algoritmast

asagida verilmistir.

Adim-1. n birimlik k landmarkl1 veri setinde, ilgili birimdeki kayip olan m’

inci landmark belirlenir.

Adim-2. Ilgili birimdeki kayip olan m’ inci landmarki tahmin etmede

kullanilacak olan iki referans landmark olarak 1’ inci ve j’ inci landmarklar belirlenir.

Adim-3. i’ inci ve j’ inci landmarklar referans alinarak, veri seti Bookstein

koordinatlarina doniistiiriiliir.
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Adim-4. m' inci landmarkin kayip olmadigi birimlerde, Oklid uzakliklari
kullanarak i’ inci ve j’ inci landmarklar ile m’ inci landmark arasi1 uzakliklar

hesaplanir.

Adim-5. Her bir birim i¢in hesaplanan landmark arasi uzakliklara gore i-m (d>

uzakligi) ve j-m (dz uzaklig) uzakliklarinin ortalama ve standart hatas1 hesaplanir.

Adim-6. d> ve d3 i¢in giiven araliklart hesaplanir (d, + 1.96SH ve ds3 +
1.96S5H)

Adim-7. Tahmin ig¢in her iki giiven araliginin alt smir degerleri iterasyon

baslangici ve tist sinir degeri de iterasyon sonu olarak kabul edilir.
Adim-8. Iterasyon katsayisi belirlenir.

Adim-9. Her bir iterasyonda ilgili birimde kayip olan m’ inci landmark i¢in
esitlik-59’daki iki noktas1 bilinen ¢gember denklemi kullanilarak koordinatlar tahmin

edilir (Sekil 9).

2

o=(-3) +o-0'=d

17 2 2
(x—z) +(—0)" =d;

(59)
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m(x,y)=(?,?)

Sekil 9. Iki noktas1 bilinen cember denklemi kullanilarak koordinatlar tahmin

edilmesi

Adim-10. iterasyonda, tahmin edilen m’ inci landmarkina ait koordinatlar olan

Xm V& Ym icin s% Ve s2, istatistikleri ve F istatistigi hesaplanir.

Adim-11. iterasyon dz ve ds uzakliklari iist stnir degerine ulagincaya kadar

tekrarlanir.

Adim-12. Tim iterasyonlar dikkate alinarak Min(F) ve Max(F) istatistigi

bulunur.

Adim-13. Min(F) ve Max(F) istatistiklerine gore ilgili x ve y koordinatlari
kayip landmark koordinatlar1 olarak kabul edilir.

Adim-14. Tuim landmarklarin koordinatlart Bookstein koordinatlarindan

orijinal koordinatlara geri doniistiirtiliir.
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3. GEREC VE YONTEM

Tez calismasinda EM algoritmasi, ¢oklu regresyon atama yontemi, PCA
uyarlanarak elde edilen BPCA, PPCA, NLPCA, INIPALS ve 6nerilen F yaklagimi
algoritmasinin kayip landmark tahminindeki performanslart karsilagtiriimistir.
Simiilasyon g¢alismast HP Z8000 Windows 7, 64-bit isletim sistemine sahip 16 gb
RAM kapasiteli Workstation” da R 3.4.0 programinda yapilmistir (R Core Team,

2019). Simiilasyonlarin ¢alisma siiresi 1 hafta ile 1 ay arasinda degismektedir.

Veri tiiretiminde ve diizenlenmesinde mvtnorm, shapes, readxl, dplyr ve
Matrix R paketleri kullanilmistir (Bates ve Maechler, 2017; Dryden, 2017; Genz ve
ark., 2017; Wickham ve Bryan, 2017; Wickham ve ark., 2019).

EM algoritmasini kullanarak kayip veri tahmin etmek amaciyla “Amelia” R
paketi kullamilmistir. “Amelia” paketi ile bootstrap yontemi ve EM algoritmasi

kullanilarak kayip degerler tahmin edilmektedir (Honaker ve ark., 2011).

Coklu regresyon atama yontemi ile kayip deger tahmininde eksik veriler i¢in
Gibbs oOrneklemesini kullanarak coklu deger atamasi yapan “mice” R paketi
kullanilmistir. “mice” fonksiyonu ile regresyon atamasi yapmak i¢in Bayesian lineer
regresyon analizi uygulama olanagi saglayan “norm” segenegi kullanilmistir.
Uygulanan algoritmada, veri setindeki diger veriler i¢in olas1 yapay degerler tiireterek
eksik veri igeren hedef siituna deger atanarak kayip veriler tahmin edilmektedir.

(Buuren ve Groothuis-Oudshoorn, 2011).

PCA modifiye edilerek kayip veri tahmini yapilmasini saglayan yontemler i¢in
“pcaMethods” R paketi kullanilmistir (Stacklies ve Redestig, 2007).
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3.1. Simiilasyon Senaryosu

Simiilasyon c¢aligmasinda Ozdemir ve ark. (2010) yaptigi calismadaki
landmarklar referans alinmistir. Simiilasyon senaryosunda landmark sayilar1 3, 6, 9 ve
12 olarak alinmustir. Orneklem biiyiikliikleri ise sirasiyla 30, 50 ve 100 olarak
almmistir.  Cok degiskenli normal dagilimdan isotropik ve isotropik olmayan
modellere dayali olarak veri tiiretilerek 10 farkli simiilasyon senaryosu dikkate

alinmistir.

Veri tiiretiminde Ozdemir ve ark. (2010) yaptig1 calismadaki landmarklara ait
ortalama vektorleri kullanilmistir. Ug landmarkli durumda kraniumda 1” inci, 3’ iinci,
4’ iincii landmarklar, 6 landmarkli durumda 1’ inci, 3’ iincii, 4’ iincii 6’ 1nc1, 12’ inci,
13’ iincii landmarklar, 9 landmarkli durumda 1’ inci, 3’ tincii, 4’ lincii 6’ inc1, 12° inci,
13’ iincii 16° 1nc1, 17 inci, 20° inci landmarklar, 12 landmarkli durumda ise 1’ inci, 3’
tincii, 4’ iincii 6’ 1nc1, 8’ inci, 97 uncu, 12’ inci, 13’ tncii 16 nc1, 17’ inci, 20’ inci ve

21’ inci landmarklar dikkate alinmistir (Sekil 2).

e Landmark sayist 3 olmast durumunda kullanilan ortalama vektorleri:

X =[644.18 534.73 747.82]

Y =[751 646.82 646.18]

760
740
720
= 700
680
660

640
0 200 400 600 800

Grafik 1. 3 landmarkli durumda landmark koordinatlarinin gosterimi
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e Landmark sayisi 6 olmasi durumunda kullanilan ortalama vektdrleri:

)z=[644.18 534.72 T747.82 45454 641.90 824.45]

Y_:[75l 646.82 646.18 521.72 534.72 523.90]

800
700

0 200 400 600 800 1000

Grafik 2. 6 landmarkli durumda landmark koordinatlarinin gosterimi

e Landmark sayis1 9 (Sekil 2 de landmark numaralari: )olmas: durumunda

kullanilan ortalama vektorleri:

)Z=[644.18 53472 747.82 45454 64190 824.45 533.90 743 643.18]

Y_=[751 646.82 646.18 521.72 534.72 523.90 385.81 390.54 312.90]
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0 200 400 600 800 1000

Grafik 3. 9 landmarkli durumda landmark koordinatlarinin gosterimi

Landmark sayis1 12 olmas1 durumunda:

X =[644.18 53472 747.82 45454 641.90 824.45 533.90 743 643.18 607.81 675.18 643.45]

Y =[751 646.82 646.18 521.72 53472 523.90 385.81 390.54 312.90 480 478.81 238.54]

800
700
600
500 e o

> 400 o o
300 °

0 200 400 600 800 1000

Grafik 4. 12 landmarkli durumda landmark koordinatlarinin gdésterimi
Tez calismasinda dikkate alinan simiilasyon senaryolar1 asagida belirtilmistir.

e Senaryo 1’ de Ozdemir ve ark. (2010) tarafindan yapilan ¢alismadan alinan

varyans-kovaryans matrisi gozden gegirilerek kullanilmistir.
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e Senaryo 2’ de isotropik model kullanilmis ve varyans-kovaryans matrisi birim
matris (I) olarak alinmustir.

e Senaryo 3’ te isotropik model kullanilmis ve varyans degerleri g% =5,
kovaryans degerleri 0 olarak alinmistir.

e Senaryo 4’ te isotropik model kullanilmis ve varyans degerleri a2 = 0.5,
kovaryans degerleri 0 olarak alinmistir.

e Senaryo 5° te isotropik model kullanilmis ve varyans degerleri ¢% =1,
kovaryans degerleri 2 olarak alinmistir.

e Senaryo 6’ da tarafimizdan olusturulan varyans-kovaryans matrisi
kullanilmastir.

e Senaryo 7’ de isotropik model kullanilmis ve varyans degerleri o2 = 0.1,
kovaryans degerleri 0 olarak alinmistir.

e Senaryo 8 de isotropik model kullanilmis ve varyans degerleri ¢ = 0.05,
kovaryans degerleri 0 olarak alinmistir.

e Senaryo 9’ da ise isotropik model kullanilmis ve varyans degerleri 6% = 0.01,
kovaryans degerleri 0 olarak alinmistir.

e Senaryo 10 da ise isotropik model kullanilmis ve varyans degerleri o2 =
0.001, kovaryans degerleri 0 olarak alinmustir.

Tiim simiilasyon senaryolarinda varyans-kovaryans matrisi pozitif tanimli olacak

sekilde vert tiiretilmistir ve asagida belirtilmistir.

e Senaryo 1-a: Senaryo 1 ve landmark sayisi 3 igin kullanilan varyans-kovaryans
matrisi

[ 6.51 610.27 896.93 26.15 26.16 26.16]
610.27 541 687.11 21.81 1395 1431
896.93 687.11 7.88 30.08 33.49 33.78

Z: 26.15 21.81 3008 051 655 6.74
26.16 1395 3349 655 056 11.68

| 26.16 1431 33.78 6.74 11.68 0.60 |
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e Senaryo 1-b: Senaryo 1 ve landmark sayisi 6 i¢in kullanilan varyans-kovaryans matrisi

[ 651
610.27
896.93
787.10
706.48
681.94
26.14
26.15
26.15
27.96

30

| 29.49

610.27
5.41
687.11
700.68
587.11
537.56
21.81
13.95
14.31
26.11
24.46
21.10

896.93
687.11
7.88
916.24
853.78
845.88
30.08
40.40
33.77
29.67
34.50
36.28

787.10
700.68
916.24
7.12
752.36
702.93
0.50
26.55
6.73
31.44
32.12
28.98

706.48
587.11
853.78
752.36
6.21
649.50
6.55
30.76
11.68
27.37
29.56
29.07

681.94
537.56
845.88
70.29
649.50
6.20
6.73
32.24
0.59
24.12
27.85
28.82

26.14  26.15
21.81 13.95
30.08 40.40
050 26.55
6.55 30.76
6.73 32.24
97.18 600.52
600.52 0.59
30.52 144.75
625.10 8.28
770.58 11.13
671.85 10.97

51

26.15
14.31
33.77
6.73
11.68
0.59
30.52
144.75
35.56
243.24
277.94
229.36

27.96 30 29.49
26.11 2446 21.10
29.67 3450 36.28
31.44 3212 28.98
27.37 2956 29.07
2412 2785 28.82
625.10 770.58 671.85
8.28 1113 10.97
243.24 277.94 229.36
0.73 16.71 13.13
16.71 086  14.89
13.13 1489 0.74 |



[ 6.51
610.27
896.93
787.10
706.48
681.94
735.54
585.82
705.69
26.14

26.15
26.15
27.96
30
29.49
45.42
39.39
| 81.21

e Senaryo 1-c: Senaryo 1 ve landmark sayis1 9 i¢in kullanilan varyans-kovaryans matrisi

610.27
541
687.11
700.68
587.11
537.56
592.92
499.10
581.47
21.81
13.95
14.30
26.11
24.46
21.10
39.08
30.41
80.37

896.93
687.11
7.88
916.24
853.78
845.88
919.54
712.72
868.95
30.08
40.40
33.77
29.67
34.50
36.28
51.11
46.96
85.74

787.10
700.68
916.24
7.12
752.36
702.93
778.02
630.44
749.03
0.50
26.55
6.73
31.44
32.12
28.98
51.16
42.04
96.72

706.48
587.11
853.78
752.36
6.21
649.50
705.94
564.81
678.28
6.55
30.76
11.68
27.37
29.56
29.07
44.97
39.05
79.30

681.94
537.56
845.88
702.93
649.50
6.20
693.72
548.35
662.89
6.73
32.24
0.59
24.12
27.85
28.82
40.13
36.23
66.80

735.54
592.92
919.54
778.02
705.94
693.72
6.72
600.48
727.64
97.18
24.83
30.52
21.83
25.07
25.49
38.66
34.95
69.05

585.82
499.10
712.72
630.44
564.81
548.35
600.48
5.35
577.97
600.52
21.95
144.75
19.79
21.85
22.17
30.14
26.91
59.96

705.69
581.47
868.95
749.03
678.28
662.89
727.64
577.97
6.33
30.52
28.27
35.56
23.54
26.55
27.08
39.32
35.53
70.97

26.14
21.81
30.08
0.50
6.55
6.73
97.18
600.52
30.52
625.10
600.52
243.24
625.10
770.58
671.85
1214.73
935.97
1225.74

26.15
13.95
40.40
26.55
30.76
32.24
24.83
21.95
28.27
770.58
0.59
144.75
8.28
11.13
10.97
15.12
13.34
13.66
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26.15
14.30
33.77
6.73
11.68
0.59
30.52
144.75
35.56
243.24
144.75
35.56
243.24
277.94
229.36
405.41
284.49
429

27.96
26.11
29.67
31.44
27.37
24.12
21.83
19.79
23.54
625.10
8.28
243.24
0.73
16.71
13.13
25.13
16.62
22.64

30
24.46
34.50
32.12
29.56
27.85
25.07
21.85
26.55

770.58
11.13
277.94
16.71
0.86
14.89
26.41
18.50
23.32

29.49
21.10
36.28
28.98
29.07
28.82
25.49
22.17
27.08
671.85
10.97
229.36
13.13
14.89
0.74
21.10
15.57
18.72

45.42
39.08
51.11
51.16
44.97
40.13
38.66
30.14
39.32
1214.73
15.12
405.41
25.13
26.41
21.10
1.32
32.47
39.67

39.39
30.41
46.96
42.04
39.05
36.23
34.95
26.91
35.53
935.97
13.34
284.49
16.62
18.50
15.57
32.47
0.98
27.84

81.21 ]
80.37
85.74
96.72
79.30
66.80
69.05
59.96
70.97
1225.74
16.66
429
22.64
23.32
18.72
39.67
27.84
1.37




[ 651
610.27
896.93
787.10
706.48
681.94
735.54
585.82
705.69
718.60
689.43
706.66

26.14
26.15
26.15
27.96
30
29.49
45.42
39.39
81.21
28.14
27.47
| 72.26

610.27
5.41
687.11
700.68
587.11
537.56
592.92
499.10
581.47
589.74
588.63
576.67
21.81
13.95
14.30
26.11
24.46
21.10
39.08
30.41
80.37
23.98
21.84
64.68

Senaryo 1-d: Senaryo 1 ve landmark sayis1 12 i¢in kullanilan varyans-kovaryans matrisi

896.93
687.11
7.88
916.24
853.78
845.88
919.54
712.72
868.95
878.61
820.38
878.43
30.08
40.40
33.77
29.67
34.50
36.28
51.11
46.96
85.74
32.25
32.47
81.77

787.10
700.68
916.24
7.12
752.36
702.93
778.02
630.44
749.03
762.76
741.57
747.33
0.50
26.55
6.73
31.44
32.12
28.98
51.16
42.04
96.72
30.26
28.39
82.30

706.48
587.11
853.78
752.36
6.21
649.50
705.94
564.81
678.28
687.08
659.69
680
6.55
30.76
11.68
27.37
29.56
29.07
44.97
39.05
79.30
27.81
27.32
70.56

681.94
537.56
845.88
702.93
649.50
6.20
693.72
548.35
662.89
666.55
633.25
667.11
6.73
32.24
0.59
24.12
27.85
28.82
40.13
36.23
66.80
26.03
26.10
61.99

735.54
592.92
919.54
778.02
705.94
693.72
6.72
600.48
727.64
729.01
682.26
737.22
97.18
24.83
30.52
21.83
25.07
25.49
38.66
34.95
69.05
24.02
23.36
64.24

585.82
499.10
712.72
630.44
564.81
548.35
600.48
5.35
577.97
577.59
556.45
581.17
600.52
21.95
144.75
19.79
21.85
22.17
30.14
26.91
59.96
20.24
20.20
53.01

705.69
581.47
868.95
749.03
678.28
662.89
727.64
577.97
6.33
696.16
662.82
700.26
30.52
28.27
35.56
23.54
26.55
27.08
39.32
35.53
70.97
24.87
24.81
64.89

718.60
589.74
878.61
762.76
687.08
666.55
729.01
577.59
696.16
6.36
669.54
699.70
625.10
600.52
243.24
25.69
28.52
28.50
42.73
37.93
75.93
26.56
26.24
69.17

689.43
588.63
820.38
741.57
659.69
633.25
682.26
556.45
662.82
669.54
6.13
661.49
770.58
0.59
144.75
28.24
30.24
29.52
45.38
39.01
80.40
28.28
27.94
70.30

706.66
576.67
878.43
747.33
680
667.11
737.22
581.17
700.26
699.70
661.49
6.36
53.87
26.41
19.57
21.95
25.01
25.84
37.13
33.93
67.96
23.67
23.57
62.54
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26.14
21.81
30.08
0.50
6.55
6.73
97.18
600.52
30.52
625.10
770.58
53.87
97.18
600.52
30.58
625.10
770.58
671.85
12.14
935.97
12.25
723.59
685.18
10.27

