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OZET

FARKLI VERI YAPILARINDA UZAKLIK TEMELLI REGRESYON
MODELLERININ INCELENMESI

Burcu KURNAZ
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistli Egitim Enstitiisii

Zootekni Anabilim Dali
Yiiksek Lisans, Agustos/2023
Danisman: Prof. Dr. Hasan ONDER

Basit ve c¢oklu dogrusal regresyon analizi sonucunda elde edilecek olan
regresyon modeline ait parametre kestirimlerinin glivenilir olabilmesi i¢in modelle
ilgili baz1 varsayimlarin saglanabilmesi gereklidir. Parametre tahmin yontemlerinde
varsayimlarin saglanamadigi durumlar igin ¢6ziim olarak gelistirilen az sayidaki
modellerden biri Uzaklik Temelli Regresyon yontemleridir. Bu yontemlerin amaci
kategorik veya gergek degerli ve kategorik agiklayici degiskenlerin bir karisimi dahil
olmak iizere, Ol¢iim deger tahmin edicileri ile problemleri dogru bir sekilde ele
almaktir. Uzaklik temelli regresyon, karigik tipte aciklayict degiskenler
kullanildiginda dogrusal regresyon modellerinde parametre tahmini i¢in alternatif bir
yontemdir. Uzaklik temelli regresyon klasik dogrusal regresyona benzer, ancak
aciklayict degiskenler ham degerler yerine uzaklik dl¢iilerine gore dlclilmektedir. Bu
calismada, Euclidean, Gower ve Manhattan uzaklik dl¢iilerinin Binom, Normal, t, Ki-
Kare ve Poisson dagilislarina ait iiretilmis, 6rnek biiytikliikleri 10, 25, 50, 100, 250 ve
500 olan veri setleri ve kesikli ve stirekli dagilis gosteren gercek veri setleri (10, 50 ve
100 ornek biiyiikliigiinde) lizerinde etkisi ile Dogrusal Regresyon yonteminden elde
edilen sonuglara goére karsilagtirma yaparak belirlenmesi amaglanmigtir. Analizi
gerceklestirmek icin R paketi olan "dbstats", "cluster" ve “tidyverse” kullanilmistir.
Sonug¢ olarak, Poisson dagilisina sahip verilerde Ozellikle kiigiik 06rnek
biiyiikliiklerinde (n<50) Manhattan uzaklhiginin kullanilmasinin basarisiz sonuglar
iiretebilecegi belirlenmistir. Ornek biiyiikliiklerine gore farkli dagilislar icerisinde
Gower ve Euclidean uzakliklar: arasinda kayda deger farklilik olmamasina ragmen
baz1 dagilislarda Euclidean uzaklik 6l¢iisii kullaniminin dalgalanmaya sebep olan
sonuglar tirettigi belirlenmistir. Ancak, Gower uzaklig1 daha sabit bir yapiya sahip
olmas1 nedeniyle daha uygun bir se¢im olarak onerilebilecegi anlagilmistir. En Kiigiik
Kareler tahmin yonteminin uygulanabilirligi i¢in bu ¢alismada da bahsedilen gerekli
olan varsayimlarin saglanamadigr durumlarda Uzaklik Temelli Regresyon
yontemlerinin kullanilmasi 6nerilebilir.

Anahtar Sozciikler: Uzaklik dlgiileri, Regresyon, dbstats paketi, R yazilimi



ABSTRACT

EXAMINATION OF DISTANCE BASED REGRESSION METHODS FOR
DIFFERENT DATA STRUCTURES

Burcu KURNAZ
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Animal Science
Master, August/2023
Supervisor: Prof. Dr. Hasan ONDER

In order to the parameter estimations of the regression model to be obtained as a
result of simple and multiple linear regression analysis to be reliable, some
assumptions about the model must be provided. One of the few models developed as
a solution for situations where assumptions cannot be provide in parameter estimation
methods is Distance Based Regression methods. The purpose of these methods is to
properly address problems with measure value estimators, including categorical or a
mix of real-valued and categorical explanatory variables. Distance-based regression is
an alternative method for parameter estimation in linear regression models when
mixed-type explanatory variables are used. Distance-based regression is similar to
classical linear regression, except that explanatory variables are measured by distance
measures rather than raw values. In this study, datasets with sample sizes of 10, 25,
50, 100, 250 and 500 produced for Binomial, Normal, t, Chi-square and Poisson
distributions of Euclidean, Gower and Manhattan distance measures and real data with
discrete and continuous distribution. It was aimed to determine the effect on the data
sets (10, 50 and 100 sample sizes) by comparing the results obtained from the Linear
Regression method. R packages "dbstats”, "cluster” and "tidyverse" were used to
perform the analysis. As a result, it has been determined that the use of Manhattan
distance in data with Poisson distribution may produce unsuccessful results, especially
in small sample sizes (n<50). Although there is no significant difference between
Gower and Euclidean distances in different distributions according to sample sizes, it
has been determined that the use of Euclidean distance measure in some distributions
produces results that cause fluctuation. However, it has been understood that the
Gower distance can be recommended as a more suitable choice since it has a more
stable structure. For the applicability of the Least Square Estimation method, it may
be recommended to use Distance Based Regression methods in cases where the
necessary assumptions mentioned in this study cannot be met.

Keywords: Distance measures, Regression, Package dbstats, R software
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1. GIRIS

Gelisen bilim diinyasinda arastirmacilar herhangi bir bilimsel alandan elde
edilen verileri bir sonug¢ olusturarak tablolar ya da grafikler ile gostermek
istediklerinde birtakim yontemler, yazilimlar ve modern bilgisayarlar kullanmaktadir.
Birgok bilimsel arastirmada kullanilan veriler iizerinde karsilagtirma yapmak veya
iliski kurmak istenildiginde istatistiksel analizler uygulanmaktadir. Regresyon analiz
yontemleri istatistigin iliskiler ile ilgili kismini olusturmakta ve bir sebep-sonug
iligkisini incelemektedir. Bir veya birden fazla sebebin sonucu hangi yonde ve ne
o6l¢iide etkiledigini inceleyen bir iliski yontemidir ve bu iliskiler sebepten sonuca tek
yonliidiir (Kurnaz ve Onder, 2021).

Regresyon analizinin genel kullanim amaglar1 (Dutter ve Huber, 1981):

— Erken zamanda Olgiilebilen degerlerden ileriki zamandaki ol¢iim

degerlerini,

— Olgiimii kolay olan bir dzellige ait veri setinden, dl¢iimii zor olan bir

ozelligin degerlerini,

— Maliyeti diisiik olan Olglim degerlerinden yiiksek maliyetli 6l¢iim

degerlerini tahmin etmek seklinde siralanabilir.

Herhangi bir regresyon analizinde amag, mevcut verileri kullanarak dogru ve
giivenilir bir tahmin denklemi elde etmektir. Bu, bir yanit degiskeni (Y) ile agiklayici
degisken(ler) (Xi) arasinda istatistiksel bir iligki olup olmadigina iliskin en 6nemli ve
yaygin sorulardan biridir. Bu soruyu cevaplamanin bir segenegi, iliskisini modellemek
i¢in regresyon analizi kullanmaktir. Cesitli regresyon analizi tiirleri vardir. Regresyon
modelinin tiirii, yanit degiskeninin (Y) dagiliminin sekline baglidir; siirekli ve yaklasik
olarak normal ise dogrusal regresyon modeli kullanilir; eger ikili ise, lojistik regresyon
kullanilir; Poisson veya Multinomial ise log-lineer analiz kullanilmaktadir; sansiirlii
vakalarin (hayatta kalma tipi) mevcudiyetinde olay-zaman verileri varsa, modelleme
yontemi olarak Cox regresyonunu kullanilir. Tahmin modelini kullanarak sonucu ()
aciklayic1 degiskenlerin (Xi) degerlerine dayali olarak tahmin etmek amaglanir. Bu
yontemler, ayn1t modelde birden fazla degiskenin (ortak degiskenler ve faktorler)

etkisinin degerlendirilebilmesini saglar (Draper ve Smith, 1998; Rosner, 2015).

Dogrusal regresyon analizi, belirlenmek istenen degiskenden daha kolay, diistik



maliyetli veya daha erken saptanabilen degisken(ler)den yola ¢ikarak istenen yanit

degiskeni tahmin eden bir model olusturmaktir (Alpar, 2010).

