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OZET

Acisal veya yonsel olarak olgiilmiis dairesel veri tipi, biyoloji, cografya, jeoloji, tip,
meteoroloji, jeofizik, okyanus bilimi gibi pek ¢ok alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Aykiri
gozlemlerin varligi, dogrusal verilerde oldugu gibi dairesel veriler i¢in de modelleme ve
tahmin siirecinde karsilasilan 6nemli sorunlardan bir tanesidir ve yapisi nedeniyle bu tip
verilerde aykirt gozlem olmasi durumu o&zel bir inceleme gerektirmektedir. Bu tez
calismasinda, dairesel verilerde aykiri gbzlem tespiti igin, dairesel medyana dayali bir
uzaklik 8lgiisii tanimlayan parametrik olmayan bir yontem onerilmistir. Onerilen yéntemin
performans1 tek boyutlu dairesel veriler ve parametrik olmayan dairesel regresyon
baglaminda incelenmistir. Yontem, tek degiskenli simiilatif ve gercek veri setlerinde
literatiirde yer alan diger tespit yontemleriyle karsilastirildiginda yiiksek performans
gostermistir. Aciklayici degiskeni dogrusal ve yanit degiskeni dairesel olan, dogrusal-
dairesel parametrik olmayan regresyon modellerinden Nadaraya Watson ve Yerel Lineer
Kernel yontemleri ele alinarak, yanit degiskeninde aykiri gozlem bulunmasi halinde, ilgili
yontemlerin ve onerilen tespit yonteminin performansi, gergek veri setleri ve kapsamli bir
simiilasyon calismasi ile incelenmistir. Onerilen yontemin parametrik olmayan dairesel
regresyon baglaminda da aykir1 gézlemleri yiiksek oranlarda tespit ettigi gozlenmistir.
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dairesel regresyon, saglam aykir1 gézlem tespiti
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ABSTRACT

Angular or directional circular data type appears in many fields such as biology,
geography, geology, medicine, meteorology, geophysics, and ocean science. The existence
of outliers is one of the most important problems that are encountered in modelling and
forecasting process for circular data as well as linear data, and because of the nature of
such observations, outliers require a special examination. In this thesis, a non-parametric
outlier detection procedure for circular data is proposed which defines a distance based on
circular median. The performance of the proposed method was examined in the context of
one dimensional circular data and non-parametric circular regression. The proposed
method performs better than the other detection methods in the literature for simulative and
real data sets in univariate circular data. Linear-circular non-parametric regression models
Nadaraya Watson and Local Linear Kernel methods are discussed when the explanatory
variable is linear and the response variable is circular, and the performance of the proposed
method was examined with a comprehensive simulation study and a real data set when the
the response variable contains outlier. It has been observed that the proposed method has
high detection rates in the context of non-parametric circular regression.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmig simgeler ve kisaltmalar agiklamalariyla birlikte asagida

sunulmustur.
Kisaltmalar Aciklamalar
AIC Akaike Bilgi Kriteri
AISB Asymptotic Integrated Squared Bias
AlV Asymptotic Integrated Variance
AMISE Asimptotik Biitiinlesik Hata Kareler Ortalamasi
BCV Yanli Capraz Dogrulama
CcVv Capraz Dogrulama
DTO Dogru Tespit Orani
ECO En Cok Olabilirlik Ydntemi
EKK En Kiiciik Kareler Yontemi
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F&L Fisher ve Lee Regresyon Modeli
HL Hodges-Lehmann Tahmini
ISE Biitiinlesik Hata Kareler
LL Yerel Lineer Kernel
LRT Olabilirlik Oran Testi
LSCV En Kiigiik Kareler Capraz Dogrulama
M Maskeleme Orani
MISE Biitiinlesik Hata Kareler Ortalamasi
MSE Hata Kareler Ortalamasi
NW Nadaraya Watson
Risk fonksiyonu
S Sahte aykir1 gézlem orani
SPML Kiiresel olarak yansitilan ¢ok degiskenli

dogrusal model

VM Von Mises dagilimi






1. GIRIS

Varsayimlarin saglanmadig (normallik vb.) durumlarda regresyon analizi yapabilmek i¢in,
verideki rasgeleligi azaltip aykir1 degerleri de dikkate alarak veri setine en uygun egriyi
elde etmek amaciyla cesitli parametrik olmayan yontemler Onerilmistir. Bu ydntemlere

genel olarak “Diizgiinlestirme Yontemleri” (Smoothing Methods) adi verilmektedir.