26.15
13.95
40.40
26.55
30.76
32.24
24.83
21.95
28.27
600.52
0.59
26.41
600.52
0.59
144.75
8.28
11.13
10.97
15.12
13.34
13.66
9.17
10.05
13.06

26.15
14.30
33.77
6.73
11.68
0.59
30.52
144.75
35.56
243.24
144.75
19,57
30.58
144.75
35.56
243.24
277.94
229.36
405.41
284.49
429
282.84
245.72
323.15

27.96
26.11
29.67
31.44
27.37
24.12
21.83
19.79
23.54
25.69
28.24
21.95
625.10
8.28
243.24
0.73
16.71
13.13
25.13
16.62
22.64
18.56
15.30
16.41

30
24.46
34.50
32.12
29.59
27.85
25.07
21.85
26.55
28.52
30.24
25.01

770.58
11.13
277.94
16.71
0.86
14.89
26.41
18.50
23.32
18.96
16.40
17.92

29.49
21.10
36.28
28.98
29.07
28.82
25.49
22.17
27.08
28.50
29.52
25.84
671.85
10.97
229.36
13.13
14.89
0.74
21.10
15.57
18.72
14.90
13.49
15.12

45.42
39.08
51.11
51.16
44.97
40.13
38.66
30.14
39.32
42.73
45.38
37.13
12.14
15.12
405.41
25.13
26.41
21.10
1.32
32.47
39.67
29.17
25.16
29.82

39.39
30.41
46.96
42.04
39.05
36.23
34.95
26.91
35.53
37.93
39.01
33.93
935.97
13.34
284.49
16.62
18.50
15.57
32.47
0.98
27.84
19.30
17.61
22.22

81.21
80.37
85.74
96.72
79.30
66.80
69.05
59.96
70.97
75.93
80.40
67.96
12.25
13.66
429
22.64
23.32
18.72
39.67
27.84
1.37
25.10
21.83
29.89

28.14
23.98
32.25
30.26
27.81
26.03
24.02
20.24
24.87
26.56
28.28
23.67
723
9.17
282.24
18.56
18.96
14.90
29.17
19.30
25.10
0.84
17.54
18.13

27.47
21.84
32.47
28.39
27.32
26.10
23.36
20.20
24.81
26.24
27.97
23.57
685.18
10.05
245.72
15.30
16.40
13.49
25.16
17.61
21.83
17.54
0.77
16.59

72.26
64.68
81.77
82.30
70.56
61.99
64.24
53.01
64.89
69.17
70.30
62.54
10.27
13.06
323.15
16.41
17.92
15.12
29.82
22,22
29.89
18.13
16.59
111 |




Senaryo 2-a: Senaryo 2 ve 3 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y, =1¢

Senaryo 2-b: Senaryo 2 ve 6 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: ¥ =1,,

Senaryo 2-c: Senaryo 2 ve 9 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: ) =143

Senaryo 2-d Senaryo 2 ve 12 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y =14

Senaryo 3-a: Senaryo 3 ve 3 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y =1 X 5

Senaryo 3-b:Senaryo 3 ve 6 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y =11, X 5

Senaryo 3-c: Senaryo 3 ve 9 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y, =11 X 5

Senaryo 3-d: Senaryo 3 ve 12 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y, =154 X 5

Senaryo 4-a: Senaryo 4 ve 3 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: . =14 % 0.5

Senaryo 4-b: Senaryo 4 ve 6 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y, =11, X 0.5

Senaryo 4-c: Senaryo 4 ve 9 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y =115 X 0.5

Senaryo 4-d: Senaryo 4 ve 12 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y, =154 X 0.5

Senaryo 5-a: Senaryo 5 ve 3 landmarkli durumda varyans-kovaryans

matrisi
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Senaryo 5-b: Senaryo 5 ve 6 landmarkli durumda varyans-kovaryans

matrisi
1 2
2
12x12
Senaryo 5-c: Senaryo 5 ve 9 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi
1 2
2
18x18
Senaryo 5-d: Senaryo 5 ve 12 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi
1 2
2

24x24

Senaryo 6-a: Senaryo 6 ve 3 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi

2 21 21 23 24]
11 23 24 25 23
21 23 14 24 23 23
2521 24 24 1 22 23
23 25 23 22 11 2
24 23 23 23 2 14
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2.1
2.3
2.4
2.1
2.1
2.3
24
2.1

2.1

e Senaryo 6-b: Senaryo 6 ve 6 landmarkli durumda varyans-kovaryans

matrisi

2
1.1
2.3
2.1
24
2.5
2.4
2.5
2.3
2.1
2.4
2.5

2.1
2.3
1.4
2.1
2.3
2.3
2.4
2.3
2.3
2.2
2.3
2.3

2.3
2.1
2.1
1.3
2.2
2.3
2.2
2.4
2.2
2.2
2.2
2.1

2.4
2.4
2.3
2.2
1.5

2.3
2.4
2.1

2.1
2.3

2.1
2.5
2.3
2.3

1.2
2.4
2.5
2.3
2.1
2.4
2.5

2.1
2.4
2.4
2.2
2.3
2.4

2.2
2.3
2.2
2.1
2.2
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2.3
2.5
2.3
2.4
2.4
2.5
2.2
1.1

2.1
2.3
24

2.4
2.3
2.3
2.2
2.1
2.3
2.3

1.4

2.1
2.3

2.1
2.1
2.2
2.2

2.1
2.2
2.1

1.3
2.3
2.1

2.4
2.3
2.2
2.1
2.4
2.1
2.3
2.1
2.3
1.5
2.1

2.1]
2.5
2.3
2.1
2.3
2.5
2.2
2.4
2.3
2.1
2.1
1.2




2.1
2.3
2.4
2.1

2.1
2.3
2.1
2.3
24
2.1

2.1
2.3
24
2.1

e Senaryo 6-c: Senaryo 6 ve 9 landmarkli durumda varyans-kovaryans matrisi

11
2.3
2.1
2.4
2.5
2.3
2.1
2.4
2.4
2.5
2.3
2.1
2.4
2.5
2.3
2.1
2.4

2.1
2.3
14
2.1
2.3
2.3
2.1
2.3
2.3
2.4
2.3
2.3
2.2
2.3
2.3
2.3
2.3
2.3

2.3
2.1
2.1
1.3
2.2
2.3
2.2
2.1
2.2
2.2
24
2.2
2.2
2.2
2.1
2.5
2.5
2.2

24
24
2.3
2.2
1.5
2
2.1
2.3
2.4
2.3
2.4
2.1
2
2.1
2.3
2.4
2.4
2

2.1
2.5
2.3
2.3
2
1.2
2.3
2.1
2.4
2.4
2.5
2.3
2.1
2.4
2.5
2.3
2.3
2.4

2.3
2.1
2.2
2.1
2.3

2.1
2.3
2.3
2.5
2.3
2.3
2.4
2.3
2.3
2.3
2.3

2.1
2.1
2.3
2.1
2.3
2.1
2.1
1.1
2.2
2.2
24
2.2
2.5
2.2
24
2.2
2.2
2.2

2.3
24
2.3
2.2
2.4
24
2.3
2.2
1.4
2.4
2.1
2
2.1
2.3
2.2
2.1
2.1
2.1

2.1
2.4
2.4
2.2
2.3
2.4
2.3
2.2
2.4
1
2.2
2.3
2.2
2.1
2.4
2.4
2.4
2.5

2.3
2.5
2.3
24
24
2.5
2.5
2.4
2.1
2.2
1.1
2
2.1
2.3
2.3
2.1
2.1
2.1

24
2.3
2.3
2.2
2.1
2.3
2.3
2.2
2
2.3
2
1.4
2
2.1
2.1
2.4
24
2
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2.1
2.1
2.2
2.2
2
2.1
2.3
2.5
2.1
2.2
2.1
2
1.3
2.3
2.1
2.4
2.4
2.3

2.4
2.3
2.2
2.1
2.4
2.4
2.2
2.3
2.1
2.3
2.1
2.3
1.5
1.2
2.3
2.3
2.1

2.1
2.5
2.3
2.1
2.3
2.5
2.3
2.4
24
2.2
24
2.3
2.1
2.1
2.2
2.2
2.2
2.2

2.3
2.3
2.3
2.5
2.4
2.3
2.3
2.2
2.1
2.4
2.1
2.4
2.4
2.3
2.3
1

2.1

2.4
2.1
2.3
2.1
2.1
2.1
2.2
2.2

2.2

2.1
2.5
2.3
2.3

2.1
24
2.3
2.2
2.2

2.3
2.2
2.1
2.5
2.1

2.3
2.1
2.2
2.1
2.1
1.4




21
2.3
2.4
21

21
2.3
2.4
21

21
2.3
2.4
21

21
2.3
2.4
21

2.1
123

11
2.3
21
24
25
2.3
2.1
24
2.5
2.3
21
2.4
25
2.3
21
24
2.5
2.3
21
24
25
2.3
21

Senaryo 6-d: Senaryo 6 ve 12 landmarkli durumda varyans-kovaryans matrisi

2.1
2.3
1.4
21
2.3
2.3
2.1
2.3
2.3
2.5
2.3
2.3
2.4
2.3
2.3
2.2
2.3
2.3
2.3
2.3
2.3
2.4
2.3
2.2

2.3
21
2.1
1.3
2.2
2.3
2.2
2.1
2.2
24
2.2
25
2.2
24
2.2
2.2
2.2
2.1
25
21
2.2
24
2.2
21

24
24
2.3
2.2
1.5
2
2.1
2.3
24
2.1
2
2.1
2.3
24
2.1
2
2.1
2.3
24
2.1
2
2.1
2.3
24

21
25
2.3
2.3
2
1.2
2.3
2.1
24
25
2.3
21
2.4
25
2.3
21
24
25
2.3
21
24
25
2.3
21

2
2.3
2.1
2.2
2.1
2.3

1
2.1
2.3
2.3
2.1
2.3
2.3
25
2.3
2.3
2.2
2.3
2.3
2.2
2.3
2.3
2.3
2.3

21
21
2.3
21
2.3
21
21
11
2.2
2.3
2.2
21
2.2
2.4
2.2
25
2.3
2.4
2.2
2.2
2.2
21
25
21

2.3
24
2.3
2.2
24
24
2.3
2.2
1.4
2
21
2.3
24
21
2
21
2.1
24
21
2
21
2.3
24
2.1

24
25
2.5
24
2.1
25
2.3
2.3
2
1.3
2
2.1
2.3
24
2.1
2
21
2.3
24
2.1
2
21
2.3
2.4

21
2.3
2.3
2.2
2
2.3
21
2.2
21
2
15
2.3
2.1
24
25
2.3
2.3
24
25
2.3
21
24
2.5
2.3

2
21
2.3
2.5
2.1
21
2.3
2.1
2.3
2.1
2.3
1.2
2.1
2.3
2.3
2.1
21
2.3
2.5
2.3
2.3
24
2.3
2.3

21
24
2.4
2.2
2.3
24
2.3
2.2
24
2.3
21
21
1
2.2
2.3
2.2
2.3
2.2
24
2.2
25
2.2
2.4
2.2

2.3
2.5
2.3
24
24
2.5
25
24
2.1
24
24
2.3
2.2
11
2
2.1
2.1
24
2.1
2
2.1
2.3
24
21

24
2.3
2.3
2.2
2.1
2.3
2.3
2.2
2
2.1
25
2.3
2.3
2
1.4
2
2.3
2.3
24
21
2
21
2.3
24
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21
21
2.2
2.2
2
21
2.3
2.5
21
2
2.3
21
2.2
21
2
1.3
15
21
24
25
2.3
21
24
25

2
24
2.3
2.2
2.1
24
25
2.2
2.3
2.1
21
2.3
2.1
2.3
2.1
2.3
2.1
2.1
2.3
2.3
21
2.3
2.3
25

21
25
2.3
21
2.3
25
2.3
2.4
24
2.3
24
2.3
2.2
24
2.3
21
2.3
1.2
2.2
2.3
2.2
21
2.2
24

2.3
2.3
2.3
25
24
2.3
2.3
2.2
2.1
24
25
25
2.4
21
24
24
2.3
2.2
1

2.1
2.3
2.4
2.1

2.4
21
2.3
21
2.1
21
2.4
2.2
2
2.1
2.3
2.3
2.2
2
21
25
21
2.3
2
1.1
2
21
2.3
2.4

21
24
2.3
2.2

25
2.3
2.2
21

2.1
2.3
2.5
21

2.3
2.3
2.2
21

1.4
2.3
2.3
24

25
2.4
24
2.1
2.3
2.3
2.1
2.3
2.1
2.4
24
2.2
2.3
2.1
21
2.5
21
2.3
2.1
2.3
21
21
2.3

21
2.3
2.3
2.2
2.3
2.3
2.2
2.5
24
2.3
25
2.3
24
24
2.3
24
25
2.2
24
2.3
21
2.3
2.1
2.2

2.3
2.1
2.2
2.1
2.4
2.1
2.3
2.1
2.1
2.4
23
2.3
2.2
2.1
2.4
2.5
25
25
2.4
2.1
2.4
2.4
2.2
1.3




Senaryo 7-a: Senaryo 7 ve 3 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y, =1, x 0.1

Senaryo 7-b: Senaryo 7 ve 6 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: } =14, X 0.1

Senaryo 7-c: Senaryo 7 ve 9 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y =153 X 0.1

Senaryo 7-d: Senaryo 7 ve 12 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y =154 X 0.1

Senaryo 8-a: Senaryo 8 ve 3 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y, =15 X 0.05

Senaryo 8-b: Senaryo 8 ve 6 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y =11, X 0.05

Senaryo 8-c: Senaryo 8 ve 9 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y, =115 X 0.05

Senaryo 8-d: Senaryo 8 ve 12 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y, =1,4 X 0.1

Senaryo 9-a: Senaryo 9 ve 3 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y =15 % 0.01

Senaryo 9-b: Senaryo 9 ve 6 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: ¥, =17, X 0.01

Senaryo 9-c: Senaryo 9 ve 9 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y =11 X 0.01

Senaryo 9-d: Senaryo 9 ve 12 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y, =154 X 0.01

Senaryo 10-a: Senaryo 10 ve 3 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y, =15 % 0.001

Senaryo 10-b: Senaryo 10 ve 6 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y, =14, X 0.001

Senaryo 10-c: Senaryo 10 ve 9 landmarkli durumda varyans-kovaryans
matrisi: Y =115 X 0.001

Senaryo 10-d: Senaryo 10 ve 12 landmarkli durumda varyans-

kovaryans matrisi: Y, = 1,4 X 0.001
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Simiilasyon ¢alismas1 1000 tekrarla yiriitilmistir ve iki boyutlu olarak
tiiretilen landmark veri setinden i’ inci landmarka ait kartezyen koordinatlar kayip veri

tahmin performansini test etmek i¢in ¢ikartilmistir.

Y ontemlerin kayip landmarki tahmin etmedeki performanslarini karsilagtirmak
icin x ve y noktalar1 arasindaki uzaklik (d: hipoteniis) dikkate alinarak hata kareler

ortalamasinin karekokii (RMSE) 6l¢iitti kullanilmstir (Sekil 10).

A
y

d=.x?+y?

Sekil 10. RMSE 6lgiitiiniin hesaplanmasinda kullanilan x ve y noktalari

arasindaki d uzakligi

r tahmin edilen _ ;96zlenen
Zi=1(d; —d; )?

RMSE =\/ ) =123, ..., 1.

r

(60)

Esitlik-60° da r tekrar sayisin1 gostermektedir.
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4. BULGULAR

4.1. Gergek Veriye Bagh Simiilasyon

Ozdemir ve ark. (2010) galismasinda yer alan gercek kranium landmark
koordinatlarinin betimleyici degerleri kullanilarak olusturulan Senaryo 1’ den elde
edilen sonuglar Tablo 2’ de verilmistir. Senaryo 1, 3 landmarkli ve n=50 durumunda
tez caligmasinda Onerilmis olan F yaklagimina yonelik iterasyonda hesaplanan F

istatistik degerlerinin dagilim grafigi Grafik 5’ te verilmistir.
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Tablo 2. Senaryo 1 ve 3, 6, 9 ve 12 landmark durumlarinda elde edilen sonuglar

Metot k n=30 n=50 n=100
Onerilen algoritma (MinF) 1089.711 1507.406 2279.734
Onerilen algoritma (MaxF) 3* 3153.889 2262.167 3081.448
Regresyon 515.733 1995.172 3323.355
Onerilen algoritma (MinF) 1961.090 8131.829 9772.201
Onerilen algoritma (MaxF) 3438.837 11426.520 11514.820
Regresyon 3938.094 7767.117 13513.070
BPCA 1527.543 5018.074 10073.970
INIPALS ° 1784.895 3982.793 11361.390
NLPCA 5072.692 26661.56 5621.938
PPCA 2328.066 7409.171 8836.567
EM 1732.616 3460.328 12795.690
Onerilen algoritma (MinF) 3966.026 2074.778 2054.305
Onerilen algoritma (MaxF) 618.969 1368.918 1606.864
Regresyon 5043.554 946.610 1343.914
BPCA 2470.691 515.439 9032.632
INIPALS ? 935.411 508.683 895.751
NLPCA 8254.187 715.875 4480.708
PPCA 3728.743 515.480 8277.032
EM 3813.620 608.465 761.700
Onerilen algoritma (MinF) 799.118 5499.235 2261.604
Onerilen algoritma (MaxF) 637.459 3226.846 762.285
Regresyon 729.539 4824.130 1213.680
BPCA 8320.772 1087.778 390.345
INIPALS o 6720.646 982.646 338.597
NLPCA 1272.289 2126.765 527.953
PPCA 9540.851 1117.035 358,511
EM 2553.860 5224.780

*3 landmarkli durumda landmark sayisinin az olmasindan dolayr EM algoritmasi ve PCA tabanli yontemler kullanilamamaktadr.