Dogrusal regresyon analizi basit dogrusal regresyon ve ¢oklu regresyon analizi

olarak iki baslik altinda incelenmektedir.

Basit dogrusal regresyon analizi, yanit degiskeni ile tek bir agiklayic1 degisken
arasindaki dogrusal iligkiyi aciklar. Eger tek bir yanit degiskeni ve birden fazla
aciklayict degisken arasindaki dogrusal bir iliski tanimlanmak istenirse, iligki ¢coklu

dogrusal regresyon analizi ile incelenir (Okur, 2009; Weisberg, 2005).

Gerek basit gerekse ¢oklu dogrusal regresyon analizi sonucunda elde edilecek
olan regresyon modeline ait parametre kestirimlerinin gilivenilir olabilmesi i¢in
modelle ilgili baz1 varsayimlarin saglanabilmesi gereklidir. Basit dogrusal regresyon
analizinde elde edilen regresyon denkleminin tahmin amagli kullanilabilmesi i¢in; hata
terimlerinin (¢; = Y; — ¥) sansa bagli normal dagilim gostermesi, hatalarin beklenen
degerinin ortalamasinin 0 ve varyansinin homojen olup o2’ye esit olmasi, hatalarin
bagimsiz olmas1 [Cov(g;, €;)]=0, hata terimleri ile aciklayic1 degisken(ler) arasinda
korelasyon bulunmamasi gibi bazi varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir (Alma ve
Vupa, 2008).

Coklu dogrusal regresyonda, basit dogrusal regresyondaki varsayimlara ilaveten
aciklayic1 degiskenlerin birbirinden bagimsiz olmasi varsayiminin da saglanmasi
gerekmektedir (Vural, 2007). Agciklayici degiskenler arasindaki basit dogrusal
korelasyon katsayilarinin sifir veya sifira ¢ok yakin olmasi sarti seklinde de
aciklanabilen bu varsayim, istatistikte “Coklu dogrusal baglant” bulunmamasi olarak
ifade edilmektedir (Orhunbilge, 2017). Coklu baglanti durumunda En Kiigiik Kareler
(EKK) kestirim yontemi giictinii kaybetmektedir (Vural, 2007).

Bu nedenle agiklayici degiskenler secilirken, bu degiskenlerin yanit degiskeni
ile basit dogrusal korelasyon katsayilarinin yiiksek (1’e yakin), birbirleri arasindaki
basit dogrusal korelasyon katsayilarinin diigiik (0’a yakin) olmasina dikkat edilmesi
Onerilmektedir (Damodar, 2001). Bu varsayimlarin saglanamadigi durumlarda

parametre kestirim ydntemlerinin degistirilmesi 6nerilmektedir (Ar1 ve Onder, 2012).

Parametre tahmin yontemlerinde yukarida bahsi gegen durum i¢in ¢6ziim olarak
gelistirilen az sayidaki modellerden biri Uzaklik Temelli Regresyon yontemleridir. Bu

yontemlerin amaci kategorik veya gergcek degerli ve kategorik aciklayici degiskenlerin
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bir karisimi dahil olmak tizere, ger¢ek olmayan deger tahmin edicileri ile problemleri

dogru bir sekilde ele almaktir (Arenas ve Cuadras, 2002).

Istatistik ve veri analizinde, geometrik kavram bireyler veya popiilasyonlar
arasindaki uzaklik antropoloji, biyoloji, genetik, psikoloji, dilbilim ve digerleri gibi
alanlarda uygulanmistir. Mesafe kavrami bir hipotez testi ve parametre tahmininde
diger uygulamalar arasinda kullaniglt bir aragtir. Ayrica uygunluk analizi veya ¢ok
boyutlu 6lgekleme gibi bazi istatistiksel tekniklerde uzaklik kavrami temel bir aractir

(Cuadras,1988).

Cesitli cok degiskenli yaklagimlar, baglantidaki iliskileri
degerlendirebilmektedir (Varoquaux ve Craddock, 2013) ve baz1 faktorler
aragtirmacilart ¢ok degiskenli mesafe matrisi regresyonunu (MMR) incelemeye
yoneltmistir (Anderson, 2001; McArdle ve Anderson, 2001; Schork vd., 2008;
Shehzad vd., 2014). Bunlar sunlari igerir:

e Bir seferde birden fazla aciklayici degiskeni inceleme yetenegi (yani
ortak degiskenler dahil edilebilir),

o Kategorik ve/veya siirekli degiskenler i¢in uygulanabilirlik,

e Parametreye 0zgii veya analitik karar verme i¢in minimum gereksinimler

(6rnegin, bir kullanicinin yalnizca mesafe 6l¢iisiinii segmesi gerekir)
e Regresyon benzeri analitik yap1 nedeniyle yorumlanabilirlik kolaylig:.

Uzaklik temelli regresyon modeli ekoloji, genomik, genetik, insan mikrobiyomu
ve noroloji gibi ¢esitli alanlarda ve cok degiskenli sonu¢ regresyon analizlerinde
bircok uygulamaya sahiptir. Uzaklik temelli regresyon ¢ok degiskenli varyans analizi,
Cok degiskenli regresyon, Kanonik korelasyon analizi gibi geleneksel yontemlerle
kullanilmakta ve ¢oklu sonuglar genellikle iliskilendirilmektedir. Gozlemler arasinda
benzemezlik 6lgtimlerine dayali ¢ok degiskenli ekolojik veri analizi igin Mcardle ve
Anderson (2001) tarafindan Onerilen parametrik olmayan bir yaklasim olan uzaklik
temelli regresyon iyi bir alternatiftir. Uzaklik temelli regresyon modeli baz1 farklilik
ol¢timleri agisindan farkli gruplar arasindaki farkliliklart belirlemek i¢in pseudo F test
istatistigi kullanilmaktadir (Li vd., 2019).

Son zamanlarda, uzaklik temelli regresyon modeli bir¢ok alanda basariyla

uygulanmistir. Genomikte Xu vd. (2015) bir siirlicii mutasyon varliginda uzaklik



temelli regresyon modeliyle iligkili kiimelere gore genleri siralamis ve 6nemli geni
secmistir. Norobilimde, Shehzad vd. (2014), uzaklik temelli bir regresyon modeli ile
beyin fenotipleriyle iliskili vokselleri (Bilgisayarli tomografiden alinan goriintiilerdeki
viicut béliimlerindeki hacim birimi) tespit etmistir. Insan mikrobiyom arastirmasinda
Chen vd. (2012) mikrobiyom bilesimini etkileyen faktorleri regresyon temelli bir
yaklagimla belirlemistir. Tiim bu uygulamalarda, pseudo F testinin anlamlilik degerleri
uzaklik temelli regresyon modelinden tiiretilen istatistik, bu amag¢ i¢in {istliin oldugu

kanitlanmis permiitasyon prosediirii ile sayisal olarak hesaplanmistir (Li vd., 2019).

Elde edilen bilgilere gore pseudo F test istatistiginin teorik dagilim 6zellikleri
mevcut literatiirde tartisilmamistir. Bu nedenle, spektral ayristirma ve matris normal
varsayimina dayanarak, uzaklik élgiileri Oklid veya Mahalanobis uzaklig1 oldugunda
pseudo F test istatistiginin asimptotik dzellikleri incelenmektedir. Oklid uzaklik 6l¢iisii
icin, pseudo F test istatistiginin iki Ki-kare tipi dagilisin boliinmesiyle olusturulan
rastgele bir degiskenle ayni dagilima sahip oldugu bilinmektedir. Boyle bir yaklasim
uzaklik temelli regresyon modellerinin uygulama araligmmi daha yiiksek boyutlara
genislettigi i¢in kullanigh olmakta ve pseudo F test istatistigi tizerinde daha fazla sonug

cikarmaya olanak saglamaktadir (Li vd., 2019).

Tavuk verisi iizerinde Onder ve Mercan (2020) biyoloji ve gevre bilimlerinde iki
uzaklik matrisini veya daha genel olarak iki benzerlik veya yakinlik matrisini
iliskilendiren herhangi bir analizi igerebilen Mantel testi uygulayarak Bray Curtis
uzaklik dlciisli ve Nei’s genetik uzaklik dl¢iisiinii karsilastirmislardir. Bu ¢alismanin
sonucunda genetik farklilagmalar ve popiilasyonlar arasindaki cografi uzakliklar
arasindaki iliskiyi hesaplamak i¢in Mantel testinde, tavuk ¢esitliligi verileri tizerinde
biiytik bir giivenilirlikle Nei'nin genetik uzakligi yerine Bray Curtis uzakliginin

kullanilabilecegini gdstermislerdir.