Y = m(.) + e regresyon modelinde kullanish ve diizgiin (smooth) bir m(.) elde etmek
icin kullanilan yoOntemlerde, parametrik yoOntemlerdeki gibi kesin varsayimlar
kullanilmamakta ve veri seti temel alinarak islem yapilmaktadir. Literatiirde parametrik
olmayan regresyon analizi ile ilgili Hardle (1990), Wand ve Jones (1994) , Bowman ve
Azzalini (1997), Takezawa (2005), Ivanka ve digerleri (2012) gibi genis kapsamli bir¢cok
calisma bulunmaktadir. Dairesel veri analizi, glinlimiizde gittik¢ce popiiler hale gelen bir
konudur. Genellikle biyoloji, jeoloji, cografya, meteoroloji gibi alanlarda rastlanan dairesel
veya diger bir deyisle yonsel veriler i¢in istatistiksel analiz yontemlerinin siirekli olarak
gelistigi  goriilmektedir. Bilgisayar kullanimi ve paket programlarin kullaniminin
yayginlagmas1 da yontemlerin gelistirilmesini ve uygulanmasini kolaylagtirmaktadir.
Dairesel verilerle ilgili ilk énemli calisma, Mardia (1972) tarafindan yapilmustir. Ilgili
calismada istatistik teorisinin dairesel veri analizine uygulanmasi {izerine yogunlagilmstir.
Ardindan Fisher (1993), Mardia ve Jupp (2000), Jammalamadaka ve SenGupta (2001)
tarafindan dairesel verilerde analiz teknikleri teorik ve uygulamali olarak gelistirilmistir.
Pewsey ve digerleri (2013), dairesel veri analiz yontemlerini hem teorik olarak incelemis

hem de R paket programinda bu yontemlerin uygulamasini detayl bir sekilde ele almigtir.

Kernel yontemlerinin dairesel verilere uygulanmasi, ilk olarak Fisher (1993: 25) tarafindan
gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada Fisher, Kernel yogunluk tahmin edicisini parametrik
olmayan dairesel veriler i¢in kullanmistir. Yogunluk tahmininde en Onemli olan
parametrenin bant genisligi oldugunu vurgulamig, bant genisligini etkileyen faktorlerden
bahsetmis ve ¢ok modlu dagilimlar ve simetrik veri setleri i¢in Kernel yontemlerini
diizenlemistir. Fisher (1993:173), Kernel diizgiinlestiricilerini zaman serisi modellerine

uyarlamistir.



Parametrik olmayan dairesel regresyon i¢in ilk uygulama, Di Marzio ve digerleri (2009)
tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada dairesel agiklayici degiskenler i¢in yerel polinomiyal
regresyon yontemi incelenmistir. Dairesel Kernel fonksiyonlari ile ilgili bilgi verilmis ve
en kiigik kareler yontemi, yerel polinomiyal regresyon modeline uymasi igin
genisletilmistir. Di Marzio ve digerleri (2012) tarafindan yapilan ¢alismada, yanit
degiskeni dairesel oldugunda parametrik olmayan regresyon modellerinden Nadaraya
Watson (NW) ve Yerel Lineer Kernel (LL) yontemleri i¢in model ve agirlik fonksiyonlari
tanimlanmigtir. Aciklayici degisken dogrusal ve dairesel iken bu ydntemler ayri ayri
incelenmistir. Dairesel regresyon ve dairesel zaman serilerinde parametrik olmayan
otoregresyon i¢in yaklasik giiven araliklar1 olusturulmustur. Gergek veri uygulamalari
yapilarak NW, LL, Fisher ve Lee (1992) tarafindan onerilen Fisher ve Lee (F&L)
regresyon modeli, Presnell ve digerleri (1998) tarafindan 6nerilen kiiresel olarak yansitilan
cok degiskenli dogrusal model (SPML) ve dogrudan trigonometrik egri yontemlerinin
davranislar karsilastirilmistir. Salyangoz hareketleri veri seti, Mavi Deniz Salyangozu veri
seti ve damlacik hareketi veri setleri, uygulamada kullanilan veri setleridir. Bu ¢alisma,
dairesel yanitlarda parametrik olmayan regresyonla ilgili ilk calismadir. ilgili calismanin
oncesinde, Di Marzio ve digerleri (2011), sadece o6rnek uzay kiire oldugunda, cok
degiskenli dairesel veri setleri i¢in Kernel yogunluk tahminini formiilize etmistir. Bant
genisligi se¢imi i¢in ¢apraz dogrulama (CV) yontemine dayali bootstrap ve plug-in
yontemleri tiiretilmistir. Simiilasyon ¢alismasi ve gercek veri seti uygulamalar1 yapilmis ve
bant genisligi secimi i¢in R programi kullanilmistir. Taylor (2008), dairesel yogunluk
tahminleri icin otomatik bant genisligi secim yoOntemi Onermistir. Yogunlasma
parametresinin bilinmedigi durumda, plug-in yonteminde kullanilan referans yogunluga
alternatif saglam yoOntemler arastirilmistir. Yapilan simiilasyonlar sonucu, sarilmis
(wrapped) dagilimlarin arastirilan 6zellikleri tagidigr goriilmiistiir. Protein yapisi veri seti
ile gergek veri seti uygulamasi yapilmistir. Garcia-Portugués ve digerleri (2013), rasgele
vektor dairesel ve dogrusal bilesenlerden olusan bir vektdr oldugunda, Kernel yogunluk
tahmini elde etmistir. Yan, varyans ve MISE tiiretilmis ve asimptotik Ozellikleri
incelenmistir. Oliveira ve digerleri (2012), dairesel Kernel yogunluk tahmini i¢in yeni bir
plug-in bant genisligi secim yontemi Onermistir. Referans dagilimi karma Von Mises
dagilimi olarak belirlenmis, bilesen sayist1 Akaike Bilgi Kriteri (AIC) kullanarak
belirlenmistir. Parametre tahminleri ise “Expectation Maximization” (EM) yontemi ile elde