** Gerekli tahminleri yapabilmek i¢gin alinan drneklem bilyiikligi ¢ok azdir.

Senaryo 1’ de 3 landmarkli durumda n=30 alindiginda regresyon atama
yontemi iyi sonug verirken n=50 ve 100 alindiginda Min(F) yaklasiminin daha iyi

sonug verdigi goriilmektedir. 6 landmark dikkate alindiginda n=30 alindiginda BPCA,
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n=50 alindiginda EM algoritmasi, n=100 alindiginda ise NLPCA yontemi iyi sonuglar
vermistir. 9 landmark dikkate alindiginda n=30 alindiginda Max(F) yaklagimi, n=50
alindiginda INIPALS yontemi, n=100 alindiginda ise EM algoritmasinin daha iyi
sonu¢ verdigi goriilmektedir. 12 landmark dikkate alindiginda n=30 alindiginda
Max(F) yaklasimi yontemi iyi sonug verirken n=50 ve n=100 alindiginda INIPALS

yontemi daha iyi sonug¢ vermistir (Tablo 2).

0
5

o |
=
0 |
o
2 J
o
T T T T
0 1 2 3
F istatistigi

Grafik 5. Senaryo 1, 3 landmarkli ve n=50 durumunda tahmin edilen F istatistik

degerleri

4.2. Simiilasyon Calismasindan Elde Edilen Sonuclar

Olusturulan simiilasyon senaryolarina gore Senaryo 2-10° dan elde edilen
sonuglar sirasiyla Tablo 3-11° de verilmistir. Simiilasyon sonuglarinin genel

degerlendirilmesi Tablo 12’ de verilmistir.
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Tablo 3. Senaryo 2 ve 3, 6, 9 ve 12 landmark durumlarinda elde edilen sonuglar

Metot k n=30 n=50 n=100

Onerilen algoritma (MinF) 177.966 74.941 301.128
Onerilen algoritma (MaxF) 3 56.131 573.342 17.504

Regresyon 220.315 261.166 217.142
Onerilen algoritma (MinF) 235,479 641.505 457 469
Onerilen algoritma (MaxF) 150.349 32.105 2362.921
Regresyon 78.467 1907.181 1991.355
BPCA . 18.481 72.227 216.414
INIPALS 16.9137 60.334 222,229
NLPCA 31519 204.129 445717
e 19.03337 75.938 214.446
EM 14.586 22.380 239.021
Onerilen algoritma (MinF) 81105 576.318 18.707

Onerilen algoritma (MaxF) 174169 4833.972 495,501
Regresyon 152.825 1261.711 601.870
BECE . 1270.039 573.269 415.394
YIFALS 215,652 573.246 24,296

NLPCA 2505.003 573.459 2190.256
PPCA 1502.868 573.268 136.025
EM 35320.180 1087.312 1130672
Onerilen algoritma (MinF) 35.939 342.974 23.353

Onerilen algoritma (MaxF) 46.322 93.229 19.574

Regresyon 36.877 567.373 58.723

BPCA » 167.497 709,556 466.303
INIPALS 157.298 585.279 43572

NLPCA 329.280 1654.940 4413.822
PPCA 171.446 686.577 449.878
EM 71.924 231.933

*3 landmarkli durumda landmark sayisinin az olmasindan dolay1 EM algoritmasi ve PCA tabanli yontemler kullanilamamaktadir.
** Gerekli tahminleri yapabilmek i¢in alinan 6rneklem biiyiikligii ¢ok azdir.

Senaryo 2’ de 3 landmarkli durumda n=30 ve n=100 alindiginda Max(F)
yaklagimi 1y1 sonug verirken n=50 alindiginda Min(F) yaklasiminin daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir. 6 landmark dikkate alindiginda n=30 ve n=50 alindiginda EM

algoritmasi, n=100 alindiginda ise PPCA yontemi iyi sonuglar vermistir. 9 landmark
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dikkate alindiginda n=30 ve n=100 alindiginda Min(F), n=50 alindiginda ise INIPALS
yonteminin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. 12 landmark dikkate alindiginda
n=30 alindiginda Min(F) yaklasimi iyi sonu¢ verirken n=50 ve n=100 alindiginda
Max(F) yaklasimi daha iyi sonug vermistir (Tablo 3).

Tablo 4. Senaryo 3 ve 3, 6, 9 ve 12 landmark durumlarinda elde edilen sonuglar

Metot k n=30 n=50 n=100
Onerilen algoritma (MinF) 418.117 834.993 762.743
Onerilen algoritma (MaxF) 3* 133.281 276.627 295.578
Regresyon 588.477 231.013 2162.870
Onerilen algoritma (MinF) 528.412 840.502 1174.188
Onerilen algoritma (MaxF) 339.011 112.559 2709.025
Regresyon 178.803 2734.097 2367.703
BPCA 5 37.119 174.794 160.812
INIPALS 45,933 237.572 394.099
NLPCA 77.278 253.658 1077.016
PPCA 54.379 165.671 159.550
EM 32,569 156.932 492,629
Onerilen algoritma (MinF) 187.985 38.188 464.639
Onerilen algoritma (MaxF) 402.669 450.889 753.644
Regresyon 353.332 156.481 770.229
BPCA o 1261.984 248.145 770.229
INIPALS 235.295 248.147 435.870
NLPCA 2548.733 248.200 1901.599
PPCA 1551.787 248.154 578.259
EM 48.630 114.138 522.588
Onerilen algoritma (MinF) 82.235 398.285 18862.870
Onerilen algoritma (MaxF) 114.936 60.568 15036.350
Regresyon 85.305 21.942 12877.220
BPCA " 193.060 718.043 5430.659
INIPALS 183.221 586.351 776.101
NLPCA 364.576 1013.874 47449.830
PPCA 198.239 698.184 6811.833
EM 22.320 50925.030

*3 landmarkl durumda landmark sayisinin az olmasindan dolay1 EM algoritmasi ve PCA tabanli yontemler kullanilamamaktadir.
** Gerekli tahminleri yapabilmek i¢in alinan 6rneklem biiyiikliigi ¢ok azdir.
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Senaryo 3’ de 3 landmarkli durumda n=30 ve n=100 alindiginda Max(F)
yaklasimi iyi sonug verirken n=50 alindiginda regresyon atama yonteminin daha iyi
sonug verdigi goriilmektedir. 6 landmark dikkate alindiginda n=30 ve n=50 alindiginda
EM algoritmasi, n=100 alindiginda ise PPCA yontemi iyi sonuglar vermistir. 9
landmark dikkate alindiginda n=30 ve n=50 alindiginda Min(F) yaklagimi, n=100
alindiginda ise INIPALS yonteminin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. 12
landmark dikkate alindiginda n=30 alindiginda Min(F) yaklasimi, n=50 alindiginda
regresyon atama yontemi ve n=100 alindiginda INIPALS yontemi daha iyi sonug

vermistir (Tablo 4).
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Tablo 5. Senaryo 4 ve 3, 6, 9 ve 12 landmark durumlarinda elde edilen sonuglar

Metot k n=30 n=50 n=100

Onerilen algoritma (MinF) 197177 26.901 26.097

Onerilen algoritma (MaxF) 3* 30,887 488.237 28.3674
Regresyon 140.979 168.675 18.061

Onerilen algoritma (MinF) 159.094 864.705 552.453
Onerilen algoritma (MaxF) 101.137 26172 2987.706
Regresyon 52.460 2544.643 1943.674
BPCA . 13.055 71553 271.057
INIPALS 14.372 50,297 175.982
NLPCA 26.210 340.703 494.404
e 16.159 75.563 269.914
EM 10.037 17.196 167.230
Onerilen algoritma (MinF) 55.436 307.456 85.127

Onerilen algoritma (MaxF) 119.872 1774176 311.199
Regresyon 105.142 450.889 753.644
= . 1274.708 236.716 369.483
INIPALS 211.907 237.084 152,546
NLPCA 2452317 239.083 2333.573
PPCA 1478.323 237.118 439.969
EM 28506.560 328.739 1024552
Onerilen algoritma (MinF) 26.394 321.617 321.617
Onerilen algoritma (MaxF) 33.618 19.435 19.435

Regresyon 27.104 1943.674 1943.674
BPCA » 162.829 517.005 517.005
INIPALS 152.931 383.425 383.425
NLPCA 3265101 814.314 814.3148
PPCA 166.683 479.165 479.165
EM . 94.445 94.445

*3 landmarkli durumda landmark sayisinin az olmasindan dolay1 EM algoritmasi ve PCA tabanli yontemler kullanilamamaktadir.
** Gerekli tahminleri yapabilmek i¢in alinan 6rneklem biiyiikligii ¢ok azdir.

Senaryo 4’ te 3 landmarkli durumda n=30 alindiginda Max(F) yaklasiminin,
n=50 alindiginda Min(F) yaklasiminin ve n=100 alindiginda ise regresyon atama

yonteminin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. 6 landmark dikkate alindiginda
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n=30, n=50 ve n=100 alindiginda EM algoritmasi iyi sonuglar vermistir. 9 landmark
dikkate alindiginda n=30 ve n=100 alindiginda Min(F) yaklasiminin, n=50 alindiginda
ise BPCA yonteminin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. 12 landmark dikkate
alindiginda n=30 alindiginda Min(F) yaklasimi iyi sonug¢ verirken n=50 ve n=100
alindiginda Max(F) yaklasimi daha iyi sonug vermistir (Tablo 5).
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Tablo 6. Senaryo 5 ve 3, 6, 9 ve 12 landmark durumlarinda elde edilen sonuglar

Metot k n=30 n=50 n=100
Onerilen algoritma (MinF) 36.760 878573 23,904
Onerilen algoritma (MaxF) 3* 24.987 26.359 1737.706
Regresyon 26.949 35.719 24.070
Onerilen algoritma (MinF) 404.795 2221138 1563.661
Onerilen algoritma (MaxF) 250,304 131,004 408,363
Regresyon 214.955 6212.969 3045.866
BPCA . 106.418 243.008 2387.016
INIPALS 144.268 180.219 94.992
NLPCA 200.668 335.959 2800.942
=l 234.010 243.197 2391.650
EM 46.991 443,652 27.470
Onerilen algoritma (MinF) 87,694 1325.220 46.695
Onerilen algoritma (MaxF) 193.087 9712 694 58.479
Regresyan 187.661 30848.560 95.584
BEES . 1154.764 6479.549 158.694
QICALS 568.407 6479.503 145.854
NLPCA 1945.908 6480.792 158.749
PPCA 423.932 6479.542 162.960
EM 883.799 1710.746 102.896
Onerilen algoritma (MinF) 72,683 1004.977 37.712
Onerilen algoritma (MaxF) 215,858 1514.610 63.810
Regresyon 33.596 12365.493 177.428
BPCA " 568.068 3361.323 122,918
INIPALS 463.884 3160.148 40417
NLPCA 1065.992 3356.589 512.134
PPCA 597.359 3286.985 114.320
EM 1012.658 967.972

*3 landmarkli durumda landmark sayisinin az olmasindan dolay1 EM algoritmasi ve PCA tabanli yontemler kullanilamamaktadir.
** Gerekli tahminleri yapabilmek i¢in alinan 6rneklem buyiikliigi ¢ok azdir.

Senaryo 5’ te 3 landmarkli durumda n=30 ve n=50 alindiginda Max(F)
yaklasiminin, n=100 alindiginda ise Min(F) yaklagiminin daha iyi sonu¢ verdigi
goriilmektedir. 6 landmark dikkate alindiginda n=30 ve n=100 alindiginda EM

algoritmasi 1yi sonuglar verirken n=50 alindiginda Max(F) yaklagiminin daha iyi sonug
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verdigi goriilmektedir. 9 landmark dikkate alindiginda n=30, n=50 ve n=100
alindiginda Min(F) yaklagiminin daha iyi sonug verdigi goriillmektedir. 12 landmark
dikkate alindiginda n=30 alindiginda regresyon atama yontemi iyi sonug¢ verirken

n=50 ve n=100 alindiginda Min(F) yaklasim1 daha iyi sonug¢ vermistir (Tablo 6).

Tablo 7. Senaryo 6 ve 3, 6, 9 ve 12 landmark durumlarinda elde edilen sonuglar

Metot k n=30 n=50 n=100
Onerilen algoritma (MinF) 63.761 1077.795 82924
Onerilen algoritma (MaxF) 3* 46,557 29.794 411.453
Regresyon 94.529 145555 54.400
Onerilen algoritma (MinF) 118.870 25125 20648
Onerilen algoritma (MaxF) 87.279 367.370 352584
Regresyon 17.719 82673 80.149
BCA 5 65.336 114,577 104.632
T 90.949 50.278 48.258
NEPCS 53.451 412.905 409.592
PPCA 60.239 132,697 125.753
EM 29.838 148 254 146,634
Onerilen algoritma (MinF) 76.843 83.362 39.455
Onerilen algoritma (MaxF) 231.750 580.059 133.896
Regresyon 252.828 653.750 116.761
BPCA 572.052 113.807 35,163
INIPALS ? 434743 113.720 21.333
NLPCA 1722553 114,012 784.462
PPCA 481.873 113.810 34.811
EM 1823.677 658.180 16.808
Onerilen algoritma (MinF) 45.122 922990 60.633
Onerilen algoritma (MaxF) 67,845 62.448 96.080
Regresyon 44.057 2399.408 136.115
BPCA . 271670 376.220 145,520
INIPALS 260.166 144,293 68.774
NLPCA 1208.678 746.408 706.603
PPCA 278.899 385.887 163.034
EM e 589.365 1008.654

*3 landmarkli durumda landmark sayisinin az olmasindan dolay: EM algoritmasi ve PCA tabanli yontemler kullanilamamaktadir.
** Gerekli tahminleri yapabilmek i¢in alinan 6rneklem biiytikliigii ¢ok azdur.
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Senaryo 6’ da 3 landmarkli durumda n=30 ve n=50 alindiginda Max(F)
yaklasiminin, n=100 alindiginda ise regresyon atama yonteminin daha iyi sonug
verdigi gorilmektedir. 6 landmark dikkate alindiginda n=30 alindiginda regresyon
atama yonteminin, n=50 ve n=100 alindiginda Min(F) yaklasiminin daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir. 9 landmark dikkate alindiginda n=30, n=50 alindiginda Min(F)
yaklagimi iyi sonug verirken, n=100 alindiginda EM algoritmasinin daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir. 12 landmark dikkate alindiginda n=30 alindiginda regresyon
atama yontemi, n=50 alindiginda Max(F) yaklasimi ve n=100 alindiginda Min(F)
yaklagimi daha iyi sonug vermistir (Tablo 7).
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Tablo 8. Senaryo 7 ve 3, 6, 9 ve 12 landmark durumlarinda elde edilen sonuglar
Metot k n=30 n=50 n=100
Onerilen algoritma (MinF

& (MinF) 52,558 23.107 145.002
Onerilen algoritma (MaxF 3*

& (MaxF) 16215 27,640 12309
Regresyon 36.975 42.897 32.4687
Onerilen algoritma (MinF) 73.041 1095.754 613.839
Onerilen algoritma (MaxF) 45.997 60.296 80.831
Regresyon 23.557 855.401 250.203
BPCA 5 6.0177 70.743 58.268
INIPALS 8.644 44.939 26.438
NLPCA 11.747 120.946 63.481
BECA 10.079 74.423 57.678
EM 4.476 6.286 3.082
Onerilen algoritma (MinF) 23.737 13.557 34.8346
Onerilen algoritma (MaxF) 52034 24.414 273.922
Regresyon 45519 73.8211 72.648
BPCA 9 1289.328 902.4544 62.5413
INJGELS 210.963 9034501 | 37.01711
NLPCA 1695.408 804.6384 | 1298.046
PPCA 948.726 903619 | 5842228
EM 16483.040 2781173 | 829.4518
Onerilen algoritma (MinF) 11.884 158.1613 9.100
Onerilen algoritma (MaxF) 15.639 771.8525 6.962
Regresyon 12.247 360.9658 4.246
BPCA » 156.641 4195.298 454.952
INIPALS 146.419 367.7007 35126
NLPCA 317.106 7445.648 1541.222
PPCA 161.427 3461.769 435341
EM ok 553.9291 153.260

*3 landmarkli durumda landmark sayisinin az olmasindan dolay1 EM algoritmasi ve PCA tabanli yontemler kullanilamamaktadir.
** Gerekli tahminleri yapabilmek i¢in alinan 6rneklem biiyiikligii ¢ok azdir.

Senaryo 7° de 3 landmarkli durumda n=30 ve n=100 alindiginda Max(F)
yaklasiminin, n=50 alindiginda ise Min(F) yaklasiminin daha iyi sonu¢ verdigi
gorilmektedir. 6 landmark dikkate alindiginda n=30, n=50 ve n=100 alindiginda EM
algoritmasi iyi sonuglar vermistir. 9 landmark dikkate alindiginda n=30, n=50 ve

n=100 alindiginda Min(F) yaklasimimin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. 12
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landmark dikkate alindiginda n=30 ve n=50 alindiginda Min(F) yaklagimi iyi sonug
verirken n=100 alindiginda regresyon atama yontemi daha iyi sonug vermistir (Tablo

8).
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Tablo 9. Senaryo 8 ve 3, 6, 9 ve 12 landmark durumlarinda elde edilen sonuglar

Metot k n=30 n=50 n=100
Onerilen algoritma (MinF) 37.428 46.156 18.596
Onerilen algoritma (MaxF) 3* 11518 67.817 25.062
Regresyon 23.723 23.723 0.430
Onerilen algoritma (MinF) 46.057 505.117 11.883
Onerilen algoritma (MaxF) 28.856 2212.690 21.056
Regresyon 14.845 142572 12.651
BPCA 5 4.055 336.577 72.779
INIPALS 6.067 166.669 34.115
NLPCA 8.087 388.799 87.654
PPCA 7.224 346.082 63.330
EM 2.999 9.011 7.484
Onerilen algoritma (MinF) 10.325 0.232 6.013
Onerilen algoritma (MaxF) 38.085 16.088 6.217
Regresyon 31.678 16.598 11.805
BPCA o 1693.828 284.079 449.125
INIPALS 521.288 284.037 34.047
NLPCA 1188.922 284.304 428.992
PPCA 900.452 284.082 424.296
EM 6157.813 44.419 104.871
Onerilen algoritma (MinF) 8.609 92.648 6.546
Onerilen algoritma (MaxF) 11.494 132.612 4.950
Regresyon 8.887 285.399 11.805
BPCA 1 159.815 535.136 449.125
INIPALS 150.135 113.758 34.047
NLPCA 309.512 809.780 4278.992
PPCA 164.478 512.525 424.296
EM R 146.628 104.871

*3 landmarkli durumda landmark sayisinin az olmasindan dolay1 EM algoritmasi ve PCA tabanli yontemler kullanilamamaktadir.
** Gerekli tahminleri yapabilmek i¢in alinan 6rneklem biiyiikliigi ¢cok azdir.