Bayram ve Nabiyev (2020), kamuflaj goriintiileri arka plan dokusu ile yakin
ozellikler gosterdiginden, goriintii arka planindan kamuflajli nesneyi segmentlere
ayirmak ve tespit etmek icin calismalarinda Oklid ve Mahalanobis uzaklik
hesaplamalar1 kullanilarak K-means yontemi kullanilarak kamuflaj goriintiileri
tizerinde goriintii boliitleme uygulamiglardir. Bu ¢alismadan elde edilen sonuca gore
Oklid uzakligi hesab1 kullanilarak K-means yontemi ile diisiik RMSE degerleri elde
edilirken, Mahalanobis uzaklig1 hesab1 kullanilarak daha diisiik PSNR degerleri elde

edilmistir. Deneysel sonuglarda; Oklid uzaklik hesaplamali K-means yontemi,
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Mahalanobis uzaklik hesaplamali K-means yontemine gore daha basarili oldugunu

bildirmislerdir.

Dogan (2003) ¢alismasinda, iki farkli irkta dogum tipi ve cinsiyet faktorlerine
gore elde edilen dort farklt durumun her biri, bir kombinasyon olarak dikkate alarak
ve bu iki faktoriin hangi kombinasyonlarindaki biiylimenin birbirine benzediginin
belirlenmesi amaciyla ¢ok boyutlu 6l¢ekleme yontemini kullanmistir. Bu yontemde
uzakliklar matrislerinden yararlanarak Oklid uzaklik 6l¢iisiinden yararlanilmustir.
Yapilan ¢alisma sonucunda biiylime {izerine etkili oldugu diisiintilen faktorlerden
yalnizca dogum tipi ve cinsiyetin dikkate alinarak elde edilen sonuglara gore
Morkaraman 1rk1 kuzularda biiylimede dogum tipinin 6n plana ¢iktig1, Akkaraman 1rki

kuzularda ise cinsiyetin daha etkili oldugu sonucu elde edilmistir.

Bu calismada, Euclidean, Gower ve Manhattan uzaklik ol¢iilerinin Binom,
Normal, t, Ki-Kare ve Poisson dagiliglarina ait iiretilmis, 6rnek biiyiikliikleri 10, 25
50, 100, 250 ve 500 olan veri setleri ve kesikli ve siirekli dagilis gosteren gergek veri
setleri (10, 50 ve 100 ornek biiyiikliigiinde) lizerinde etkisi ile Dogrusal Regresyon
yonteminden elde edilen sonuglara gore Kkarsilastirma yaparak belirlenmesi

amagclanmustir.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Materyal

Bu c¢alismada 6rnek biiyiikligi 10, 25, 50, 100, 250 ve 500 olan Binom, Poisson,
Ki-Kare, Normal ve t dagilislarindan olusan veri setleri analiz edilmistir. Analizler R
programi 4.2.2 versiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir. Benzetim c¢aligmasinda
10000 tekrar kullanilmistir. Calismada kullanilan siirekli veri daha énce Onder ve
Abact’nin (2015) yaptig1 bir ¢alismada kullanilan Saanen oglaklarina aittir. Altinci ay
canli agirligt sonug degiskeni olarak kullanilirken, altinct aya ait viicut uzunlugu ve
g6 giis derinligi agiklayici degisken olarak alinmistir. Calismada kullanilan kesikli veri
ise daha once Aerts vd. (2022) calismasinda kullanilan Polonya Holstein Friesian
sigirlarina aittir. Bu drnekte siit yag orani sonug degiskeni olarak belirlenirken, giinliik
sagim sayist ve mevsim agiklayict degisken olarak belirlenmistir. Elde edilen
sonuclarin degerlendirilmesinde AIC, BIC, GCV degerlerinin ortalama, standart

sapma ve hata hesaplamalart kullanilmistir.

Cesitli istatistiksel analizler i¢in kullanilabilecek uygun yazilimlardan biri de R
yazilmudir. R, istatistiksel hesaplamalar ve grafikler i¢in agik kaynak kodlu bir
programdir. R programlarinin giiglii yanlarindan biri iyi tasarlanmis matematiksel
semboller de dahil edilmek tizere yayin kalitesinde grafikler ve gerektiginde formiiller
tiretebilmektedir. Grafik tasarim secenekleri icin varsayilanlara biiyiik 6l¢iide 6zen
gosterilmesinin yan sira kullanici tiim kontrole sahip olmaktadir. Windows’ un yan
sira ¢esitli UNIX platformlari ve benzer bir sistem olan Linux gibi genis bir yelpazede

de calismaktadir (Yan ve Su, 2009).

2.2. Yontem

Dogrusal regresyon, modelin regresyon parametrelerinde dogrusal olmasini
gerektirmektedir. Regresyon analizi bir ya da birden fazla yanit degiskeni (bagimlh
degisken, agiklanan degisken, tahmin edilen degisken olarak da adlandirilir) ile tahmin
ediciler (bagimsiz degisken, agiklayici degisken olarak da adlandirilan x1, X, ..., Xp
seklinde belirtilir) arasindaki iliskiyi inceleyen bir yontemdir (Yan ve Su, 2009).
Dogrusal regresyon yonteminin giivenilir sonuglar iiretebilmesi i¢in varsayimlara
ihtiyag duyulmaktadir. Bu varsayimlar hata terimlerinin (¢; = ¥; — ¥) sansa bagl
normal dagilim gostermesi, hatalarin beklenen degerinin ortalamasinin 0 ve

varyansinin homojen olup ¢2’ye esit olmasi, hatalarin bagimsiz olmasi [Cov(e;,



€;)]=0, hata terimleri ile agiklayic1 degisken(ler) arasinda korelasyon bulunmamasi
gibi bazi varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir (Alma ve Vupa, 2008). Agiklayici
degiskenler arasindaki Pearson korelasyon katsayilarmin sifirdan uzak 1’e yakin
olmasi durumunda “Coklu dogrusal baglant1” sorununun varligindan séz edilebilir
(Orhunbilge, 2017). Coklu baglanti durumunda En Kiigiik Kareler (EKK) kestirim
yontemi giictinii kaybetmektedir (Vural, 2007).

Genel olarak dogrusal bir regresyon modeli; Y = Xf# + ¢ olarak tanimlanir.
Burada; Y; (nx1) boyutlu yanit degiskeni vektorii, X; (nxp) boyutlu bilinen katsay1
matrisi (tasarim matrisi), B; (nx1) boyutlu bilinmeyen parametre vektorii (katsayilar
vektorii), €; (nx1) boyutlu kalintilar (hata) vektorii olup, ortalamasi sifir (E(g)=0) ve
varyansi (var(e)=c?1) sabittir (Atkinson vd., 2000).

Dogrusal regresyon modeli matris yaklagimiyla incelendiginde;

Yi=fo+ PaXai + P2Xoi + ... +PXui + Ui (1=1,2,...,n) gibi cok agiklayici
degiskene sahip bir model, asagidaki gibi bir denklem modelini géstermektedir.

Y1=Bo+ P1X11 + P2Xa1 + ... + PrXk1 + Uz
Y2 = Bo + P1Xw2i + P2Xaz + ... + PrXkz + U2
Yn=PBo+ B1Xin + P2Xon + ... + BiXkn + Un

Bu modelin matris gosteriminde ifadesi ise asagidaki gibidir;

1 X171 xkl
[1 xlz ] +l 2‘ veya Y=X f+u
1 xln cee

Burada;
v,
Y= YZ nx1 boyutlu bagiml degisken gozlemleri vektorii,
_YTl
1 X1 XK1
|1 X122 ot X2 .. o ..
X=[ : . | nxk boyutlu agiklayici degigken verileri matrisi,
L1 Xin 0 Xkn
[ B1
B= '8:2 kx1 boyutlu katsayilar vektorii ve
B




Uy
u:luzzl nx1 boyutlu hata terimleri vektoriidiir.
un

Dogrusal bir regresyon modelinin EKK tahmin edicisi;
B=(X'X)1X"Y
seklinde tanimlanabilmektedir (URL 1).