Senaryo 8’ de 3 landmarkli durumda n=30 alindiginda Max(F) yaklagiminin,
n=50 ve n=100 alindiginda ise regresyon atama yonteminin daha iyi sonu¢ verdigi
gorilmektedir. 6 landmark dikkate alindiginda n=30, n=50 ve n=100 alindiginda EM

algoritmasi iyi sonuglar vermistir. 9 landmark dikkate alindiginda n=30, n=50 ve
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n=100 alindiginda Min(F) yaklagiminin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. 12
landmark dikkate alindiginda n=30 ve n=50 alindiginda Min(F) yaklagim1 iyi sonug
verirken n=100 alindiginda Max(F) yaklasimi daha iyi sonu¢ vermistir (Tablo 9).

Tablo 10. Senaryo 9 ve 3, 6, 9 ve 12 landmark durumlarinda elde edilen sonuglar

Metot k n=30 n=50 n=100
Onerilen algoritma (MinF) 15.895 7289 3973
Onerilen algoritma (MaxF) 3* 4.982 9511 9.07
Regresyon 15.971 10.192 10.193
Onerilen algoritma (MinF) 19549 66.057 3567
Onerilen algoritma (MaxF) 12.951 81.947 7.357
Regresyon 6.348 203.448 4.689
ER S 6 1.767 319.285 184.988
INIPACS 2.895 154.408 96.843
s 3.479 355.035 184.537
PPCR 3.468 327.603 184.040
EM 1277 3477 4.479
Onerilen algoritma (MinF) 7024 18.698 5137
Onerilen algoritma (MaxF) 15.283 23176 7889
Regresyon 13.371 362.459 8.657
BPCA . 1287.701 1896.967 1577.92
INIPALS 213.928 1896.958 213.7781
NLPCA 2103.321 1896.984 3538.665
PPCA 916.259 1896.975 791.9374
EM 10582.830 95.63426 4185.635
Onerilen algoritma (MinF) 2324 6.475 7.077
Onerilen algoritma (MaxF) 4563 12.686 8.200
Regresyon 2.556 7.648 9.646
BPCA o 115.743 528.8316 354.619
INIPALS 100.387 1142012 37.890
NLPCA 290.380 860.0972 693.913
PPCA 118.837 504.2585 342.870
EM % 172.9367 702.651

*3 landmarkli durumda landmark sayisinin az olmasindan dolayr EM algoritmasi ve PCA tabanli yontemler kullanilamamaktadir.
** Gerekli tahminleri yapabilmek i¢in alinan 6rneklem biiytikliigii ¢ok azdur.
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Senaryo 9’ da 3 landmarkli durumda n=30, n=50 ve n=100 alindiginda Min(F)
yaklasiminin iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. 6 landmark dikkate alindiginda n=30
ve n=50 alindiginda EM algoritmasi iyi sonuglar verirken n=100 alindiginda Min(F)
yaklasimi daha iyi sonu¢ vermistir. 9 landmark dikkate alindiginda n=30, n=50 ve
n=100 alindiginda Min(F) yaklagiminin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. 12
landmark dikkate alindiginda n=30, n=50 ve n=100 alindiginda Min(F) yaklagiminin
iyi sonuglar verdigi goriilmektedir (Tablo 10).

76



Tablo 11.

Senaryo 10 ve 3, 6, 9 ve 12 landmark durumlarinda elde edilen sonuglar

Metot k n=30 n=50 n=100
Onerilen algoritma (MinF) 5504 3.904 1.628
Onerilen algoritma (MaxF) 3* 1813 5825 2033
Regresyon 6.990 7.967 3.846
Onerilen algoritma (MinF) 1.425 2.874 0.811
Onerilen algoritma (MaxF) 3.343 4.851 1.070
Regresyon 1.837 17.865 6.584
BPCA ] 0.540 36.577 72.779
INIPALS 0.899 66.669 34.115
NLPCA 1.077 88.799 87.654
AT 1.079 46.082 63.330
EM 0.389 9.011 7.484
Onerilen algoritma (MinF) 2003 3.984 0111
Onerilen algoritma (MaxF) 9.155 12.685 4.035
Regresyon 7.156 22.673 5.348
B . 333.802 370.054 227.504
INIPALS 176.872 370.152 24.074
NLPCA 1460.914 370.051 138.711
PPCA 380.388 370.172 218.057
EM 12.851 26.629 7.350
Onerilen algoritma (MinF) 1049 3.216 2282
Onerilen algoritma (MaxF) 1466 4.897 3,050
Regresyon 1.088 11.458 5.234
BPCA . 157.911 215.985 460.321
INIPALS 150.666 208.743 33.630
NLPCA 280.095 211.684 589.487
PPCA 161.023 216.257 424.237
EM o 32.435 20.013

*3 landmarkli durumda landmark sayisinin az olmasindan dolay1 EM algoritmasi ve PCA tabanli yontemler kullanilamamaktadir.
** Gerekli tahminleri yapabilmek i¢in alinan 6rneklem biiyiikligii ¢ok azdir.

Senaryo 10’ da 3 landmarkli durumda n=30 alindiginda Max(F) yaklagiminin,
n=50 ve n=100 alindiginda ise Min(F) yaklasiminin daha iyi sonu¢ verdigi
goriilmektedir. 6 landmark dikkate alindiginda n=30, n=50 ve n=100 alindiginda
Min(F) yaklagimi 1yi sonuglar vermistir. 9 landmark dikkate alindiginda da n=30, n=50
ve n=100 alindiginda Min(F) yaklagiminin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. 12
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landmark dikkate alindiginda ise n=30, n=50 ve n=100 alindiginda Min(F)

yaklasiminin iyi sonuglar verdigi gériilmektedir (Tablo 11).

Tablo 12. Farkli 6rneklem biiyiikliiklerine goére en iyi sonucu veren

yontemlerin frekanslari

n=30 n=50 n=100
316 |9 [12| Toplam | 3 | 6 | 9 |12 | Toplam | 3 | 6 | 9 | 12 | Toplam

MinF 11197 18 6 12|75 20 4 |3 |7 ]| 4 18
MaxF 8 1 9 2 |11 3 6 3 3 6
Regresyon 111 3 5 2 1 3 3 1
BPCA 1 1 1 1
NIPALS 2 |1 3 112 3
NLPCA 1 1
PPCA 2 2
EM 7 7 7 7 4 2 6

4.3. Gergek Veri Uygulamasi

Kayip landmark tahmini i¢in tez ¢alismasinda 6nerilmis olan F yaklagiminin
adimlarini sayisal 6rnekle agiklamak amaciyla Senaryo 1 ve 3 landmarkli durum ve

n=5 alinmistir (Tablo 13).

Tablo 13. Kayip landmark igermeyen veri seti

x1 x2 x3 yl y2 y3
1 636.130 1066.270 739.854 1282.627 646.954 646.333
2 623.368 719.535 726.976 935.716 645.830 645.185
3 643.320 905.782 747.023 1121.972 646.897 646.351
4 625.732 2139.795 729.541 2355.921 647.164 646.573
5 620.284 425.833 723.876 642.201 643.994 643.492

Birinci birimde 3. Landmark kayip landmark (m) olarak belirlendi (Tablo 14).
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Tablo 14. Kayip landmark iceren veri seti

x1 x2 x3 yl y2 y3
1 636.130 1066.270 ? 1282.627 646.954 ?
2 623.368 719.535 726.976 935.716 645.830 645.185
3 643.320 905.782 747.023 1121.972 646.897 646.351
4 625.732 2139.795 729.541 2355.921 647.164 646.573
5 620.284 425.833 723.876 642.201 643.994 643.492

Veri seti Bookstein koordinatlarina doniistiiriliir. Birinci birime ait Bookstein

koordinatlari:
[11[2]

[1,]-05 O

[2] 05 O

[3] 72 ?

Ikinci birime ait Bookstein koordinatlart:
[.1] [.2]

[1,] -0.500000 0.000000e+00

[2,] 0.500000 6.695574e-17

[3,] 2.193868 -2.925077e+00

Uciincii birime ait Bookstein koordinatlar:
(1 [2]

[1,] -0.50000000 0.00000000

[2,] 0.50000000 0.00000000

[3,] -0.03471818 -0.04327598
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Dordiincii birime ait Bookstein koordinatlar:

[.1] [.2]
[1,] -0.5000000 0.0000000000
[2,] 0.5000000 0.0000000000
[3,] 0.4972266 -0.0001573331

Besinci birime ait Bookstein koordinatlart:

[1]  [2]
[1,] -0.5000000 0.000000
[2,] 0.5000000 0.000000
[3] -0.1103701 -1.259385

Her bir birim i¢in hesaplanan landmark arasi uzakliklara gore i-m (d2 uzakligi)
ve j-m (ds uzakligi) uzakliklarinin ortalama ve standart hatasi hesaplanir. Elde edilen
d> uzakliklar1 sirasiyla 3.976, 0.467. 0.997, 1.318 seklindedir. d3 uzakliklar1 ise
strastyla 3.380, 0.536, 0.002, 1.399 seklindedir. d2 uzakliginin ortalamasi 1.689, ds
uzakliginin ortalamasi 1.329 olarak elde edilmistir. d2 uzakliginin standart hatasi, ds

uzakliginin standart hatas1 0.782 olarak elde edilmistir.

d2 uzakliginin % 95’ lik giiven araligi (0.156; 3.222) ve dz uzakliginin % 95°
lik giiven aralig1 (-0.123; 2.783) olarak elde edilmistir. Iterasyon katsayisi 1 alinarak

F istatistik degerleri elde edilmistir.

Kriter olarak secilen Min(F) ve Max(F) istatistik degerine karsilik gelen x ve y
koordinatlar1 tahmin edilen koordinatlar olarak ele alinir. Min(F) kriterine gore (x,y)
(0.157, 1.88), F istatistigi ise 1.26” dir. Max(F) kriterine gore (x,y) (2.16, -0.124), F
istatistigi ise 5.62’ dir. Tahmin edilen koordinatlar orijinal koordinat degerlerine geri
dontstiiriilir. Min(F) o6l¢iitii kullanilarak tahmin edilen koordinatlar (438.166,
598.209), Max(F) ol¢iitii kullanilarak tahmin edilen koordinatlar (407.991, 587.313)

olarak bulunmustur.
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5. TARTISMA VE SONUC

Arastirma stireci ne kadar titiz ve dikkatli ylriitiiliirse yiiriitiilsiin, elde olmayan
nedenlerle bazi birimlerden verilerin tamami veya bir kismi elde edilememektedir.
Kayip veri sorunu bazen birimlere ulasamamaktan, bazen teknik nedenlerden ve bazen
de birimlerin dogas1 geregi ortaya ¢ikmaktadir. Kayip veri sorunu nedeniyle, model
kuramama, bazi istatistiksel analizleri yapamama ve kestirimlerde yanliliklar
goriilebilmektedir. Kayip veri sorunundaki bu durum, aragtirmacilarin kayip veri

tahmin yontemlerine 6nem vermelerine neden olmustur.

Kayip veri tahmininde kullanilan baglica yontemler deger atama yontemleri,
kayip veri ile ortalamanin yer degistirmesi, EM algoritmasi, PCA modifiye edilerek
elde edilmis BPCA, INIPALS, NLPCA, PPCA ve regresyon atama olarak
sayilabilirler (Arbour ve Brown, 2014; Couette ve White, 2010; Neeser ve ark., 2009;
Rubin ve ark., 2007). Kayip veri tahmini i¢in gelistirilen bu yontemlerden ¢oklu atama
yontemleri, EM algoritmas1 ve PCA tabanli yontemler MAR kayip veri yapisim
kullanmaktadir (Dong and Peng, 2013). EM algoritmasi ve ¢oklu atama yontemleri
model tabanli yontemler olarak ele alinirken BPCA, INIPALS, NLPCA, PPCA
yontemleri PCA’ ya dayanan yontemlerdir (Pigott, 2001).

Kayip veri tahmin yontemleri gelistirilmesindeki genel ve temel diislince veri
setlerindeki kayiplar1 tahmin etmektir. Oysa gilinlimiizde veri analizleri artik sekil ve
goriintii lizerinden de yapilmaktadir. Teknolojik gelisimle birlikte istatistiksel sekil
analizi yaklasimlarindaki gelismeyle, sekil ve goriintillerde de veri kayiplarina
rastlanilmaya baglanmistir. Sekil analizinde kayip veri sorunu landmark kayiplar
dolayisiyla kartezyen koordinatlar1 seklinde olmaktadir. Literatiir incelendiginde
sekilsel temelli kayip landmarklara yonelik gelistirilen 6zel bir yontem
gorilememistir. Tez calismasindaki amag¢ da standart kayip verilerde kullanilan

yontemlerin kayip landmark tahminindeki performanslarimin degerlendirilmesi ve
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kayip landmark tahminine yonelik, tez ¢alismasi kapsaminda sekil temel alarak
gelistirilen “F-yaklagimi” algoritmasinin  Min(F) ve Max(F) Oolgiitlerine gore
performansimi gérmek ve diger standart kayip veri yontemleriyle karsilastirilmasidir.
Tez calismasinda literatiir incelenerek genel kabul gérmiis olan yontemlerden EM
algoritmasi, BPCA, INIPALS, NLPCA, PPCA ve regresyon atama yontemleri

inceleme kapsamina alinmustir.

Sekil analizine yonelik kayip landmark tahmini i¢in yapilan uygulamalar
literatiirde arastirlldiginda az sayida c¢alismaya rastlanilmistir. Literatiirde sekil
analizindeki kayip landmark sorununa yonelik uygulamalar incelendiginde Bookstein
ve ark. (1999) kranium profilleri ile ilgili caligmalarinda kayip landmark tahmini i¢in
ince levha egri relaksiyon yontemini (thin-plate spline relaxation method) kullandig:
goriilmustiir. Literatiirde bazi arastirmacilar ise g¢aligsmalarinda kayip landmarklari
dikkate almadan o birimleri ¢ikartarak analizleri uygulamislardir (Beumer ve ark.

(2006).

Sekle yonelik istatistiksel analizlerin uygulandigi morfometri ¢aligmalarinda
genellikle veri setleri iskeletlerden, kemiklerden vb. leri gibi anatomik yapilardan
olusmaktadir. Bu tarz anatomik yapilarda zamana bagli olarak meydana gelen
kirilmalar nedeniyle landmark koordinatlarinda kayiplar meydana gelmektedir.
Landmark koordinatlarinin bilinmemesi, o birimin ¢aligma disinda kalmasina neden
olmaktadir. Genellikle kiiciik 6rneklem biiyiikliigiine sahip paleontoloji ve arkeoloji
calismalarinda her bir landmark c¢ok daha degerlidir. Bu nedenlerden dolay1
aragtirmalarda Landmarklarin konumlandirilmasi ve kayip landmark koordinatlarinin
tahmin edilmesi 6nem tagimaktadir. Landmarklar1 konumlandirmada gézlemci hatasi
rastgele hata kapsaminda degerlendirilirken, 6lgme araci hatasit da sistematik hata
olarak degerlendirilebilir. Kiiciik 6rneklem ¢aligmalarinda, kayip landmarki olan birim
yerine yeni birim konulmas1 miimkiin olmadig1 durumlarda da kayip landmark tahmini

bir zorunluluk haline gelmektedir.

Morfometrik calismalarda kayip veri tahmini amaciyla yapilan ¢aligmalar
incelendiginde Couette ve White (2010) ii¢ boyutlu morfometrik verilerde kayip
verinin énemini arastirdigi ¢alismasinda EM algoritmasi ve ¢oklu regresyon atama

yontemlerini karsilagtirmiglardir. Karsilagtirma sonucunda EM algoritmasi ve c¢oklu
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regresyon atama yontemlerinin benzer sonuglar verdigini gostermislerdir. Strauss ve
ark. (2003) ise morfometrik verilerde kayip veri tahmininde kullanilmak tizere EM
algoritmasi ve temel bilesenler tahminini karsilastirarak, yontemlerin benzer sonuglar
verdigini bulmuglardir. Tez calismasinda ise EM algoritmasi kayip landmark
tahmininde bu tez ¢aligmasinda Onerilmis olan F-yaklagimi algoritmasinda Max(F)

Olciitiine yakin, Min(F) 6l¢iitiine gore ise oldukca diisiik performans vermistir.

Arbour ve Brown (2014), geometrik morfometride kayip veri tahmininde
kullanilan BPCA, en kiiciik kareler regresyonu, ince levha egri analizini ve kayip veri
ile ortalamanin yer degistirmesi yontemlerinin performanslarini karsilagtirmiglardir.
Karsilastirma sonucunda BPCA ve en kiigiik kareler regresyonunun giivenilir
yontemler oldugunu belirtmislerdir. Tez ¢alismasinda simiilasyon sonuglarina gore
BPCA ve regresyon atama yontemleri bu tez ¢alismasinda 6nerilmis olan Min(F) ve

Max(F) dlgiitlerine gore oldukga diisiik performans gostermistir.

Brown ve ark. (2012), morfometrik verilerde kayip veri tahmin yontemlerinin
performansimi arastirdigi ¢alismasinda kayip veri ile ortalamanin yer degistirmesi,
regresyon atama ve BPCA yontemlerini karsilastirarak kayip veri orani diisiik
oldugunda en iyi performansit BPCA yonteminin, en kotii performansi ise ortalamanin
yer degistirmesi yonteminin verdigini belirtmislerdir. Neeser ve ark. (2009), fosil
kraniumlariin yeniden yapilandirilmasi amaciyla kayip landmark tahmini i¢in kayip
veri ile ortalamanin yer degistirmesi, ince levha egri analizini ve ¢oklu regresyon
atama yoOntemlerini karsilagtirarak regresyon atama yonteminin en iyi sonuglari

verdigini belirtmiglerdir.

Simiilasyon ¢alismasinda 6rneklem biiyiikliikleri 30, 50 ve 100 olarak dikkate
alindiginda, performans degerlendirmesinde en iyi ve en farkli sonucu, tez
caligmasinda Onerdigimiz F-yaklagimi algoritmasina ait Min(F) ol¢iitii vermistir.
Performans siralamasina gore diger yontemler degerlendirildiginde yine bu tez
caligmasinda onerilmis olan Max(F) ol¢iitlii F-yaklasim1 ve EM algoritmalar1 benzer
sonuglar vermislerdir. Kayip landmark tahminine yonelik performans basarisinda
regresyon atama yaklasimi sonraki yontem olarak degerlendirilebilir. PCA temelli
BPCA, INIPALS, NLPCA, PPCA yontemlerinin tez ¢aligmasinda incelenen

yontemler gibi basarili olamadig1 ifade edilebilir. Landmark tabanli kayip veri
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tahminine yonelik diger arastirmalarda kayip veri oraninin az oldugu durumlarda
BPCA yonteminin iyi performans gosterdigini belirtmislerdir (Arbour ve Brown,
2014; Brown ve ark., 2012).

Kaylp landmark tahmininde kullanilan literatiirde siklikla karsilasilan
yontemlerin ve tez ¢alismasinda incelenen yontemlerin bir¢ogu istatistik teorisi yogun
ve dolayisiyla bazi istatistiksel varsayimlarin saglanamamasi1 durumunda performans
disiikliigii gosterebilecek yontemlerdir. Bu yontemlerde landmark sayis1 da oldukga
Onem tasimaktadir. Regresyon atama yontemi digindaki, kayip landmark tahmini i¢in
tez calismasinda incelenen yontemlerde, landmark sayist 3 olmasi durumunda sorun
yasanmaktadir. Tez calismasinda dnerdigimiz F-yaklagimi algoritmasi sekli olusturan
3 landmarkin olmas1 durumunda kayip landmark tahmini i¢in kullanilabilmektedir. Ug
landmark olmas1 durumuna gore regresyon atama yontemi ile 6nerdigimiz F-yaklagimi
algoritmasina yonelik simiilasyon sonuclari degerlendirildiginde n=30 oldugunda
Max(F) olgiitlinlin iyi sonuglar verdigi, n=50 oldugunda ise Min(F) 6Slgiitliniin iyi
sonuclar verdigi ve n=100 ise regresyon atama yontemi, Max(F) ve Min(F) yakin
sonuclar verdigi goriilmiistiir. Landmark sayisinin 3’den fazla olmasi da diger

yontemler agisindan bir avantaj haline dontismemektedir.
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7. SIMGELER VE KISALTMALAR

Temel Bilesenler Analizi: PCA

Oklid Uzaklik Matrisi Analizi: EDMA

Tamamen rastgele veri: MCAR

Rastgele veri: MAR

Rastgele olmayan kayip veri: MNAR

Bayes yaklasimli PCA: BPCA

Olasiliksal PCA: PPCA

Ters dogrusal olmayan PCA: NLPCA

Iteratif kismi en kiigiik kareler ile dogrusal olmayan tahmine dayal: PCA: INIPALS

Hata kareler ortalamasinin karekokii;: RMSE
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8. EKLER

EK1

Simiilasyon calismasinda 3 landmarkli durumda kullanilan R kodlar1 asagida
belirtilmistir.

####Kullanilan paketler
library(mvtnorm)
library(shapes)
library(readxl)
library(mice)
library(pcaMethods)
library(Amelia)
library(Matrix)
library(dplyr)
##RMSE degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan fonksiyon
rmse <- function(error)
{

sqrt(mean(error’2))
¥
set.seed(100)
t=1000 ###ttekrar sayisi
n=30 ####0orneklem biiylikligi
la=3 ####landmark sayisi
sayac2<-0
sayac_mr<-0
for (1'in 1:t) {
sayac_mr<-sayac_mr+1
sayac_ems<-sayac_em+1
sayac_ppca<-sayac_ppca+1l
sayac_bpca<-sayac_bpca+1

sayac_nlpca<-sayac_nlpca+1
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sayac_nipals<-sayac_nipals+1

##H##Cok degiskenli normal dagilimdan veri tiiretilmesi

KOVARYANS <- read_excel("KOVARYANS.xIsx", col_names = FALSE)
KOVARYANS<-as.matrix(KOVARYANS)
KOVARYANS<-nearPD(KOVARYANS)

cov<-KOVARYANS$mat@x

dim(cov)<-c(la*2,la*2)

data<-rmvnorm(n, mean=c(644.18, 534.72, 747.81, 454.54, 641.90, 824.45, 751,
646.81, 646.18, 521.72, 534.72, 523.90), sigma=cov)

my.dat<-array(data, dim=c(la,2,n))

#HH#HK ayip landmark tahmininde kullanilacak landmarklarin belirlenmesi
xorj<-my.dat [3,1,1]

x1<- my.dat [1,1,1]

x2<-my.dat [2,1,1]

yorj<-my.dat [3,2,1]

yl<-my.dat [1,2,1]

y2<-my.dat [2,2,1]

###Ht Veri setinin Bookstein koordinatlarina doniistiiriilmesti
my.d<-bookstein2d(my.dat)
my.d.cor<-bookstein2d(my.dat)$bshpv

###H#Kayip landmarkin olustutulmasi

my.dat [3,1,1]<-NA

my.dat [3,2,1]<-NA

###HKaylp landmark iceren veri seti iizerinden Bookstein koordinatlarinin
olusturulmasi

my.dat.book<-bookstein2d(my.dat)
my.dat.book.cor<-my.dat.book$bshpv
veri<-my.dat.book.cor

H#H#H\Veri setinin F istatistigini uygulamak i¢in diizenlenmesi
i=1

yeni<-data.frame(matrix(nrow = n, ncol = 2))
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colnames(yeni)<-c("x",
for (iin 1:n) {
yeni[i,1]<-veri[3,1,i]

y")

yeni[i,2]<-veri[3,2,i]
¥

####F yaklasimi algoritmasininin uygulanmasi:
i=2

d31<-matrix(nrow = n, ncol = 1)

for (iin 2:n) {

deneme2=my.dat.book.cor[,,i]
xkl<-deneme2[1,1]

yk1<-deneme2[1,2]

xk3<-deneme2[3,1]

yk3<-deneme2[3,2]

d31[i,1]=sqrt((xk3-xk1) 2+(yk3-yk1)"2)#####O0klid uzakliginin hesaplanmasi
¥

d31<-d31[-1,]

d3lort=mean(d31)

i=2

d32<-data.frame(matrix(nrow = n, ncol = 1))
for (iin 2:n) {

deneme2=my.dat.book.cor[,,i]
deneme2<-deneme2[1:3,]

xk2<-deneme2[2,1]

yk2<-deneme2[2,2]

xk3<-deneme2[3,1]

yk3<-deneme?2[3,2]
d32[i,1]=sqrt((xk3-xk2)"2+(yk3-yk2)"2) ####Oklid uzakliginin hesaplanmasi
b

d32<-d32[-1,]

d32ort=mean(d32)
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d32ort

c=(-1/2)*(d31ort"2-d320rt"2)

d=sqrt(d31ort"2-(c+0.5)"2)

y4<-yeni

y4<-as.matrix(y4)

y4[l,1]<-c

y4[1,2]<-d

####Giiven araliklarinin hesaplanmasi:

d2<-d31

d2as<-d3lort-1.96*(sd(d2)/sqrt(length(d2))) #### d2 alt sinir
d2iis<- d3lort +1.96*(sd(d2)/sqrt(length(d2))) #### d2 st siur
d3<-d32

d3as<- d32ort -1.96*(sd(d3)/sqrt(length(d3))) #### d3 alt siur
d3iis<- d32o0rt+1.96*(sd(d3)/sqrt(length(d3))) #### d3 alt sinir
closeAllConnections()

sayac<-0

fstatt<-matrix(byrow=TRUE)

Is<-matrix(byrow=TRUE)

sayacs<-matrix(byrow=TRUE)

cs<-matrix(byrow=TRUE)

ds<-matrix(byrow=TRUE)

closeAllConnections()

HHHAF istatistiginin hesaplanmasi

for (¢ in seq(d2as, d2iis, 0.2) ) {

for (d in seq(d3as, d3iis, 0.2) ) {

sayac<-sayac+1

y4[1,1]<-c

y4[1,2]<-d
gakt=n*(mean(y4[,1])-mean(y4))"2+n*(mean(y4[,2])-mean(y4))"2
cat(gakt, sep="\n", file="gakt.txt", append=TRUE)
sink("gkt.txt")
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k=2

for(iin 1:k){

for (jin 1:n) {

t=((y4[,i]-mean(y4))"2)

cat(t, sep="\n", file="gkt.txt", append=TRUE)

=il

¥

i=i+1

¥

gkt <- read.table("gkt.txt")

gktson=sum(gkt)

gikt=gktson-gakt

fstat=((gakt/(k-1))/(gikt/(2*n-k)))

fstatt[sayac]<-fstat

closeAllConnections()

Is[sayac]<-I

sayacs[sayac]<-sayac

cs[sayac]<-c

ds[sayac]<-d

¥

closeAllConnections()

¥

####Coklu regresyon atama yontemi ile kayip deger tahmini
mr_veri<-yeni

xt_mrs<-matrix(byrow=TRUE)
yt_mrs<-matrix(byrow=TRUE)

colnames(mr_veri)<-c("v1", "v2")

imputed_Data <- mice(mr_veri, method="norm")
xt_mr=imputed_Data$imp3$v1[1,1]####Tahmin edilen x koordinati
yt_mr=imputed_Data$imp$v2[1,1]####Tahmin edilen y koordinati

xt_mrs[sayac_mr]=xt_mr
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yt_mrs[sayac_mr]=yt_mr

####Min(F) Olciitii icin sonuglarin diizenlenmesi
ts<-rbind(ls, sayacs, cs, ds, fstatt)

ts<-t(ts)

ts<-as.data.frame(ts)

colnames(ts)<-c("L", "SAYAC", "X", "Y", "F")
minn<-ts %>%

group_by(L) %>%

slice(which.min(F))

maxx<-ts %>%

group_by(L) %>%

slice(which.max(F))

#H#MiIn(F) Olciitli i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme:

D=(x2-x1)"2+(y2-y1)"2

A=x2-x1

B=y2-y1

ub<- minn$X

vb<- minn$Y

C= (ub+0.5)

Yj2={(A"2+B"2)*y1+B*C*D+vh*A*D}(Ar2+B"2) ####Tahmin edilen y koordinati
yj<- yorj

Xj2={C*D+A*x1-B*yj+B*y1}/A #### Tahmin edilen x koordinati
xj2<-as.numeric(unlist(xj2))

yj2<-as.numeric(unlist(yj2))

zorj=sqrt(xorj*2+yorj2)####0rijinal hipoteniis degeri
ztah_min=sqrt(xj2"2+yj2"2)####MinF Olciitiine gore hipoteniis degeri
error_min=ztah_min-zorj

error_min<-as.numeric(unlist(error_min))

cat(error_min, sep="\n", file="error min.txt", append=TRUE)

###H#Max (F) 6l¢titii icin Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri donme

97



ubm<- maxx$X

vbm<- maxx$Y

C= (ubm+0.5)

ym={(A"2+B"2)*y1+B*C*D+vb*A*D}/(A"2+B"2) ####Tahmin edilen y koordinati
yj<-yorj

xm={C*D+A*x1-B*yj+B*y1}/A ##Tahmin edilen X koordinati
xm<-as.numeric(unlist(xm))

ym<-as.numeric(unlist(ym))

ztah_max=sqrt(xm"2+ym”2)####Max(F) 6l¢iitii ile elde edilen hipoteniis degeri
error_max=ztah_max-zorj

error_max<-as.numeric(unlist(error_max))

cat(error_max, sep="\n", file="error max.txt", append=TRUE)
closeAllConnections()

#H##Coklu regresyon atama yontemi i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal
koordinatlara geri donme

ub_mr<- xt_mr
vb_mr<- yt mr
C_mr= (ub_mr+0.5)

yj2_mr={(A"2+B"2)*y1+B*C_mr*D+vb*A*D}/(A"2+B"2)####Tahmin edilen
ykoordinati

yj<- yorj

xj2_mr={C_mr*D+A*x1-B*yj+B*y1}/A ####Tahmin edilen x koordinati
Xj2_mr<-as.numeric(unlist(xj2_mr))

yj2_mr<-as.numeric(unlist(yj2_mr))

ztah_mr=sqrt(xj2_mr"2+yj2_mr " 2)####Coklu regresyon atama yontemi ile elde
edilen hipoteniis degeri

error_mr=ztah_mr-zorj
error_mr<-as.numeric(unlist(error_mr))

cat(error_mr, sep="\n", file="error mr.txt", append=TRUE)
}

error_min<- read.table("error min.txt")

error_min<-as.numeric(unlist(error_min))
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rmse_f_min<-rmse(error_min)####Min(F) 6l¢iitli igin RMSE degeri
error_max<- read.table("error max.txt")
error_max<-as.numeric(unlist(error_max))
rmse_f_max<-rmse(error_max) ####Max(F) olgiitii igcin RMSE degeri
error_mr<- read.table("error mr.txt™)
error_mr<-as.numeric(unlist(error_mr))

rmse_mr<-rmse(error_mr) ####Coklu regresyon atama yontemi i¢in RMSE degeri
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EK2

Simiilasyon calismasinda 6 landmarkli durumda kullanilan R kodlar1 asagida

belirtilmistir.
###HtKullanilan paketler
library(mvtnorm)
library(shapes)
library(readxl)
library(mice)
library(pcaMethods)
library(Amelia)
library(Matrix)

library(dplyr)

##RMSE degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan fonksiyon

rmse <- function(error)
{
sqrt(mean(error2))
}
set.seed(100)
t=1000 ###ttekrar sayisi
n=30####0rneklem biiylkligi
nl=n
n2=nl+1
n3=2*nl
n4=n3+1
n5=3*nl
n6=n5+1
n7=4*nl
la=6####landmark sayis1
=1
sayac2<-0

sayac_mr<-0
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sayac_em<-0

sayac_ppca<-0

sayac_bpca<-0

sayac_nlpca<-0

sayac_hipals<-0

for (I'in 1:t) {

sayac_mr<-sayac_mr+1

sayac_em<-sayac_em-+1

sayac_ppca<-sayac_ppca+1

sayac_bpca<-sayac_bpca+1

sayac_hlpca<-sayac_nlpca+1

sayac_nipals<-sayac nipals+1 ####Cok degiskenli normal dagilimdan veri tiiretilmesi
KOVARYANS <- read_excel("KOVARYANS.xIsx", col_names = FALSE)
KOVARYANS<-as.matrix(KOVARYANS)
KOVARYANS<-nearPD(KOVARYANS)

cov<-KOVARYANS$mat@x

dim(cov)<-c(la*2,la*2)

data<-rmvnorm(n, mean=c(644.18, 534.72, 747.81, 454.54, 641.90, 824.45, 751,
646.81, 646.18, 521.72, 534.72, 523.90), sigma=cov)

my.dat<-array(data, dim=c(la,2,n))

####H#Kayip landmark tahmininde kullanilacak landmarklarin belirlenmesi
xorj<-my.dat [3,1,1]

x1<-my.dat [1,1,1]

x2<-my.dat [2,1,1]

yorj<-my.dat [3,2,1]

yl<-my.dat [1,2,1]

y2<-my.dat [2,2,1]

### Veri setinin Bookstein koordinatlarina doniistiiriilmesi
my.d<-bookstein2d(my.dat)
my.d.cor<-bookstein2d(my.dat)$bhshpv

###HtK ayip landmarkin olustutulmasi
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my.dat [3,1,1]<-NA
my.dat [3,2,1]<-NA

####Kayp landmark igeren veri seti iizerinden Bookstein koordinatlarinin

olusturulmasi

my.dat.book<-bookstein2d(my.dat)
my.dat.book.cor<-my.dat.book$bshpv
veri<-my.dat.book.cor

####\Veri setinin F istatistigini uygulamak i¢in diizenlenmesi
i=1

yeni<-data.frame(matrix(nrow = n, ncol = 2))

y")

colnames(yeni)<-c("x",
for (iin 1:n) {
yeni[i,1]<-veri[3,1,i]
yeni[i,2]<-veri[3,2,i]