Dogrusal regresyon modelinde Genel Kareler Toplaminin (GKT) matris
gosterimi; GKT= Y'Y, Regresyon Kareler Toplamimin (RKT) matris gosterimi;

RKT='X"Y, Hata Kareler Toplammmn (HKT) gosterimi ise HKT= GKT-RKT
seklinde ifade edilmektedir.

Uzaklik Temelli Regresyon Modeli istatistik ve veri analizinde, bireyler veya
poplilasyonlar arasindaki geometrik uzaklik kavrami biyoloji, genetik, psikoloji gibi

alanlarda uygulanmistir.

Uzaklik Temelli Regresyon modeli, herhangi bir sayida aciklayici matris
tizerinde bir yanit matrisinin ¢oklu regresyonunu igerir; burada her matris, n nesnenin
(6rnek birimler) tiim ikili kombinasyonlar1 arasindaki mesafeleri veya benzerlikleri
(ekolojik, uzamsal veya diger nitelikler agisindan) igerir; istatistiksel anlamlilik testleri
permiitasyon ile ger¢eklestirilir. Yontem, analiz edilebilecek veri tiirleri (sayilar, var-
yok, stirekli, kategorik) ve yanit egrilerinin sekilleri agisindan esneklik gostermektedir

(Lichstein, 2007).

TCY olmak iizere karsilik gelen ¢iktilar ile T={t,}X_, ile referans girdi
noktalarinmn (REX ile R={m;}¥_,) secimi igin i = 1, ..., N girdi noktalar1 x; ve k’nc1
referans noktas1 m,, arasinda k’nci siitunu uzakliklar1 d(x;, m;) icerecek sekilde
D,.eR"*K tammlanir. Benzer sekilde A, eRV*¥ ifadesi yi’deki N adet ¢ikt1 noktasi ve
k’inc1 referans noktasindaki t ¢iktist arasindaki 8 (y;, ty ) uzakliklarini igerecek sekilde
tanimlanir. Girdi uzaklik matrisi D, ve gikti uzaklik matrisi A,, arasindaki iligkiler ¢ok
degiskenli regresyon modeli i¢in;

A,=g(D,)+E.

D, matrisinin siitunlar1 K giris vektorlerine, A, matrisinin siitunlar1 K yanit

vektorlerine, N satirlar1 gozlemlere karsilik gelmektedir. NxK boyutlu E matrisinin

stitunlari, K kalintilarina karsilik gelmektedir.



Girdi ve ¢ikt1 uzaklik matrisleri arasindaki eslemenin her yanit i¢in dogrusal bir
yaptya sahip oldugu varsayildiginda, regresyon modeli Denklem (1)’de gosterildigi
sekildedir:

A,=D,B+E. 1)

KxK regresyon matrisi B’nin siitunlari, K yanitlarinin katsayilarma karsilik
gelmektedir. Matris B, kayip fonksiyonu olarak ¢ok degiskenli hata kareler toplaminin
en aza indirilmesi yoluyla verilerden tahmin edilebilir:

RSS(B)=tr((A,-D,B)" (A,-D,B)).

Normal kosullar altinda, Denklem (1)’deki ornek biyiikliiginin degisken
sayisindan daha fazla oldugu durumlarda, problem asir1 belirlenir (iterasyon sayisi ¢ok
fazla artabilir) ve genellikle ¢6ziimii yoktur. Bu, secilen referans noktalarinin sayisinin
mevcut nokta sayisindan (yani K<N) daha kii¢iik oldugu duruma karsilik gelmektedir.
Bu durumda, B’nin olagan En Kii¢iikk Kareler tahmini tarafindan saglanan yaklagik
¢Oziim kullanilmalidir,

B =(D,’D,)'D, A,

Denklem (1)’de 6rnek biiytikligii degisken sayisina esitse (yani K=N ¢iinkii tiim
O0grenme noktalar1 ayn1 zamanda referans noktalaridir), o zaman problem benzersiz bir
sekilde belirlenir ve D, matrisi tam rankli ise tek bir ¢oziimii vardir. Bu durumda,

B=D,"A,.

Denklem (1)’de 6rnek biiyiikliigli degisken sayisindan daha az oldugu durum
acikca bilindigi sekilde genellikle sonsuz sayida ¢Oziime sahip, yeterince

belirlenmemis bir ¢éziimsiizliige yol acar (de Souza vd., 2015).

Herhangi bir dogrusal modeldeki (MANOVA, MANCOVA veya cok degiskenli
regresyon i¢in) herhangi bir terimle iligkili kareler toplami dogrudan bir uzaklik

matrisinden hesaplanabilir.

Bunun nedeni, herhangi bir merkezilestirilmis veri matrisi ¥ xp) icin (p
degisken ve n 6rnek i¢in) klasik ¢ok degiskenli istatistikte kullanilan i¢ ¢arpim matrisi
Y'Y ile hesaplanabildigi gibi dis ¢arpim matrisi olan YY' ile de hesaplanabilir. Ek
olarak, bir dig ¢arpim matrisi herhangi bir (n X n) uzaklik matrisinden elde edilebilir
(Gower, 1966), boylece analizin Bray-Curtis gibi semimetrik dl¢iimler dahil olmak

tizere segilen bir uzaklik dl¢iisiine dayali olmasina izin verir.



X(nxm), M parametre sayist ile bir model (diger bir deyisle tasarim veya
regresyon) matrisi olsun. Klasik ¢ok degiskenli istatistik i¢in (pxp) toplam kareler
toplami i¢ ¢arpim matrisi Y'Y nin par¢alanmasi ile elde edilmektedir. Genel kareler
toplami (S7), bu matristeki tr(Y'Y) ile sembolize edecegimiz kosegen elemanlarinin
izi veya toplamidir (her degisken i¢in karelerin toplami1). Par¢alama islemi Y=Xf +e
dogrusal modeline gore yapilabilir. Burada f modeldeki parametreleri matrisi ve €
hata matrisini gostermektedir. f igin en kiiciik kareler ¢oziimii B=(X'X)"1X’Y dir.
Tahmin degerleri matrisi Y=XB =HY yazilabilir ki burada; H idempotent tahmin (hat)
matrisidir ve X (X’X)~1X’ olarak gosterilebilir. Hata (kalintilar) matrisi R=Y-Y=(I-H)Y
olarak gosterilebilir. Regresyon kareler toplami tr(Y’ ¥)ve hata kareler toplami tr(R'R)
olmak {izere model parametrelerinin etkisinin olup olmadiginin hipotezini test etmek
i¢in uygulanan bir istatistik olan pseudo F istatistigi asagidaki gibi hesaplanir:

_r(YY)/(m—1)
~tr(RR)/(n—m)’

Tek bir degisken olmas1 durumunda pseudo F testi Fisher F testi ile ayn1 olarak
hesaplanir. Parametrik olmayan test durumunda I. Tip hata olasiligi P=P(F*>=F)
burada F* {initenin permiitasyonu ile hesaplanan degerdir. Serbestlik dereceleri olan
(m-1) ve (n-m) permiitasyon testi i¢in gerekli degildir ve sabit olarak alinir (Anderson,
2001).

Bir benzerlik matrisi hesaplandiktan sonra, bu matris hakkindaki hipotezleri test
eden bir regresyon analizine tabi tutulur. Ciftleri tarafindan sergilenen benzerlik
seviyesinde degisimin olup olmadigi o matrise yansiyan bireyler digerleriyle bu
bireylerin sahip oldugu 6zellikler araciligiyla agiklanabilir (6rn. belirli bir fenotip veya
belirli bir 6zelligin daha yiiksek veya daha diisiik degerlerine sahip kantitatif fenotip)
(Schork ve Wessel, 2006).

2.2.1. Euclidean Uzaklik Olgiisii

Birimler arasindaki uzakliklar1 hesaplamak i¢in en yaygin kullanilan uzaklik
olgiisii Oklid uzakhigidir. Oklid uzakligr iki birim arasindaki benzerligi 6lgmede en
yaygin kullanilan uzaklik 6l¢iisii olup iki birim arasina ¢izilecek bir diiz dogrunun

uzunlugunu temel alir (Unliikaplan, 2008).

Sezgisel olarak, model, yanitlarin vektoriinli, daha sonra bu uzayda sanal,
gozlemlenmeyen koordinatlarla degistirilen, gzlemlenen ongoriiciilerden metrik ¢ok
boyutlu 6lgeklendirme ile elde edilen bir Oklid uzaymi yansitir. Bu modelin temel
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Ozellikleri, 6zel bir durum olarak goriinen en kiigiik kareler ile olagan regresyonun bir
uzantist olmasi ve nitel veya karma agiklayict degiskenlere uygulanabilmesidir (Borg
ve Groenen, 2005).

Oklid uzaklik dl¢iisii kullanilarak iki birim arasindaki uzaklik n birim sayis1 ve

p degisken sayis1 olmak iizere; 1,j = 1,2,3,...,n, 1. ve j. birimin birbirine olan uzaklig1

(dij) = \/(xil - le)z + (xi2 — ij)z + ot (xgp — xfp)z

formiilii ile hesaplanir (Dinler, 2014).

Oklid uzaklik dl¢iisii kullanildiginda bu ydntemin klasik dogrusal regresyon
modeliyle uyumlu oldugu kanitlanmistir (Arenas ve Cuadras, 2002).

2.2.2. Manhattan Uzakhk Olciisii

Nesneler arasindaki uzakliklarin boyutlara gore toplamidir. Iki boyutlu uzayda
iki nesne arasindaki uzakligin 6l¢timiinde igerisinde gdsterilen {iggenin hipoteniisii
Oklid uzaklhigimi gostermektedir. Bu iiggenin hipoteniisiiniin disindaki kenarlarinin
uzunluklarinin toplami Manhattan City Block uzakligimi vermektedir. Daha c¢ok
kesikli nicel verilere sahip degiskenler igin kullanilmasi onerilmektedir. Asagidaki
esitlikle hesaplanmaktadir (Alpar, 2013):

D
dij = leik — Xji|
k=1

Manhattan City Block uzakligi, aykir1 degerlere karsi daha az hassas olan bir
uzaklik dl¢istidiir (Timm, 2002).

2.2.3. Gower Uzakhk Olgiisii

Gower uzaklig1 1971 yilinda Gower tarafindan nerilmistir. Gower uzakliginin
en temel Ozelligi, hem kategorik hem de stirekli verilerin bulundugu veri setinde
kullanilabilmesidir. Gower uzaklig1 standardize edilmis veriler kullanilarak
hesaplanir. Gower uzaklig1 sadece siirekli veriler kullanildig1 zaman ayr1 bir formiil ile
hesaplanmaktadir. Hem kategorik hem de siirekli verilerin bulundugu veri seti igin
kullanilan uzaklik Gower genel benzerlik 6l¢iisii olarak adlandirilir (URL 2). Gower
kategorik degiskenler i¢in genel benzerlik dl¢iisiinii,
Sy = ,’izpl WijieSijk

Wijk

k=1
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biciminde ifade etmistir. Burada Sijk | k. degisken degerine gore i. ve J. gézlemler

arasindaki benzerlik oOl¢iistidiir. Wik ise i. ve J. gozlem K. degiskene gore

karsilastirmasinda degisken degeri bulunmuyorsa 0 diger durumlarda 1 degerini
almaktadir. Gower (1971), verideki siirekli degiskenler i¢in benzerlik 6l¢iisiinii;
_ e = ]

Ry
bigiminde tanimlamistir. Burada Ry, i. ve j. gézlemin k. degisken degerlerinin degisim

SU:]'

aralig1 (range) olarak tanimlanmaktadir (Servi, 2009).

2.2.4. Karsilastirma Olgiitleri

Model sec¢im kriterlerinde yaygin olarak kullanilan AIC Akaike’nin Bilgi
Kriterleri anlamina gelmektedir. Akaike’nin Bilgi Kriterleri 1973'te Hirotsugu Akaike
tarafindan gelistirilmistir. AIC, tahmin edilen herhangi bir istatistiksel modelin uyum
iyiliginin bir gostergesi olarak adlandirilabilmektedir. Akaike’nin Bilgi Kriterleri

asimptotik olarak ¢apraz gecerlilige esdeger olmaktadir (URL 3).

AIC =—2log(L) + 2k
esitligi ile bulunmaktadir. Burada k sabit terim dahil parametre sayisi ve n gozlem

sayisini, L=olabilirligi gostermektedir (Ucal, 2006).
AIC’nin baz1 6zellikleri syle siralanabilir:

* En diisiik AIC degerini tireten model her zaman model karsilastirma amaciyla

tercih edilmelidir.

* AIC calisilan 6rnek biiyiikliigiinden farkli 6rnek biiytikliikleri i¢in yapilacak
tahminler i¢in gegerlidir (Ucal, 2006).

Bayes bilgi kriteri (BIC) veya Schwarz bilgi kriteri (ayrica SIC, SBC, SBIC),
sonlu bir model seti arasindan model se¢imi i¢in bir kriterdir; genellikle daha diistik
BIC'li modeller tercih edilmektedir. Kismen olasilik fonksiyonuna dayanir ve Akaike
bilgi kriteri (AIC) ile yakindan iliskilidir. Modelleri uydururken, parametreler
ekleyerek maksimum olasili§i artirmak miimkiindiir, ancak bunu yapmak asir
uydurmaya neden olabilir. Hem BIC hem de AIC, modeldeki parametre sayisi i¢in bir
ceza terimi getirerek bu sorunu ¢dzmeye calisir; ceza terimi, 7'den biiyiikk 6rneklem
boyutlari i¢in BIC'de AIC'den daha biiyiiktiir (McQuarrie ve Tsai, 1998) ve asagida
gosterildigi sekilde hesaplanabilir.
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BIC =—2log(L) + k log(n)

BIC esitligin sag tarafindaki 6rnek biiytikliigiine bagli olan ikinci kisim itibariyle
AIC’den farklilik gosterir. Fakat AIC ve BIC arasindaki yilizeysel benzerlige ragmen,
daha sonralar1 Bayes yapisi i¢inde farkliliklar gosterdigi belirlenmistir (Raftery, 1995;
Wasserman, 2000).

Craven ve Wahba tarafindan 1979 yilinda gelistirilen Genellestirilmis Capraz
Gegerlilik (GCV) o6lgiiti en uygun modeli segme kriterlerinden biri olmaktadir
(Adigiizel, 2021). GCV kriteri hatalarin minimizasyonuna dayandigi gibi modelin
karmasikligini da dikkate almaktadir (Yildiz, 2022).

_1 [yi—fu(x)]?
GCV(M)= T =20
-5

Esitlikte C(M) gecerli temel fonksiyonlar i¢cin model karmasikligini cezalandiran
fonksiyonu, v, bagimli degiskenin gozlem degerlerini ve fm(xi) tahmin degerlerini, N
ise gozlem sayisini ifade etmektedir (Chen vd., 2012).

Analizde kullanilan 6rnek kod dizisi;

library("dbstats™)

library("cluster")

library(tidyverse)

simsay=10000

sampsize=25
sonuc=matrix(nrow=simsay, ncol=10)
for(i in 1:simsay) {

Y=rnorm(sampsize,0,1)

X1=rchisq(sampsize,5)

X2=rchisq(sampsize,5)

Modell <- dbglm(formula = Y ~ X1 + X2, family = gaussian(), method =
"GCV", full.search = TRUE, metric = "euclidean”, weights = NULL, range.eff.rank =
c(1,2))

Model2 <- dbglm(formula = Y ~ X1 + X2, family = gaussian(), method =
"GCV", full.search = TRUE, metric = "gower", weights = NULL, range.eff.rank = ¢(1,

2))
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Model3 <- dbglm(formula = Y ~ X1 + X2, family = gaussian(), method =
"GCV", full.search = TRUE, metric = "manhattan”, weights = NULL, range.eff.rank
=c(, 2))

glml <- gIm(Y ~ X1 + X2, family = gaussian())

sonuc[i,1]=summary(Model1$aic.model)[4][1]
sonuc[i,2]=summary(Model1$bic.model)[4][1]
sonuc[i,3]=summary(Model1$gcv.model)[4][1]
sonuc[i,4]=summary(Model2$aic.model)[4][1]
sonuc[i,5]=summary(Model2$bic.model)[4][1]
sonuc[i,6]=summary(Model2$gcv.model)[4][1]
sonuc[i,7]=summary(Model3$aic.model)[4][1]
sonuc[i,8]=summary(Model3$bic.model)[4][1]
sonuc[i,9]=summary(Model3$gcv.model)[4][1]
sonuc[i,10]=summary(glm21$aic)[4][1]