}

#####F yaklagimi algoritmasininin uygulanmasi:
i=2

d31<-matrix(nrow = n, ncol = 1)

for (iin 2:n) {

deneme2=my.dat.book.cor[,,i]
xkl<-deneme2[1,1]

yk1<-deneme2[1,2]

xk3<-deneme2[3,1]

yk3<-deneme?2[3,2]
d31[i,1]=sqrt((xk3-xk1)"2+(yk3-yk1)"2)####H#Oklid uzakliginin hesaplanmasi
¥

d31<-d31[-1,]

d3lort=mean(d31)

i=2

d32<-data.frame(matrix(nrow = n, ncol = 1))
for (iin2:n) {
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deneme2=my.dat.book.cor[,,i]

deneme2<-deneme2[1:3,]

xk2<-deneme2[2,1]

yk2<-deneme2[2,2]

xk3<-deneme2[3,1]

yk3<-deneme2[3,2]

d32[i,1]=sqrt((xk3-xk2)"2+(yk3-yk2)"2) ####Oklid uzakliginin hesaplanmasi
¥

d32<-d32[-1]

d32ort=mean(d32)

d32ort

c=(-1/2)*(d31ort"2-d320rt"2)

d=sqrt(d31ort"2-(c+0.5)"2)

y4<-yeni

y4<-as.matrix(y4)

y4[1,1]<-c

y4[1,2]<-d

####Gliven araliklarinin hesaplanmasi:

d2<-d31

d2as<-d31lort-1.96*(sd(d2)/sqrt(length(d2))) #### d2 alt sinir
d2iis<- d31ort +1.96*(sd(d2)/sqrt(length(d2))) #### d2 iist sinir
d3<-d32

d3as<- d32ort -1.96*(sd(d3)/sqrt(length(d3))) #### d3 alt sinir
d3iis<- d32ort+1.96*(sd(d3)/sqrt(length(d3))) #### d3 alt sinir
closeAllConnections()

sayac<-0

fstatt<-matrix(byrow=TRUE)

Is<-matrix(byrow=TRUE)

sayacs<-matrix(byrow=TRUE)

cs<-matrix(byrow=TRUE)

ds<-matrix(byrow=TRUE)
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closeAllConnections()

H#HHF istatistiginin hesaplanmasi

for ( ¢ in seq(d2as, d2iis, 0.2) ) {

for ( d in seq(d3as, d3iis, 0.2) ) {
sayac<-sayac+1

y4[1,1]<-c

y4[1,2]<-d
gakt=n*(mean(y4[,1])-mean(y4))"*2+n*(mean(y4[,2])-mean(y4))"2
cat(gakt, sep="\n", file="gakt.txt", append=TRUE)
sink("gkt.txt")

k=2

for(iin 1:k){

for (jin 1:n) {

t=((yAL).il-mean(y4))"2)

cat(t, sep="\n", file="gkt.txt", append=TRUE)
=i+l

}

i=i+1

}

gkt <- read.table("gkt.txt")

gktson=sum(gkt)

gikt=gktson-gakt
fstat=((gakt/(k-1))/(gikt/(2*n-k)))
fstatt[sayac]<-fstat

closeAllConnections()

Is[sayac]<-I

sayacs[sayac]<-sayac

cs[sayac]<-c

ds[sayac]<-d

¥

closeAllConnections()
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}

##HH#Coklu regresyon atama yontemi ile kayip deger tahmini

mr_veri<-yeni

xt_mrs<-matrix(byrow=TRUE)
yt_mrs<-matrix(byrow=TRUE)
colnames(mr_veri)<-c("v1", "v2")

imputed_Data <- mice(mr_veri, method="norm")
xt_mr=imputed_Data$imp3$v1[1,1]
yt_mr=imputed_Data$imp$v2[1,1]
xt_mrs[sayac_mr]=xt_mr

yt_mrs[sayac_mr]=yt_mr

##HHHEM algoritmasi ile kayip deger tahmini

k=6

=1
sink(*"yenix.xlIs")
while (j <=n) {
i=3

while (i <= k) {
aa<-veri[i,1,j]
cat(aa, sep="\n")
i=i+1

¥

=i+l

b

=1
sink(*"yeniy.xIs")
while (j <=n) {
i=3

while (i <=K) {
bb<-veri[i,2,j]
cat(bb, sep="\n")
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i=i+1

¥

=i+l

b
yenix<-read.table("yenix.xIs")
yeniy<-read.table ("yeniy.xIs")
yenix<-as.matrix(yenix)
yeniy<-as.matrix(yeniy)

yeni_em<-chind(yenix[1:n1,], yeniy[1:nl,], yenix[n2:n3,],
yenix[n4:n5,], yeniy[n4:n5,], yenix[n6:n7,], yeniy[n6:n7,])

result_em<-amelia(yeni_em, m = 1)
xt_ems<-matrix(byrow=TRUE)
yt_ems<-matrix(byrow=TRUE)
xt_em<-result_em$imputations$imp1[1,1]
yt_em<-result_emS$imputations$imp1[1,2]
xt_ems[sayac_em]=xt_em
yt_ems[sayac_em]=yt_em

##HH#PCA tabanli yontemler ile kayip deger tahmini
md <- prep(yeni_em, scale="none", center=TRUE)
xt_PPCAs<-matrix(byrow=TRUE)

yt_ PPCAs<-matrix(byrow=TRUE)
resPPCA <- pca(md, method="ppca")

xt_ PPCA<-resPPCA@completeObs[1,1]
yt_ PPCA<-resPPCA@completeObs[1,2]
xt_PPCAs[sayac_ppca]=xt_PPCA

yt PPCAs[sayac_ppca]=yt_ PPCA
xt_BPCAs<-matrix(byrow=TRUE)

yt_ BPCAs<-matrix(byrow=TRUE)
resBPCA <- pca(md, method="bpca")
xt_BPCA<-resBPCA@completeObs[1,1]
yt BPCA<-resBPCA@completeObs[1,2]
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xt_BPCAs[sayac_bpca]=xt BPCA

yt_ BPCAs[sayac_bpca]=yt BPCA
xt_Nipalss<-matrix(byrow=TRUE)
yt_Nipalss<-matrix(byrow=TRUE)
resNipals <- pca(md, method="nipals")
xt_Nipals<-resNipals@completeObs[1,1]
yt_Nipals<-resNipals@completeObs[1,2]
xt_Nipalss[sayac_nipals]=xt_Nipals
yt_Nipalss[sayac_nipals]=yt_Nipals
xt_NLPCAs<-matrix(byrow=TRUE)

yt_ NLPCAs<-matrix(byrow=TRUE)
resSNLPCA <- pca(md, method="nlpca")
xt_ NLPCA<-resNLPCA@completeObs[1,1]
yt_ NLPCA<-resNLPCA@completeObs[1,2]
xt_NLPCAs[sayac_nlpca]=xt NLPCA

yt NLPCAs[sayac_nlpca]=yt NLPCA
###HMin(F) ol¢iitli i¢in sonuglarin diizenlenmesi
ts<-rbind(ls, sayacs, cs, ds, fstatt)

ts<-t(ts)

ts<-as.data.frame(ts)

colnames(ts)<-c("L", "SAYAC", "X", "Y", "F")
minn<-ts %>%

group_by(L) %>%

slice(which.min(F))

maxx<-ts %>%

group_by(L) %>%

slice(which.max(F))

##H#Min(F) olciitii i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme:

D=(x2-x1)"2+(y2-y1)"2
A=x2-x1
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B=y2-y1

ub<- minn$X

vb<- minn$Y

C= (ub+0.5)

yj2={(A"2+B"2)*y1+B*C*D+vb*A*D}/(A"2+B"2) ####Tahmin edilen y koordinati
yj<-yorj

Xj2={C*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A #### Tahmin edilen x koordinati
Xj2<-as.numeric(unlist(xj2))

yj2<-as.numeric(unlist(yj2))

zorj=sqrt(xorj 2+yorj 2 )####Orijinal hipoteniis degeri

ztah min=sqrt(xj2"2+yj2"2)####MinF Olciitiine gore hipoteniis degeri
error_min=ztah_min-zorj

error_min<-as.numeric(unlist(error_min))

cat(error_min, sep="\n", file="error min.txt", append=TRUE)

##HH#Max(F) olgiitii icin Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme:

ubms<- maxx$X

vbm<- maxx$yY

C= (ubm+0.5)

ym={(A"2+B"2)*y1+B*C*D+vb*A*D}/(A"2+B"2) ####Tahmin edilen y koordinati
yj<- yorj

xm={C*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A ####Tahmin edilen x koordinati
xm<-as.numeric(unlist(xm))

ym<-as.numeric(unlist(ym))

ztah max=sqrt(xm”2-+ym”"2)y###H#Max(F) Olciitii ile elde edilen hipoteniis degeri
error_max=ztah_max-zorj

error_max<-as.numeric(unlist(error_max))

cat(error_max, sep="\n", file="error max.txt", append=TRUE)
closeAllConnections()

###HCoklu regresyon atama yontemi i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal
koordinatlara geri donme:
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ub_mr<- xt_mr
vb_mr<- yt mr
C_mr= (ub_mr+0.5)

yj2_mr={(A"2+B"2)*y1+B*C_mr*D+vb*A*D}/(A"2+B"2)####Tahmin edilen
ykoordinati

yj<- yorj

Xj2_mr={C_mr*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A ####Tahmin edilen x koordinati
Xj2_mr<-as.numeric(unlist(xj2_mr))

yj2_mr<-as.numeric(unlist(yj2_mr))

ztah mr=sqrt(xj2_mr"2+yj2 mr"2)#H##Coklu regresyon atama yontemi ile elde
edilen hipoteniis degeri

error_mr=ztah_mr-zorj
error_mr<-as.numeric(unlist(error_mr))
cat(error_mr, sep="\n", file="error mr.txt", append=TRUE)

HHHEM algoritmasi igin Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme:

ub<- xt_em
vb<- yt em
C= (ub+0.5)

yj2_em={(A"2+B"2)*y1+B*C*D+vb*A*D}/(A"2+B"2) ####Tahmin edilen vy
koordinati

yj<- yorj

Xj2_em={C*D+A*x1-B*yj+B*y1}/A ####Tahmin edilen x koordinati
Xj2_em<-as.numeric(unlist(xj2_em))
yj2_em<-as.numeric(unlist(yj2_em))
ztah_em=sqrt(xj2_em”"2+yj2_em"2)

error_em=ztah_em-zorj

error_ems<-as.numeric(unlist(error_em))

cat(error_em, sep="\n", file="error em.txt", append=TRUE)

###BPCA yontemi i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme

ub_BPCA<- xt BPCA
vb_BPCA<- yt BPCA
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C_BPCA= (ub_BPCA+0.5)

yj2_BPCA={(A"2+B"2)*y1+B*C_BPCA*D+vb_BPCA*A*D}/(A"2+B"2)
###HtTahmin edilen y koordinati

yj<-yorj

Xj2_BPCA={C_BPCA*D+A*x1-B*yj+B*y1}/A ####Tahmin edilen x koordinat:
Xj2_BPCA<-as.numeric(unlist(xj2_BPCA))
yj2_BPCA<-as.numeric(unlist(yj2_BPCA))

ztah_ BPCA=sqrt(xj2_BPCA"2+yj2_BPCA"2)

error BPCA=ztah_BPCA-zorj

error BPCA<-as.numeric(unlist(error BPCA))

cat(error_BPCA, sep="\n", file="error BPCA.txt", append=TRUE)

####PPCA yontemi i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme:

ub_PPCA<- xt_PPCA
vb_PPCA<- yt PPCA
C_PPCA= (ub_PPCA+0.5)

yj2_PPCA={(A"2+B"2)*y1+B*C_PPCA*D+vb_PPCA*A*D}/(A"2+B"2)
#####Tahmin edilen y koordinati

yj<- yorj

Xj2_PPCA={C_PPCA*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A ####Tahmin edilen x koordinat:
Xj2_PPCA<-as.numeric(unlist(xj2_PPCA))
yj2_PPCA<-as.numeric(unlist(yj2_PPCA))
ztah_PPCA=sqrt(xj2_PPCA"2+yj2_PPCA”2)

error_PPCA=ztah_PPCA-zorj

error_PPCA<-as.numeric(unlist(error_PPCA))

cat(error_PPCA, sep="\n", file="error PPCA.txt", append=TRUE)

#HHNLPCA yontemi icin Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme:

ub_NLPCA<- xt NLPCA
vb_NLPCA<- yt NLPCA
C_NLPCA= (ub_NLPCA+0.5)

yj2_NLPCA={(A"2+B"2)*y1+B*C_NLPCA*D+vb_NLPCA*A*D}/(A"2+B"2)
###H#Tahmin edilen y koordinati
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yj<-yorj

Xj2_NLPCA={C_NLPCA*D+A*x1-B*yj+B*yl }/A ####Tahmin edilen x koordinati
Xj2_NLPCA<-as.numeric(unlist(xj2_NLPCA))
yj2_NLPCA<-as.numeric(unlist(yj2_NLPCA))
ztah_NLPCA=sqgrt(xj2_NLPCA”"2+yj2_NLPCA”"2)

error NLPCA=ztah_NLPCA-zorj

error_NLPCA<-as.numeric(unlist(error_NLPCA))

cat(error_NLPCA, sep="\n", file="error NLPCA.txt", append=TRUE)

####INIPALS yontemi icin Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme

ub_Nipals<- xt_Nipals
vb_Nipals<- yt_Nipals
C_Nipals= (ub_Nipals+0.5)

yj2_Nipals={(A"2+B"2)*y1+B*C_Nipals*D+vb_Nipals*A*D}/(A"2+B"2)
####Tahmin edilen y koordinati

yi<- yorj
Xj2_Nipals={C_Nipals*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A ####Tahmin edilen x koordinati
Xj2_Nipals<-as.numeric(unlist(xj2_Nipals))
yj2_Nipals<-as.numeric(unlist(yj2_Nipals))
ztah_Nipals=sqrt(xj2_Nipals"2+yj2_Nipals"2)
error_Nipals=ztah_Nipals-zorj
error_Nipals<-as.numeric(unlist(error_Nipals))
cat(error_Nipals, sep="\n", file="error Nipals.txt", append=TRUE)
¥
error_min<- read.table("error min.txt")
error_min<-as.numeric(unlist(error_min))
rmse_f_min<-rmse(error min)#####Min(F) 6l¢iitli igcin RMSE degeri
error_max<- read.table("error max.txt")
error_max<-as.numeric(unlist(error_max))
rmse_f_max<-rmse(error max) ####Max(F) ol¢iitii igin RMSE degeri

error_mr<- read.table("error mr.txt")
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error_mr<-as.numeric(unlist(error_mr))

rmse_mr<-rmse(error mr) ####Coklu regresyon atama yontemi icin RMSE degeri
error_ems<- read.table("error em.txt")

error_em<-as.numeric(unlist(error_em))

rmse_em<-rmse(error em) ####EM algoritmasi i¢in RMSE degeri

error_ BPCA<- read.table("error BPCA.txt")

error_ BPCA<-as.numeric(unlist(error_ BPCA))
rmse_BPCA<-rmse(error_BPCA) ####BPCA yontemi icin RMSE degeri
error_PPCAK<- read.table("error PPCA.txt")
error_PPCA<-as.numeric(unlist(error_PPCA))
rmse_PPCA<-rmse(error PPCA) ####PPCA yontemi i¢in RMSE degeri
error_ NLPCA<- read.table("error NLPCA.txt")

error NLPCA<-as.numeric(unlist(error_NLPCA))

rmse_NLPCA<-rmse(error NLPCA) ###NLPCA yontemi icin RMSE degeri
error_Nipals<- read.table("error Nipals.txt")
error_Nipals<-as.numeric(unlist(error_Nipals))

rmse_Nipals<-rmse(error Nipals) ####INIPALS yontemi i¢cin RMSE degeri
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EK3

Simiilasyon calismasinda 9 landmarkli durumda kullanilan R kodlar1 asagida

belirtilmistir.
###HtKullanilan paketler
library(mvtnorm)
library(shapes)
library(readxl)
library(mice)
library(pcaMethods)
library(Amelia)
library(Matrix)

library(dplyr)

##RMSE degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan fonksiyon

rmse <- function(error)
{
sqrt(mean(error2))
}
set.seed(100)
t=1000 ###ttekrar sayisi
n=30####0rneklem biiylkligi
nl=n
n2=nl+1
n3=2*nl
n4=n3+1
n5=3*nl
n6=n5+1
n7=4*nl
n8=n7+1
n9=5*n1
n10=n9+1
n11=6*nl
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n12=nl1l+1

n13=7*nl

la=9#####landmark sayis1

=1

sayac2<-0

sayac_mr<-0

sayac_em<-0

sayac_ppca<-0

sayac_bpca<-0

sayac_nlpca<-0

sayac_hipals<-0

for (I'in 1:t) {

sayac_mr<-sayac_mr+1
sayac_em<-sayac_em+1
sayac_ppca<-sayac_ppca+1
sayac_bpca<-sayac_bpca+1
sayac_nlpca<-sayac_hlpca+1

sayac_nipals<-sayac nipals+1 ####Cok degiskenli normal dagilimdan veri
tiiretilmesi

KOVARYANS <- read_excel("KOVARYANS.xlsx", col_names = FALSE)
KOVARYANS<-as.matrix(KOVARYANS)
KOVARYANS<-nearPD(KOVARYANS)

cov<-KOVARYANS$mat@x

dim(cov)<-c(la*2,la*2)

data<-rmvnorm(n, mean=c(644.18, 534.72, 747.81, 454.54, 641.90, 824.45, 533.90,
743, 643.18, 751, 646.81, 646.18, 521.72, 534.72, 523.90, 385.81, 390.54, 312.90),
sigma=cov)

my.dat<-array(data, dim=c(la,2,n))

####Kayip landmark tahmininde kullanilacak landmarklarin belirlenmesi
xorj<-my.dat [3,1,1]

x1<- my.dat [1,1,1]

x2<-my.dat [2,1,1]
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yorj<-my.dat [3,2,1]

yl<-my.dat [1,2,1]

y2<-my.dat [2,2,1]

##### Veri setinin Bookstein koordinatlarina doniistiirilmesi
my.d<-bookstein2d(my.dat)
my.d.cor<-bookstein2d(my.dat)$bshpv

###HtK ayip landmarkin olustutulmasi

my.dat [3,1,1]<-NA

my.dat [3,2,1]<-NA

####Kayp landmark igeren veri seti iizerinden Bookstein koordinatlarinin
olusturulmasi

my.dat.book<-bookstein2d(my.dat)
my.dat.book.cor<-my.dat.book$bshpv
veri<-my.dat.book.cor

HHHVeri setinin F istatistigini uygulamak i¢in diizenlenmesi
i=1

yeni<-data.frame(matrix(nrow = n, ncol = 2))
colnames(yeni)<-c("x", "y")

for (iin 1:n) {

yeni[i,1]<-veri[3,1,i]

yeni[i,2]<-veri[3,2,i]

}

##H##H#HF yaklagimi algoritmasiinin uygulanmasi
i=2

d31<-matrix(nrow = n, ncol = 1)

for (iin 2:n) {

deneme2=my.dat.book.cor[,,i]
xkl<-deneme2[1,1]

yk1<-deneme2[1,2]

xk3<-deneme2[3,1]

yk3<-deneme?2[3,2]
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d31[i,1]=sgrt((xk3-xk1)"2+(yk3-yk1)"2#####Oklid uzakliginin hesaplanmasi
¥

d31<-d31[-1,]

d3lort=mean(d31)

i=2

d32<-data.frame(matrix(nrow = n, ncol = 1))

for (iin2:n) {

deneme2=my.dat.book.cor[,,i]

deneme2<-deneme2[1:3,]

xk2<-deneme2[2,1]

yk2<-deneme2[2,2]

xk3<-deneme2[3,1]

yk3<-deneme2[3,2]

d32[i,1]=sqrt((xk3-xk2)"2+(yk3-yk2)"2) ####Oklid uzakliginin hesaplanmasi
¥

d32<-d32[-1,]

d32ort=mean(d32)

d32ort

c=(-1/2)*(d31ort"2-d320rt"2)

d=sqrt(d31ort"2-(c+0.5)"2)

y4<-yeni

y4<-as.matrix(y4)

y4[1,1]<-c

y4[1,2]<-d

####Gliven araliklarinin hesaplanmasi:

d2<-d31

d2as<-d31ort-1.96*(sd(d2)/sqrt(length(d2))) #### d2 alt s
d2iis<- d31ort +1.96*(sd(d2)/sqrt(length(d2))) #### d2 tist sinir
d3<-d32

d3as<- d32ort -1.96*(sd(d3)/sqrt(length(d3))) #### d3 alt sinir
d3iis<- d32o0rt+1.96*(sd(d3)/sqrt(length(d3))) #### d3 alt sinir
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closeAllConnections()

sayac<-0
fstatt<-matrix(byrow=TRUE)
Is<-matrix(byrow=TRUE)
sayacs<-matrix(byrow=TRUE)
cs<-matrix(byrow=TRUE)
ds<-matrix(byrow=TRUE)
closeAllConnections()

H##HHHF istatistiginin hesaplanmasi
for ( ¢ in seq(d2as, d2iis, 0.2) ) {
for ( d in seq(d3as, d3iis, 0.2) ) {
sayac<-sayac+1

y4[1,1]<-c

y4[1,2]<-d
gakt=n*(mean(y4[,1])-mean(y4))*2+n*(mean(y4[,2])-mean(y4))"2
cat(gakt, sep="\n", file="gakt.txt", append=TRUE)
sink("gkt.txt")

k=2

for(iin 1:k){

for (jin 1:n) {
t=((yAL.i]-mean(y4))"2)

cat(t, sep="\n", file="gkt.txt", append=TRUE)
=i+l

b

i=i+l

¥

gkt <- read.table("gkt.txt")
gktson=sum(gkt)
gikt=gktson-gakt
fstat=((gakt/(k-1))/(gikt/(2*n-k)))
fstatt[sayac]<-fstat
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closeAllConnections()

Is[sayac]<-I

sayacs[sayac]<-sayac

cs[sayac]<-c

ds[sayac]<-d

¥

closeAllConnections()

¥

##H#Coklu regresyon atama yontemi ile kayip deger tahmini
mr_veri<-yeni
xt_mrs<-matrix(byrow=TRUE)
yt_mrs<-matrix(byrow=TRUE)
colnames(mr_veri)<-c("v1", "v2")
imputed_Data <- mice(mr_veri, method="norm")
xt_mr=imputed_Data$imp$v1[1,1]
yt_mr=imputed_Data$imp$v2[1,1]
xt_mrs[sayac_mr]=xt_mr
yt_mrs[sayac_mr]=yt_mr

##H#HEM algoritmasi ile kayip deger tahmini
k=9

j=1

sink(*"yenix.xlIs")

while (j <=n) {

i=3

while (i <= k) {

aa<-veri[i,1,j]

cat(aa, sep="\n")

i=i+l

b

=i+l

¥
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=1

sink("yeniy.xIs")

while (j <=n) {

i=3

while (i <=Kk) {
bb<-veri[i,2,j]

cat(bb, sep="\n")

i=i+1

¥

=i+l

¥
yenix<-read.table("yenix.xIs")
yeniy<-read.table ("yeniy.xIs")
yenix<-as.matrix(yenix)
yeniy<-as.matrix(yeniy)

yeni_em<-chind(yenix[1:n1,], yeniy[1:nl,], yenix[n2:n3,], yeniy[n2:n3,],
yenix[n4:n5,], yeniy[n4:n5,], yenix[n6:n7,], yeniy[n6:n7,],yenix[n8:n9,],
yeniy[n8:n9,], yenix[n10:n11,], yeniy[n10:n11,], yenix[n12:n13,], yeniy[n12:n13,])

result_em<-amelia(yeni_em, m = 1)
xt_ems<-matrix(byrow=TRUE)
yt_ems<-matrix(byrow=TRUE)
xt_em<-result_em$imputations$imp1[1,1]
yt_em<-result_em$imputations$imp1[1,2]
Xt_ems[sayac_em]=xt_em
yt_ems[sayac_em]=yt_em

##H##PCA tabanli yontemler ile kayip deger tahmini
md <- prep(yeni_em, scale="none", center=TRUE)
xt_PPCAs<-matrix(byrow=TRUE)
yt_PPCAs<-matrix(byrow=TRUE)

resPPCA <- pca(md, method="ppca")

xt_ PPCA<-resPPCA@completeObs[1,1]
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yt PPCA<-resPPCA@completeObs[1,2]
xt_PPCAs[sayac_ppca]=xt_PPCA

yt_ PPCAs[sayac_ppca]=yt_PPCA
xt_BPCAs<-matrix(byrow=TRUE)

yt BPCAs<-matrix(byrow=TRUE)
resBPCA <- pca(md, method="bpca")

xt_ BPCA<-resBPCA@completeObs[1,1]
yt BPCA<-resBPCA@completeObs[1,2]
xt_BPCAs[sayac_bpca]=xt_ BPCA

yt BPCAs[sayac_bpca]=yt BPCA
xt_Nipalss<-matrix(byrow=TRUE)
yt_Nipalss<-matrix(byrow=TRUE)
resNipals <- pca(md, method="nipals")
xt_Nipals<-resNipals@completeObs[1,1]
yt_Nipals<-resNipals@completeObs[1,2]
xt_Nipalss[sayac_nipals]=xt_Nipals
yt_Nipalss[sayac_nipals]=yt_Nipals
xt_NLPCAs<-matrix(byrow=TRUE)

yt_ NLPCAs<-matrix(byrow=TRUE)
resNLPCA <- pca(md, method="nlpca")
xt_NLPCA<-resNLPCA@completeObs[1,1]
yt_ NLPCA<-resNLPCA@completeObs[1,2]
xt_NLPCAs[sayac_nlpca]=xt_ NLPCA

yt NLPCAs[sayac_nlpca]=yt NLPCA
###HMin(F) olgiitli icin sonuglarin diizenlenmesi
ts<-rbind(ls, sayacs, cs, ds, fstatt)

ts<-t(ts)

ts<-as.data.frame(ts)

colnames(ts)<-c("L", "SAYAC", "X", "Y", "F")
minn<-ts %>%

group_by(L) %>%
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slice(which.min(F))

maxx<-ts %>%

group_by(L) %>%

slice(which.max(F))

##H#Min(F) olgltii i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri donme
D=(x2-x1)"2+(y2-y1)"2

A=x2-x1

B=y2-y1

ub<- minn$X

vb<- minn$Y

C= (ub+0.5)

yj2={(A"2+B"2)*y1+B*C*D+vb*A*D}/(A"2+B"2) #####Tahmin edilen y koordinati
yj<- yorj

Xj2={C*D+A*x1-B*yj+B*yl }/A #### Tahmin edilen x koordinati
xj2<-as.numeric(unlist(xj2))

yj2<-as.numeric(unlist(yj2))

zorj=sqrt(xorj"2+yorj 2 y####O0rijinal hipoteniis degeri

ztah_ min=sqrt(xj2"2+yj2"2)####MinF Olciitiine gbre hipoteniis degeri
error_min=ztah_min-zorj

error_min<-as.numeric(unlist(error_min))

cat(error_min, sep="\n", file="error min.txt", append=TRUE)

####Max(F) olcitii i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri donme
ubms<- maxx$X

vbm<- maxx$Y

C= (ubm+0.5)

ym={(A"2+B"2)*y1+B*C*D+vb*A*D}/(A"2+B"2) #####Tahmin edilen y koordinati
yj<-yorj

xm={C*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A ####Tahmin edilen x koordinati
xm<-as.numeric(unlist(xm))

ym<-as.numeric(unlist(ym))

ztah max=sqrt(xm”2-+ym”2)###tMax(F) olciitii ile elde edilen hipoteniis degeri
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error_max=ztah_max-zorj
error_max<-as.numeric(unlist(error_max))

cat(error_max, sep="\n", file="error max.txt", append=TRUE)
closeAllConnections()

##H#H#Coklu regresyon atama yontemi igin Bookstein koordinatlarindan orijinal
koordinatlara geri donme

ub_mr<- xt_mr
vb_mr<- yt mr
C_mr= (ub_mr+0.5)

yj2_mr={(A"2+B"2)*y1+B*C_mr*D+vb*A*D}/(A"2+B"2)####Tahmin edilen
ykoordinati

yj<- yorj

xj2_mr={C_mr*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A ####Tahmin edilen x koordinati
Xj2_mr<-as.numeric(unlist(xj2_mr))

yj2_mr<-as.numeric(unlist(yj2_mr))

ztah_mr=sqrt(xj2_mr 2+yj2_mr 2)####Coklu regresyon atama yontemi ile elde
edilen hipoteniis degeri

error_mr=ztah_mr-zorj
error_mr<-as.numeric(unlist(error_mr))
cat(error_mr, sep="\n", file="error mr.txt", append=TRUE)

###H#EM algoritmasi ig¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme:

ub<- xt_em

vb<- yt em

C= (ub+0.5)

yi2_em={(A"2+B"2)*yl+B*C*D+vb*A*D}/(A"2+B"2) ## tahmin degeri
yj<- yorj

Xj2_em={C*D+A*x1-B*yj+B*yl }/A ## tahmin degeri
Xj2_em<-as.numeric(unlist(xj2_em))

yj2_em<-as.numeric(unlist(yj2_em))

ztah_em=sqrt(xj2_em”"2+yj2_em"2)

error_em=ztah_em-zorj
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error_em<-as.numeric(unlist(error_em))
cat(error_em, sep="\n", file="error em.txt", append=TRUE)

####BPCA yontemi i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme

ub_BPCA<- xt BPCA
vb BPCA<- yt BPCA
C _BPCA= (ub_BPCA+0.5)

yj2_BPCA={(A"2+B"2)*y1+B*C_BPCA*D+vb_BPCA*A*D}/(A"2+B"2)
####Tahmin edilen y koordinati

yj<- yorj

Xj2_BPCA={C_BPCA*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A ####Tahmin edilen x koordinati
Xj2_BPCA<-as.numeric(unlist(xj2_BPCA))
yj2_BPCA<-as.numeric(unlist(yj2_BPCA))

ztah_ BPCA=sqrt(xj2_ BPCAM2+yj2_BPCA”2)

error BPCA=ztah_BPCA-zorj

error_BPCA<-as.numeric(unlist(error_BPCA))

cat(error_BPCA, sep="\n", file="error BPCA.txt", append=TRUE)

####H#PPCA yontemi icin Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme

ub_PPCA<- xt PPCA
vb_PPCA<- yt PPCA
C_PPCA= (ub_PPCA+0.5)

yj2_PPCA={(A"2+B"2)*y1+B*C_PPCA*D+vb_PPCA*A*D}/(A"2+B"2)
####Tahmin edilen y koordinati

yj<- yorj

Xj2_PPCA={C_PPCA*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A ####Tahmin edilen x koordinat:
xj2_PPCA<-as.numeric(unlist(xj2_PPCA))
yj2_PPCA<-as.numeric(unlist(yj2_PPCA))
ztah_PPCA=sqrt(xj2_PPCA"2+yj2_PPCA"2)

error_PPCA=ztah_PPCA-zorj

error_PPCA<-as.numeric(unlist(error_PPCA))

cat(error_PPCA, sep="\n", file="error PPCA.txt", append=TRUE)
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##HNLPCA yontemi icin Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme:

ub_NLPCA<- xt NLPCA
vb_NLPCA<- yt NLPCA
C_NLPCA= (ub_NLPCA+0.5)

yj2_NLPCA={(A"2+B"2)*y1+B*C_NLPCA*D+vb_NLPCA*A*D}/(A"2+B"2)
###HtTahmin edilen y koordinati

yj<-yorj

Xj2_NLPCA={C_NLPCA*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A ####Tahmin edilen x koordinati
Xj2_NLPCA<-as.numeric(unlist(xj2_NLPCA))
yj2_NLPCA<-as.numeric(unlist(yj2_NLPCA))

ztah_NLPCA=sqrt(xj2_ NLPCA~2+yj2_NLPCA”2)

error NLPCA=ztah_NLPCA-zorj

error_ NLPCA<-as.numeric(unlist(error_NLPCA))

cat(error_NLPCA, sep="\n", file="error NLPCA.txt", append=TRUE)

####H#INIPALS yontemi i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme

ub_Nipals<- xt_Nipals
vb_Nipals<- yt_Nipals
C_Nipals= (ub_Nipals+0.5)

yj2_Nipals={(A"2+B"2)*y1+B*C_Nipals*D+vb_Nipals*A*D}/(A"2+B"2)
#####Tahmin edilen y koordinati

yj<- yorj
Xj2_Nipals={C_Nipals*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A ####Tahmin edilen x koordinati
Xj2_Nipals<-as.numeric(unlist(xj2_Nipals))
yj2_Nipals<-as.numeric(unlist(yj2_Nipals))
ztah_Nipals=sqrt(xj2_Nipals"2+yj2_Nipals"2)
error_Nipals=ztah_Nipals-zorj
error_Nipals<-as.numeric(unlist(error_Nipals))
cat(error_Nipals, sep="\n", file="error Nipals.txt", append=TRUE)

¥

error_min<- read.table("error min.txt")
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error_min<-as.numeric(unlist(error_min))

rmse_f_min<-rmse(error min)####Min(F) 6l¢iitli icin RMSE degeri
error_max<- read.table("error max.txt")
error_max<-as.numeric(unlist(error_max))

rmse_f max<-rmse(error max) ####Max(F) 6l¢iitii igin RMSE degeri
error_mr<- read.table("error mr.txt")
error_mr<-as.numeric(unlist(error_mr))

rmse_mr<-rmse(error_mr) ####Coklu regresyon atama yontemi i¢in RMSE degeri
error_ems<- read.table("error em.txt")
error_em<-as.numeric(unlist(error_em))

rmse_em<-rmse(error_em) ####EM algoritmasi i¢in RMSE degeri
error_ BPCA<- read.table("error BPCA.txt")

error BPCA<-as.numeric(unlist(error BPCA))
rmse_BPCA<-rmse(error BPCA) ####BPCA yontemi icin RMSE degeri
error_PPCAK<- read.table("error PPCA.txt")
error_PPCA<-as.numeric(unlist(error_PPCA))
rmse_PPCA<-rmse(error PPCA) ####PPCA yontemi icin RMSE degeri
error_ NLPCA<- read.table("error NLPCA.txt")

error_ NLPCA<-as.numeric(unlist(error_NLPCA))
rmse_NLPCA<-rmse(error NLPCA) ###NLPCA yontemi icin RMSE degeri
error_Nipals<- read.table("error Nipals.txt™)
error_Nipals<-as.numeric(unlist(error_Nipals))

rmse_Nipals<-rmse(error Nipals) ####INIPALS yontemi icin RMSE degeri
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EK4

Simiilasyon c¢aligmasinda 12 landmarkli durumda kullanilan R kodlar1 asagida

belirtilmistir.