¥

sink("D:/deneme.txt")

sonuc

sink()
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3. BULGULAR

Dagilisin ve Uzaklik ol¢iilerinin AIC, BIC ve GCV iizerindeki etkilerini
incelemek amaciyla faktoriyel deneme desenine gore analizler yapilmis olup 6rnek
biiyiikliigii kovaryet olarak kullanilmistir. Dagilis x Uzaklik Slgiisii interaksiyonu
O6nemsiz bulundugu (P>0,05) i¢in sadece ana etkiler sunulmustur. Kovaryet olarak
kullanilan 6rnek biiyiikliigiiniin beklenildigi sekilde istatistiksel olarak anlamli oldugu
belirlenmis (P<0,01) bu nedenle tablolarda marjinal ortalamalar ve standart hata
degerleri verilmistir. Elde edilen bulgulara gore dagilisin AIC, BIC ve GCV iizerinde
istatistiksel olarak anlamli etkisi oldugu (P<0,01) uzaklik 6l¢iilerinin ise sadece AIC
degeri tizerinde etkisinin oldugu (P<0,01) belirlenmistir (Tablo 3.1. ve Tablo 3.2.).

Tablo 3.1. Dagilisin AIC, BIC ve GCV {izerindeki etkileri

Dagilis AIC BIC GCV
Binom 156,841 + 0,027 159,956 + 0,031° 0,984 + 0,001°
Ki-Kare 156,870 + 0,027° 159,978 + 0,031° 0,981 + 0,001bc
Normal 156,763 +0,027¢ 159,876 + 0,031° 0,979 +0,001¢
Poisson 157,002 + 0,029?2 160,421 + 0,034 0,989 +0,0012
t 156,812 + 0,027%¢ 159,915 +0,031P 0,983 + 0,001bc
P <0,001 <0,001 <0,001

Ko-varyet olan Ornek biiyiikliigii 54,3092 olarak belirlenmistir.

ab: Ayni siitunda bulunan farklr harfler istatistiksel farkliligi (P<0,05) gdstermektedir.

Tablo 3.2. Uzaklik 6lgiilerinin AIC, BIC ve GCV fiizerindeki etkileri

Uzaklik AIC BIC GCV
Euclidean 156,557 £ 0,024° 160,025 = 0,025 0,983 + 0,001
Gower 156,555 £ 0,024° 160,022 = 0,025 0,983 + 0,001
Manhattan 156,576 + 0,024° 160,040 + 0,025 0,984 + 0,001
LR 157,743 £ 0,024

P <0,001 0,862 0,402

Ko-varyet olan Ornek biiyiikliigii 54,3092 olarak belirlenmistir.

a,b: Ayni siitunda bulunan farkl harfler istatistiksel farklilig1 (P<0,05) gostermektedir.

En diisiik AIC degeri Normal dagilisa sahip verilerden elde edilmesine ragmen

Normal, Binom ve t dagilisindan elde edilen sonuglar arasinda AIC degeri bakimindan
farklilik bulunmamaktadir. En yiiksek AIC degerleri ise Poisson dagilisa sahip
verilerden elde edilmis ve diger dagilislarla arasinda 6nemli farklilik belirlenmistir.
Ki-kare dagilisindan elde edilen AIC degerlerinin Normal ve Poisson dagilislarindan

elde edilen AIC degerlerine gore farkli oldugu ancak Binom ve t dagilisindan elde
15



edilen sonuglar arasinda AIC degeri bakimindan farklilik bulunmadig: belirlenmistir.
BIC degerleri iizerinde dagilisin etkisi degerlendirildiginde sadece Poisson
dagilisindan elde edilen BIC degerlerinin diger dagilislardan elde dilenlere gore
onemli bir farklilikla yiiksek oldugu belirlenmistir. Diger dagilislardan elde dilen BIC
degerlerinin ise benzer oldugu gozlemlenmistir. Dagilislarin GCV degerleri lizerindeki
etkisi degerlendirildiginde elde edilen sonuglarin AIC iizerinde olan etkisiyle benzer

oldugu goriilmiistiir (Tablo 3.1).

Tablo 3.2. incelendiginde AIC degeri tizerindeki farkliligin dogrusal regresyon
en kiiclik kareler yonteminden elde edilen degerlerden kaynaklandigi ve Euclidean,

Gower ve Manhattan uzaklik dl¢tileri arasinda farklilik olmadig1 anlagilmaktadir.

Dagilis x Uzaklik 6lgiisii kombinasyonu i¢in AIC, BIC ve GCV olgiimleri
birlikte degerlendirilerek Ward yontemi ve Karesel Euclidean uzakligi kullanilarak
cizilen hiyerarsik kiimeleme dendogrami Sekil 3.1°de verilmistir.

Dendrogram using Ward Linkage
Rescaled Distance Cluster Combine

0 5 10 15 20 25
to W= 1 1 1 1 1
tm 19—

t_E 17

tR 20—
E_E 1
B.M 3
BGC 2

B_R 4
M 1

M_R 12 J

-

PE 13

PG 14—
PM 15

PR 16—
M_E al— —
NG 10—
K_E 51—
KM 7

KG B
K_R ] =

Sekil 3.1. Dagilis x Uzaklik 6l¢iisii kombinasyonu ig¢in AIC, BIC ve GCV olgiimleri birlikte
degerlendirilerek c¢izilen hiyerarsik kiimeleme dendogrami.
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Elde edilen sonuclara gore toplam 20 kombinasyonun bes kiime icerisinde
incelenebilecegi belirlenmistir. Buna gore; t dagilisinda kullanilan tim uzaklik
Olciilerin ve EKK ¢oziimiin ayr1 bir kiime olusturdugu (kiime 1), Binom dagilisinda
kullanilan tiim uzaklik 6lgiilerin ve EKK ¢6ziimiin ayr1 bir kiime olusturdugu (kiime
2), Normal dagilista Manhattan ve EKK ¢6zlimii ile Poisson dagilisinda Euclidean
uzakliginin ayr1 bir kiime olusturdugu (kiime 3), Poison dagilisinda Manhattan, Gower
ve EKK ¢6ziimiinlin ayr1 bir kiime olusturdugu (kiime 4), Ki-kare dagilisinda tim
yontemlerin ve Normal dagilista Euclidean ve Gower ¢oziimlerinin iSe son kiimeyi
olusturdugu (Kiime 5) belirlenmistir. ilk iki kiimenin diger kiimelere daha uzak oldugu
anlagilmaktadir. Binom ve t dagilislarinin kendine 6zgii kiimeler olusturdugu ancak
diger dagilislarin karigik kiimeler olusturdugu belirlenmistir. Son {i¢ kiime
incelendiginde; normal dagilisin hem Poisson hem de Ki-kare dagilisinin farkli
cozlimleri ile birlikte degerlendirilebilecegi ancak Ki-kare ve Poison dagilislarinin

ayni kiimede yer almadig1 anlagilmaktadir.

32

31,5

I I
I I I
31
I
30,5
! I
an
29,5
Binom Ki-Kare MNarmal PoEson t
W Euclidean m Gower Manhatan LR

Sekil 3.2. n=10 i¢in dagilis ve uzaklik Sl¢iilerine gore AIC degerleri.

En kiiciik 6rnek biiytikliigii olan n=10 i¢in AIC degerleri incelendiginde tiim
dagilislar i¢in dogrusal regresyondan elde edilen AIC degerlerinin digerlerine gore
onemli dl¢iide (P<0,05) yiiksek oldugu belirlenmistir. Poisson dagilisi i¢in Manhattan
uzaklik oOl¢iisiiniin Euclidean ve Gower uzaklik olciilerine gére daha yiliksek AIC
degeri trettigi belirlenmistir. Euclidean ve Gower uzaklik 6lgiileri arasinda farklilik

olmadig1 gozlemlenmistir. Poisson hari¢ diger tim dagilislarda uzaklik Olgiileri
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arasinda AIC degeri bakimindan farklilik olmadig: belirlenmistir.

30,9
30,8
30,7
30,6
30,5

Ki-Kare Mormal Posson t

B Euclidean ® Gower W Manhatan

Sekil 3.3 n=10 i¢in dagilis ve uzaklik Slgiilerine gore BIC degerleri.
Poisson dagilis1 icin n=10 Ornek biiylikliiglinde Manhattan uzakliginin en
yiiksek BIC degerini iirettigi belirlenmistir. Diger dagilislar i¢inde uzaklik oSlgiileri
arasindan onemli bir farklilik olmadigi (P>0,05) anlasilmaktadir.
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Sekil 3.4 n=10 i¢in dagilis ve uzaklik dlgiilerine gére GCV degerleri.

Poisson dagilist i¢in n=10 6rnek biliyiikliginde Manhattan uzakliginin en
yiiksek GCV degerini iirettigi belirlenmistir. Diger dagiliglar i¢inde uzaklik dlgiileri

arasindan 6nemli bir farklilik olmadig1 (P>0,05) anlagilmaktadir.
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Sekil 3.5. n=25 i¢in dagilis ve uzaklik 6lgiilerine gore AIC degerleri.
Omnek biiyiikliigii n=25 i¢in dogrusal regresyondan elde edilen AIC degerinin

uzaklik Olgiilerinden elde edilen degerden daha yiiksek oldugu gdzlemlenmistir.
Dagilislar ve uzaklik oSlgiileri bakimindan 6nemli bir farklilik olmadigi (P>0,05)

anlasilmistir.
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Sekil 3.6. n=25 i¢in dagilis ve uzaklik dl¢iilerine gore BIC degerleri.

Normal dagilis i¢in n=25 oldugunda Euclidean, Gower ve Manhattan uzaklik
Olciileri i¢in en diisiik BIC degeri tirettigi belirlenmistir. Normal dagilisa en yakin t ve

Ki-Kare dagilisindan elde edilen BIC degerleri oldugu belirlenmistir. Uzaklik dlgiileri

19



arasinda anlamli bir farklilik olmadig1 (P>0,05) gézlemlenmistir.

Ki-Kare Marmal
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Sekil 3.7. n=25 igin dagilis ve uzaklik 6l¢iilerine gore GCV degerleri.

GCV degerleri i¢in n=25 ornek biiyiikliigiine bakildiginda dagiliglar arasinda en
diisiik degeri tireten Normal dagilis oldugu belirlenmistir. GCV degerlerine bakilarak

uzaklik 6l¢iileri arasinda dnemli bir farklilik olmadigi (P>0,05) anlagilmaktadir.
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Sekil 3.8. n=50 i¢in dagilis ve uzaklik ol¢iilerine gore AIC degerleri.

Ormnek biiyiikliigii n=50 oldugunda AIC degerleri icin dagilislar ve uzaklik
Olciileri arasinda anlamli bir farklilik olmadigi (P>0,05) anlagilmistir. Dogrusal
regresyondan elde edilen AIC degerlerinin uzaklik dlgiilerine gore daha yiiksek bir
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deger oldugu belirlenmistir.

1487
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148,2
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Sekil 3.9. n=50 i¢in dagilis ve uzaklik 6l¢iilerine gore BIC degerleri.
t dagilisinin n=50 Ornek biyiikligi i¢in diger dagilislara gore uzaklik
oOl¢iilerinden elde edilen en diisiik BIC degeri trettigi belirlenmigtir. Uzaklik dl¢iileri

olan Euclidean, Gower, Manhattan arasinda 6énemli bir farklilik olmadig1 (P>0,05)

anlasilmaktadir.
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Sekil 3.10. n=50 i¢in dagilis ve uzaklik dlgiilerine gére GCV degerleri.

GCV degerlerine bakilarak uzaklik Olgilileri arasinda anlamli bir farklilik
olmadig1 (P>0,05) belirlenmistir. Ornek biiyiikliigii n=50 icin t dagilis1 diger
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dagiliglara gore en diisiik GCV degerini liretmis oldugu gozlemlenmistir.

Ki-Kare Narmal Posson
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Sekil 3.11. n=100 igin dagilis ve uzaklik 6l¢iilerine gore AIC degerleri.

Ornek biiyiikliigii n=100 oldugunda dogrusal regresyondan elde edilen AIC
degerleri uzaklik Olgiilerinden iretilen degerlerden daha yiiksek oldugu
anlasilmaktadir. Euclidean, Gower ve Manhattan uzaklik Olgiileri arasinda ve bu
uzaklik oOlgiilerinin uygulandig1r dagiliglar arasinda anlamli bir farklilik olmadigi

(P>0,05) belirlenmistir.
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Sekil 3.12. n=100 i¢in dagilis ve uzaklik dlgiilerine gore BIC degerleri.
Elde edilen sonuglara gore Binom dagilisindan iiretilen BIC degerinin diger
dagilislara gore en diisiik deger oldugu belirlenmistir. Ornek biiyiikliigii n=100 igin
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uzaklik oOlgiileri arasinda BIC degerleri arasindan anlamli bir farklilik olmadig:

(P>0,05) anlagilmustir.
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Sekil 3.13. n=100 i¢in dagilis ve uzaklik 6l¢iilerine gore GCV degerleri.

Ornek biiyiikliigii n=100 i¢in dagilislar arasinda en kii¢iik GCV degerini iireten
dagilisin Binom dagilisina ait oldugu belirlenmistir. Euclidean, Gower ve Manhattan

uzaklik 6l¢iileri arasinda anlamli bir farklilik olmadigi (P>0,05) belirlenmistir.
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Sekil 3.14. n=250 i¢in dagilis ve uzaklik 6l¢iilerine gore AIC degerleri.
Ornek  biiyiikliigii n=250’ye yiikseldiginde tiim dagilislar igin dogrusal

regresyondan elde edilen AIC degerleri ile uzaklik dlgiilerinden elde edilen degerler
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arasindaki farkin azaldigi anlasilmaktadir. Yine de en yiliksek AIC degerlerinin
dogrusal regresyondan iiretilen degerler oldugu belirlenmistir. Binom dagilisi igin
uzaklik 6l¢iilerinden elde edilen AIC degerlerinin diger dagilislara gore daha kiiciik
oldugu belirlenmistir. Uzaklik 6lgiileri arasinda énemli dl¢iide bir farklilik olmadig

(P>0,05) anlasilmistir.
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Sekil 3.15. n=250 i¢in dagilis ve uzaklik dlciilerine gére BIC degerleri.

Dagiliglar arasinda n=250 6rnek biiyiikliigii oldugunda tiim uzaklik 6lgiileri icin
en kiiciik BIC degerlerini iireten Binom dagilist oldugu belirlenmigtir. Tiim
dagilislarda uzaklik olgiileri bakimindan anlamli bir farklilik olmadigi (P>0,05)

gozlemlenmistir.
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Sekil 3.16. n=250 i¢in dagilis ve uzaklik 6l¢iilerine gore GCV degerleri.

Ornek biiyiikliigii n=250 i¢in dagilislara gére uzaklik dlgiilerinden iiretilen GCV
degerleri arasindan en kiigiik degere Binom dagilisinin sahip oldugu anlasilmistir.
Euclidean, Gower ve Manhattan uzaklik 6l¢iileri arasinda 6nemli Sl¢iide bir farklilik

olmadigi (P>0,05) belirlenmistir.
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Sekil 3.17. n=500 i¢in dagilis ve uzaklik 6l¢iilerine gore AIC degerleri.

Ornek biiyiikliigii n=500 icin en yiikksek AIC degerlerinin dogrusal
regresyondan elde edilen degerler oldugu belirlenmistir. Dagilislar arasinda en kiiglik

AIC degeri iireten dagilisin Normal dagilis oldugu anlagilmistir. Uygulanan uzaklik
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Olgiileri arasinda anlamli bir farklilik olmadig1 (P>0,05) belirlenmistir.
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Sekil 3.18 n=500 i¢in dagilis ve uzaklik dl¢iilerine gore BIC degerleri.

Normal dagilisin n=500 6rnek biiytikliigl icin diger dagiliglardan tiretilen BIC
degerlerine gore daha kiicilik deger tirettigi belirlenmistir. Elde edilen BIC degerlerine
bakilarak wuzaklik Olglileri arasindan onemli bir farklilik olmadigi (P>0,05)

anlasilmaktadir.
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Sekil 3.19 n=500 i¢in dagilis ve uzaklik dl¢iilerine gére GCV degerleri.
GCV degerlerine bakildiginda en kiiciik degeri iireten dagilisin Normal dagilisa
ait oldugu anlasilmaktadir. Ornek biiyiikliigii n=500 oldugunda uzaklik o6lgiileri
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arasinda anlaml bir farklilik olmadigi (P>0,05) belirlenmistir.