###HtKullanilan paketler
library(mvtnorm)
library(shapes)
library(readxl)
library(mice)
library(pcaMethods)
library(Amelia)
library(Matrix)

library(dplyr)

##RMSE degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan fonksiyon

rmse <- function(error)
{

sgrt(mean(error"2))
}
set.seed(100)
t=1000 ####tekrar sayisi
n=50####0rneklem biiytikligi
nl=n
n2=nl+1
n3=2*nl
n4=n3+1
n5=3*nl
n6=n5+1
n7=4*nl
n8=n7+1
n9=5*n1
n10=n9+1
n11=6*nl
n12=nll+1
n13=7*nl
n14=n13+1
n15=8*nl
n16=nl15+1
n17=9*nl
n18=nl17+1
n19=10*n1
la=12####landmark say1s1
=1
sayac2<-0
sayac_mr<-0
sayac_em<-0
sayac_ppca<-0
sayac_bpca<-0
sayac_nlpca<-0
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sayac_hipals<-0
for (I'in 1:t) {
sayac_mr<-sayac_mr+1
sayac_em<-sayac_em+1
sayac_ppca<-sayac_ppca+1
sayac_bpca<-sayac_bpca+1
sayac_nlpca<-sayac_nlpca+1
sayac_nipals<-sayac nipals+1 ####Cok degiskenli normal dagilimdan veri
tiiretilmesi
KOVARYANS <- read_excel("KOVARYANS.xIsx", col_names = FALSE)
KOVARYANS<-as.matrix(KOVARYANS)
KOVARYANS<-nearPD(KOVARYANS)
cov<-KOVARYANS$mat@x
dim(cov)<-c(la*2,la*2)
data<-rmvnorm(n, mean=c(644.18, 534.72, 747.81, 454.54, 641.90, 824.45, 533.90,
743, 643.18, 607.81, 675.18, 643.45, 751, 646.81, 646.18, 521.72, 534.72, 523.90,
385.81, 390.54, 312.90, 480, 478.81, 238.54), sigma=cov)
my.dat<-array(data, dim=c(la,2,n))
####Kayip landmark tahmininde kullanilacak landmarklarin belirlenmesi
xorj<-my.dat [3,1,1]
x1<- my.dat [1,1,1]
x2<-my.dat [2,1,1]
yorj<-my.dat [3,2,1]
yl<-my.dat [1,2,1]
y2<-my.dat [2,2,1]
### Veri setinin Bookstein koordinatlarina doniistiiriilmesti
my.d<-bookstein2d(my.dat)
my.d.cor<-bookstein2d(my.dat)$bshpv
###HKayip landmarkin olustutulmasi
my.dat [3,1,1]<-NA
my.dat [3,2,1]<-NA
####Kayp landmark igeren veri seti iizerinden Bookstein koordinatlarinin
olusturulmasi
my.dat.book<-bookstein2d(my.dat)
my.dat.book.cor<-my.dat.book$bshpv
veri<-my.dat.book.cor
H#H#HVeri setinin F istatistigini uygulamak i¢in diizenlenmesi
i=1
yeni<-data.frame(matrix(nrow = n, ncol = 2))
colnames(yeni)<-c("x", "y")
for (iin 1:n) {
yeni[i,1]<-veri[3,1,i]
yeni[i,2]<-veri[3,2,i]
}
#H##H##F yaklagimi algoritmasininin uygulanmas:
i=2
d31<-matrix(nrow = n, ncol = 1)
for (iin 2:n) {
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deneme2=my.dat.book.cor[,,i]

xkl<-deneme2[1,1]

yk1<-deneme2[1,2]

xk3<-deneme2[3,1]

yk3<-deneme?2[3,2]
d31[i,1]=sqrt((xk3-xk1) 2+(yk3-yk 1) 2)#####0Oklid uzakliginin hesaplanmasi
¥

d31<-d31[-1,]

d3lort=mean(d31)

i=2

d32<-data.frame(matrix(nrow = n, ncol = 1))

for (iin 2:n) {

deneme2=my.dat.book.cor[,,i]

deneme2<-deneme2[1:3,]

xk2<-deneme2[2,1]

yk2<-deneme2[2,2]

xk3<-deneme2[3,1]

yk3<-deneme?2[3,2]

d32[i,1]=sqrt((xk3-xk2)"2+(yk3-yk2)"2) ####Oklid uzakliginin hesaplanmasi
¥

d32<-d32[-1,]

d32ort=mean(d32)

d32ort

c=(-1/2)*(d31ort"2-d320rt"2)

d=sqrt(d31ort"2-(c+0.5)"2)

y4<-yeni

y4<-as.matrix(y4)

y4[1,1]<-c

y4[1,2]<-d

####Gliven araliklarinin hesaplanmasi:

d2<-d31

d2as<-d3lort-1.96*(sd(d2)/sqrt(length(d2))) #### d2 alt sinir
d2iis<- d31ort +1.96*(sd(d2)/sqrt(length(d2))) #### d2 iist sinir
d3<-d32

d3as<- d32ort -1.96*(sd(d3)/sqrt(length(d3))) #### d3 alt sinir
d3iis<- d32ort+1.96*(sd(d3)/sqrt(length(d3))) #### d3 alt sinir
closeAllConnections()

sayac<-0

fstatt<-matrix(byrow=TRUE)

Is<-matrix(byrow=TRUE)

sayacs<-matrix(byrow=TRUE)

cs<-matrix(byrow=TRUE)

ds<-matrix(byrow=TRUE)

closeAllConnections()

##HH#F istatistiginin hesaplanmasi

for ( ¢ in seq(d2as, d2iis, 0.2) ) {

for ( d in seq(d3as, d3iis, 0.2) ) {

sayac<-sayac+1

128



y4[1,1]<-c

y4[1,2]<-d
gakt=n*(mean(y4[,1])-mean(y4))"2+n*(mean(y4[,2])-mean(y4))"2
cat(gakt, sep="\n", file="gakt.txt", append=TRUE)
sink("gkt.txt")

k=2

for(iin 1:k){

for (jin 1:n) {

t=((yALj il-mean(y4))"2)

cat(t, sep="\n", file="gkt.txt", append=TRUE)
=i+l

¥

i=i+1

gkt <- read.table("gkt.txt")
gktson=sum(gkt)

gikt=gktson-gakt
fstat=((gakt/(k-1))/(gikt/(2*n-K)))
fstatt[sayac]<-fstat
closeAllConnections()

Is[sayac]<-I

sayacs[sayac]<-sayac

cs[sayac]<-c

ds[sayac]<-d

}

closeAllConnections()

¥

##HH#Coklu regresyon atama yontemi ile kayip deger tahmini
mr_veri<-yeni
xt_mrs<-matrix(byrow=TRUE)
yt_mrs<-matrix(byrow=TRUE)
colnames(mr_veri)<-c("v1", "v2")
imputed_Data <- mice(mr_veri, method="norm")
xt_mr=imputed_Data$imp$v1[1,1]
yt_mr=imputed_Data$imp$v2[1,1]
xt_mrs[sayac_mr]=xt_mr
yt_mrs[sayac_mr]=yt_mr

H#HHHEM algoritmasi ile kayip deger tahmini
k=12

=1

sink(*"yenix.xlIs")

while (j <=n) {

i=3

while (i <= k) {

aa<-veri[i,1,j]

=i+l

¥
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=i+l

¥

=1

sink("yeniy.xIs")

while (j <=n) {

i=3

while (i <=Kk) {

bb<-veri[i,2,]]

cat(bb, sep="\n")

i=i+1

}

7141

}

yenix<-read.table("yenix.xIs")

yeniy<-read.table ("yeniy.xIs")
yenix<-as.matrix(yenix)

yeniy<-as.matrix(yeniy)
yeni_em<-chind(yenix[1:n1,], yeniy[1:n1,], yenix[n2:n3,], yeniy[n2:n3,],
yenix[n4:n5,], yeniy[n4:n5,], yenix[né:n7,], yeniy[n6:n7,],yenix[n8:n9,],
yeniy[n8:n9,], yenix[n10:n11,], yeniy[n10:n11,], yenix[n12:n13,], yeniy[n12:n13,],
yenix[n14:n15,], yeniy[n14:n15,], yenix[n16:n17,], yeniy[n16:n17,], yenix[n18:n19,],
yeniy[n18:n19,])

result_em<-amelia(yeni_em, m = 1)
xt_ems<-matrix(byrow=TRUE)
yt_ems<-matrix(byrow=TRUE)
xt_em<-result_em$imputations$imp1[1,1]
yt_em<-result_emS$imputations$imp1[1,2]
xt_ems[sayac_em]=xt_em
yt_ems[sayac_em]=yt_em

#####PCA tabanli yontemler ile kayip deger tahmini
md <- prep(yeni_em, scale="none", center=TRUE)
xt_PPCAs<-matrix(byrow=TRUE)
yt_PPCAs<-matrix(byrow=TRUE)

resPPCA <- pca(md, method="ppca")
xt_PPCA<-resPPCA@completeObs[1,1]

yt PPCA<-resPPCA@completeObs[1,2]
xt_PPCAs[sayac_ppca]=xt_PPCA

yt PPCAs[sayac_ppca]=yt_PPCA
xt_BPCAs<-matrix(byrow=TRUE)

yt_ BPCAs<-matrix(byrow=TRUE)

resBPCA <- pca(md, method="bpca")

xt_ BPCA<-resBPCA@completeObs[1,1]

yt_ BPCA<-resBPCA@completeObs[1,2]

xt_ BPCAs[sayac_bpca]=xt BPCA

yt BPCAs[sayac_bpca]=yt BPCA
xt_Nipalss<-matrix(byrow=TRUE)
yt_Nipalss<-matrix(byrow=TRUE)

resNipals <- pca(md, method="nipals")
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xt_Nipals<-resNipals@completeObs[1,1]
yt_Nipals<-resNipals@completeObs[1,2]
xt_Nipalss[sayac_nipals]=xt_Nipals
yt_Nipalss[sayac_nipals]=yt_Nipals
xt_NLPCAs<-matrix(byrow=TRUE)

yt_ NLPCAs<-matrix(byrow=TRUE)

resSNLPCA <- pca(md, method="nlpca™)
Xt_NLPCA<-resNLPCA@completeObs[1,1]

yt NLPCA<-resNLPCA@completeObs[1,2]
xt_NLPCAs[sayac_nlpca]=xt NLPCA

yt NLPCAs[sayac_nlpca]=yt NLPCA

####Min(F) Olciitii icin sonuglarin diizenlenmesi

ts<-rbind(ls, sayacs, cs, ds, fstatt)

ts<-t(ts)

ts<-as.data.frame(ts)

colnames(ts)<-c("L", "SAYAC", "X", "Y", "F")

minn<-ts %>%

group_by(L) %>%

slice(which.min(F))

maxx<-ts %>%

group_by(L) %>%

slice(which.max(F))

##H#Min(F) oOlcitii icin Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme:

D=(x2-x1)"2+(y2-y1)"\2

A=x2-x1

B=y2-y1

ub<- minn$X

vb<- minn$Y

C= (ub+0.5)

yj2={(A"2+B"2)*y1+B*C*D+vb*A*D}/(A"2+B"2) ####Tahmin edilen y koordinati
yJ<-yor]

xj2={C*D+A*x1-B*yj+B*y1}/A #### Tahmin edilen x koordinati
Xj2<-as.numeric(unlist(xj2))

yj2<-as.numeric(unlist(yj2))

zorj=sqrt(xorj 2+yorj 2 y####O0rijinal hipoteniis degeri

ztah min=sqrt(xj2"2+yj2"2)####MinF Olciitiine gbre hipoteniis degeri
error_min=ztah_min-zorj

error_min<-as.numeric(unlist(error_min))

cat(error_min, sep="\n", file="error min.txt", append=TRUE)
#H#H##Max(F) olgitii icin Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
dénme:

ubm<- maxx$Xx

vbm<- maxx$Y

C= (ubm+0.5)

ym={(A"2+B"2)*y1+B*C*D+vb*A*D}/(A"2+B"2) ####Tahmin edilen y koordinati
yJ<-yor]

xm={C*D+A*x1-B*yj+B*y1}/A ####Tahmin edilen X koordinati
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xm<-as.numeric(unlist(xm))

ym<-as.numeric(unlist(ym))

ztah max=sqrt(xm”2-+ym”2)###tMax(F) olciitii ile elde edilen hipoteniis degeri
error_max=ztah_max-zorj

error_max<-as.numeric(unlist(error_max))

cat(error_max, sep="\n", file="error max.txt", append=TRUE)

closeAllConnections()

####Coklu regresyon atama yontemi icin Bookstein koordinatlarindan orijinal
koordinatlara geri donme:

ub_mr<- xt_mr

vb_mr<- yt mr

C_mr= (ub_mr+0.5)
yj2_mr={(A"2+B"2)*y1+B*C_mr*D+vb*A*D}/(A"2+B"2)####Tahmin edilen
ykoordinati

yj<- yorj

Xj2_mr={C_mr*D+A*x1-B*yj+B*y1}/A ####Tahmin edilen X koordinati
Xj2_mr<-as.numeric(unlist(xj2_mr))

yj2_mr<-as.numeric(unlist(yj2_mr))

ztah mr=sqrt(xj2_mr"2+yj2 mr"2)#H##Coklu regresyon atama yontemi ile elde
edilen hipoteniis degeri

error_mr=ztah_mr-zorj

error_mr<-as.numeric(unlist(error_mr))

cat(error_mr, sep="\n", file="error mr.txt", append=TRUE)

##HHHEM algoritmast i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
dénme:

ub<- xt_em

vb<- yt em

C= (ub+0.5)

yj2_em={(A"2+B"2)*yl+B*C*D+vb*A*D}/(A"2+B"2) ## tahmin degeri

yj<- yorj

Xj2_em={C*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A ## tahmin degeri
Xj2_em<-as.numeric(unlist(xj2_em))

yj2_em<-as.numeric(unlist(yj2_em))

ztah_em=sqgrt(xj2_em”2+yj2_em"2)

error_em=ztah_em-zorj

error_ems<-as.numeric(unlist(error_em))

cat(error_em, sep="\n", file="error em.txt", append=TRUE)

##H#H#BPCA yontemi i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme:

ub_BPCA<- xt BPCA

vb_BPCA<- yt BPCA

C_BPCA= (ub_BPCA+0.5)
yj2_BPCA={(A"2+B"2)*y1+B*C_BPCA*D+vb_BPCA*A*D}/(A"2+B"2)
#####Tahmin edilen y koordinati

yj<- yorj

Xj2_BPCA={C_BPCA*D+A*x1-B*yj+B*y1}/A ####Tahmin edilen x koordinati
Xj2_BPCA<-as.numeric(unlist(xj2_BPCA))
yj2_BPCA<-as.numeric(unlist(yj2_BPCA))
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ztah_ BPCA=sqrt(xj2_BPCA"2+yj2_BPCA"2)
error_BPCA=ztah_BPCA-zorj
error_ BPCA<-as.numeric(unlist(error_ BPCA))

cat(error_BPCA, sep="\n", file="error BPCA.txt", append=TRUE)

####PPCA yontemi i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
dénme:
ub_PPCA<- xt PPCA
vb_PPCA<- yt PPCA
C_PPCA= (ub_PPCA+0.5)
yj2_PPCA={(A"2+B"2)*y1+B*C_PPCA*D+vb_PPCA*A*D}/(A’2+B"2)
###H# Tahmin edilen y koordinati
yj<- yorj
Xj2_PPCA={C_PPCA*D+A*x1-B*yj+B*yl}/A ####Tahmin edilen x koordinati
Xj2_PPCA<-as.numeric(unlist(xj2_PPCA))
yj2_PPCA<-as.numeric(unlist(yj2_PPCA))
ztah_PPCA=sqrt(xj2_PPCA"2+yj2_PPCA"2)
error PPCA=ztah PPCA-zorj

error_PPCA<-as.numeric(unlist(error_PPCA))
cat(error_PPCA, sep="\n", file="error PPCA.txt", append=TRUE)
#HHHNLPCA yontemi icin Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
donme:
ub_NLPCA<- xt NLPCA
vb_NLPCA<- yt NLPCA
C_NLPCA= (ub_NLPCA+0.5)
yj2_NLPCA={(A"2+B"2)*y1+B*C_NLPCA*D+vb_NLPCA*A*D}/(A"2+B"2)
####Tahmin edilen y koordinati
yj<- yorj
Xj2_NLPCA={C_NLPCA*D+A*x1-B*yj+B*yl }/A ####Tahmin edilen x koordinati
Xj2_NLPCA<-as.numeric(unlist(xj2_NLPCA))
yj2_NLPCA<-as.numeric(unlist(yj2_NLPCA))
ztah_NLPCA=sqrt(xj2_NLPCA"2+yj2_NLPCA"2)
error NLPCA=ztah_NLPCA-zorj
error_NLPCA<-as.numeric(unlist(error_NLPCA))
cat(error_NLPCA, sep="\n", file="error NLPCA..txt", append=TRUE)
#H##H#INIPALS yontemi i¢in Bookstein koordinatlarindan orijinal koordinatlara geri
dénme:
ub_Nipals<- xt_Nipals
vb_Nipals<- yt Nipals
C_Nipals= (ub_Nipals+0.5)
yj2_Nipals={(A"2+B"2)*y1+B*C_Nipals*D+vb_Nipals*A*D}/(A"2+B"2)
####Tahmin edilen y koordinati

yj<- yor]

Xj2_Nipals={C_Nipals*D+A*x1-B*yj+B*y1}/A ####Tahmin edilen x koordinati

Xj2_Nipals<-as.numeric(unlist(xj2_Nipals))
yj2_Nipals<-as.numeric(unlist(yj2_Nipals))
ztah_Nipals=sqrt(xj2_Nipals"2+yj2_Nipals"2)
error_Nipals=ztah_Nipals-zorj
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error_Nipals<-as.numeric(unlist(error_Nipals))

cat(error_Nipals, sep="\n", file="error Nipals.txt", append=TRUE)
¥
error_min<- read.table("error min.txt")
error_min<-as.numeric(unlist(error_min))
rmse_f_min<-rmse(error min)####Min(F) 6l¢iitli icin RMSE degeri
error_max<- read.table("error max.txt")
error_max<-as.numeric(unlist(error_max))
rmse_f _max<-rmse(error_max) ####Max(F) olgiitii icin RMSE degeri
error_mr<- read.table("error mr.txt")
error_mr<-as.numeric(unlist(error_mr))
rmse_mr<-rmse(error_mr) ###Coklu regresyon atama yontemi icin RMSE degeri
error_em<- read.table("error em.txt")
error_em<-as.numeric(unlist(error_em))
rmse_em<-rmse(error_em) ####EM algoritmasi i¢in RMSE degeri
error_BPCAK- read.table("error BPCA.txt")
error_ BPCA<-as.numeric(unlist(error BPCA))
rmse_BPCA<-rmse(error BPCA) ####BPCA yontemi i¢cin RMSE degeri
error_ PPCA<- read.table("error PPCA.txt")
error_PPCA<-as.numeric(unlist(error_PPCA))
rmse_PPCA<-rmse(error PPCA) ####PPCA yontemi icin RMSE degeri
error_NLPCA<- read.table("error NLPCA.txt")
error NLPCA<-as.numeric(unlist(error_NLPCA))
rmse_NLPCA<-rmse(error NLPCA) ###NLPCA yontemi icin RMSE degeri
error_Nipals<- read.table("error Nipals.txt™)
error_Nipals<-as.numeric(unlist(error_Nipals))
rmse_Nipals<-rmse(error Nipals) ###INIPALS yontemi i¢in RMSE degeri
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