Uzaklik olciilerinin 6rnek biiyiikligii 10, 50 ve 100 i¢in siirekli ve kesikli

dagilisa ait gergek veri yapisi iizerine etkileri Tablo 3.3. ve Tablo 3.4.’te verilmistir.

Tablo 3.3. Uzaklik 6lgiilerinin siirekli veri tizerine etkisi

Bilgi Kriterleri Uzaklik 6lgiileri n=10 n=50 n=100
AIC Euclidean 41,72 208,47 338,74
Gower 41,72 209,33 340,35
Manhattan 41,77 208,77 340,10
EKK 43,44 208,50 338,70
BIC Euclidean 42,32 214,21 345,96
Gower 42,32 213,16 347,57
Manhattan 42,38 214,50 347,32
GCV Euclidean 2,57 3,50 3,47
Gower 2,57 3,56 3,54
Manhattan 2,59 3,52 3,53

Analiz sonucunda elde edilen bulgulara gore n=10 i¢in EKK yonteminin uzaklik
Ol¢iilerine gore daha yiiksek AIC degeri irettigi belirlenmistir. Uzaklik 6lgiileri
arasinda Euclidean ve Gower ayni1 ve en diisiik bilgi kriteri degerlerine sahip oldugu
anlasiimaktadir. Ornek biiyiikliigii n=50 oldugunda EKK yonteminden elde edilen
AIC degeri en diisiik Euclidean 6lgiistine en yakin degeri iirettigi gézlemlenmistir.
Stirekli dagilis icin 6rnek biiytikliigii n=50 i¢cin Gower uzaklik 6l¢iisii en biiyiik AIC
degerine sahip oldugu goriilmektedir. Ornek biiyiikliigii n=100 igin en kii¢iik AIC
degerinin dogrusal regresyondan elde edilen degerin oldugu belirlenmistir. Bu degere
en yakin AIC degeri Euclidean uzaklik 6l¢iisiine ait oldugu anlagilmaktadir. Elde
edilen sonuglara gére EKK tahmin yonteminin 6rnek biiytikliigi kiiclik olan siirekli
dagilish gercek verilerde uzaklik temelli regresyondan elde edilen se¢im kriterlerine
gore giivenilir sonuglar iiretmedigi belirlenmistir. Ornek biiyiikliigii arttiginda
dogrusal regresyon yontemleri varsayimlari saglandigi durumlarda siirekli veriler i¢in
uzaklik 6l¢iisii olan Euclidean ile kayda deger bir farklilik olmadig: anlasilmaktadir.
Gower uzaklik dl¢iisiiniin 6rnek biiyiikliigli n=50 i¢in en kiiciik BIC degerine sahip

oldugu gozlemlenmistir.
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Tablo 3.4. Uzaklik dlgiilerinin kesikli veri tizerine etkisi

Bilgi Kriterleri Uzaklik 6l¢iileri n=10 n=50 n=100
AIC Euclidean 20,31 48,03 147,00
Gower 20,44 48,11 146,63
Manhattan 20,38 50,21 147,77
EKK 22,27 48,41 148,60
BIC Euclidean 21,10 51,81 152,21
Gower 21,24 51,89 151,84
Manhattan 21,18 53,99 152,98
GCvV Euclidean 0,26 0,14 0,24
Gower 0,26 0,14 0,24
Manhattan 0,26 0,15 0,25

Kesikli dagilisa ait veri setlerinde 6rnek biiyiikliigii n=10 i¢in AIC degerlerine
bakilarak en kiigiik degeri iireten Euclidean uzaklik dlgiisiinden elde edilmistir. EKK
yonteminin en yiiksek Akaike Bilgi Kriteri degerine sahip oldugu gdézlemlenmistir.
BIC degerlerine bakildiginda en kiigiik degeri Euclidean uzaklik olciisiiniin liretmis
oldugu anlasilmaktadir. Tiim uzaklik dl¢iilerinden elde edilen GCV degerleri arasinda
bir farklilik olmadig1 belirlenmistir. Ornek biiyiikliigii n=50 oldugunda en yiiksek AIC
degerini Manhattan uzaklik dl¢iisiiniin iirettigi belirlenmistir. Dogrusal regresyondan
elde edilen kriter degeri en kiigiik kriter degerine sahip olan Euclidean 6l¢iisiine yakin
deger aldig1 gézlemlenmistir. Bunun nedeni dogrusal regresyon i¢in varsayimlarin
saglanmis olmast olabilir. Kesikli dagilis i¢in 6rnek biiyiikliigii n=100 i¢in en kiiglik
AIC degerini tireten kesikli verilerde giivenilir sonuglar olusturan Gower uzaklik
6l¢iisii oldugu belirlenmistir. BIC degerleri 6rnek biiyiikliikleri 10 ve 50 i¢in en kiiciik
bilgi kriteri tireten degerin Euclidean uzaklik dl¢iisiine aitken, drnek biiyiikliigii 100
oldugunda en kiigiik degere sahip uzaklik 6l¢iisii Gower oldugu belirlenmistir. Tiim
ornek buyikliikleri icin GCV degerleri bakimindan 6nemli Olgiide bir farklilik

olmadig1 anlagilmaktadir.
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4. SONUC

Uzaklik Temelli Regresyon yontemlerinin dagilislar tizerindeki etkisi
degerlendirildiginde en diisiik bilgi kriterleri degerini Normal dagilis yapili agiklayici
degiskenlerden olusan veri setinde oldugu goriilmektedir ki bu sonug teorik olarak bir
beklentidir. Uzaklik oOlgiilerinden elde edilen AIC, BIC ve GCV degerlerine
bakildiginda Gower uzaklik Olclisii diger uzaklik Olgiilerine gore en diisiik bilgi
kriterleri degerlerine sahip oldugundan bu uzaklik 6l¢iisiiniin model se¢imi ig¢in

kullanilmasi Onerilebilir.

Elde edilen bulgular degerlendirildiginde, Poisson dagilisina sahip verilerde
ozellikle kiigiik 6rnek biiyiikliiklerinde (n<50) Manhattan uzakliginin kullanilmasinin
basarisiz sonuglar iiretebilecegi sdylenebilir. Ornek biiyiikliiklerine gore farkl
dagilislar icerisinde Gower ve Euclidean uzakliklar arasinda kayda deger farklilik
olmamasma ragmen bazi dagilislarda Euclidean uzaklik o6l¢iisii kullaniminin
dalgalanmaya sebep olan sonuglar tirettigi belirlenmistir. Ancak, Gower uzaklig1 daha
sabit bir yapiya sahip olmasi nedeniyle daha uygun bir se¢im olarak one siiriilebilir.
Bunun nedeni Gower uzakliginin standardize edilmis veriler kullanilarak

hesaplanmasi olabilir.

Model se¢iminde bilgi kriterleri degerlerine bakildiginda veri setlerine ait tiim
dagilislar ve 6rnek biiytikliikleri i¢in en yliksek AIC degeri tireten yontem dogrusal
regresyon i¢cin EKK tahmin yontemi oldugu belirlenmistir. Bilgi kriterleri degerleri
model se¢cimi amaciyla degerlendirildiginde en kiiciik degeri iireten modelin se¢ilmesi
tahmin basarisini artirmaktadir. Dolayisiyla dogrusal regresyon analiz yontemlerinden
elde edilen modelin giivenilir olmayacagi sdylenebilir. EKK tahmin yonteminin
uygulanabilirligi i¢in bu ¢alismada da bahsedilen gerekli olan varsayimlarin
saglanamadig1 durumlarda Uzaklik Temelli Regresyon yontemlerinin kullanilmasi

Onerilebilir.

Gelecekte yapilacak g¢alismalarda Bray-Curtis, Orloci's Chord, Chi-square,
Canberra ve Hellinger gibi diger uzaklik ol¢iilerin degerlendirilmesi ve/veya farkli
dagilisa sahip aciklayici degisken kombinasyonlarinin incelenmesinin konu agisindan

yararli olabilecegi degerlendirilmistir.
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