edilmistir.



3

Onerilen yontem Parmak Kurali (Rule of Thumb) ve En Cok Olabilirlik Capraz
Dogrulama (Likelihood Cross Validation) yontemleri ile, simiilasyon ¢alismalar1 ve gergek
veri seti uygulamalar1 yapilarak karsilastirilmistir. Oliveira ve digerleri (2013), agiklayict
degisken dairesel, yanit degiskeni dogrusal oldugunda yerel trigonometrik ve Nadaraya
Watson Kernel tahmin edicilerinin davraniglar1 simiilasyonlar yardimiyla karsilastirmistir.
Bant genislikleri ¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilen bu ¢alismada dogrusal durum
icin sozii edilen tahmin edicilerin davranislart karsilastirllmistir. Dort farkli model
kullanilarak simiilasyon ¢alismalar1 yapilmis ve basitten karmasiga dogru tanimlanan bu
modellerin davraniglar1 yorumlanmistir. Gergek veri setleriyle uygulamalar yapilmas,
yapilan uygulamalar i¢in R programi kullanilmustir. Qin ve digerleri (2011), cok
degiskenli dairesel-dogrusal regresyon icin yeni bir yerel dogrusal Kernel modeli
Onermistir. Bant genisligi se¢iminde Parmak Kurali (Rule of Thumb) kullanilmis, bu bant
genisliginin hesaplanmasinin CV’ye gore daha kisa siirede gerceklestigini ifade etmistir.
Oliveira ve digerleri (2014), parametrik olmayan yogunluk tahmini ve regresyon analizi
icin kullanilacak R program paketi gelistirmislerdir. Bant genisligi se¢imi, parametrik
olmayan regresyon analizi yontemleri, yogunluk tahmini gibi analizler, bu pakette yer alan

komutlarla rahatlikla uygulanabilmektedir.

Aykir1 deger (gozlem) kavrami ile ilgili ilk ¢alisma, Bernoulli (1977) tarafindan
yapilmstir. Bernoulli bu ¢alismasinda ayni dagilimli hatalar varsayimini sorgulamistir.
Aykirt degerlerle 1ilgili istatistiksel bir method ilk olarak Peirce (1852) tarafindan
Onerilmistir. Wright (1884) tarafindan bu calisma genisletilmis ve artiklar1 standart
sapmanin 3,37 katin1 asan gozlemlerin aykir1 gézlem olarak nitelendirilebilecegini 6ne
stirmiistiir. 1950’lerin sonuna kadar aykiri gozlem tespiti konusunda fazla bir gelisme
yasanmamistir. Bunun sebebi, yiiksek performansa sahip bilgisayarlarin mevcut
olmamasidir. Beckman ve Cook (1983) ve Lewis (1984)’in aykir1 gbzlem iizerine
yaptiklar1 literatiir taramasi ile birlikte aykir1 gozlem ile ilgili yapilan ¢aligmalar hiz
kazanmistir. Bu tarihe kadar yapilan c¢alismalar Oklid uzayinda calisilan dogrusal
istatistiksel yontemler i¢indir. Dairesel verilerde aykir1 goézlem ile ilgili yapilan ilk ¢alisma
Graedel (1977)’in riizgar giilii diyagramim gelistirmek i¢in kutu grafigi ¢izimini 6nerdigi
caligmadir. Collett (1980), tek boyutlu dairesel veri setlerinde aykir1 deger tespiti i¢in C, D,
L ve M istatistiklerini Onermistir. M istatistigi, ilk olarak Mardia (1975) tarafindan
onerilmis olup, Collett (1980) bu testi gelistirmistir.



Fisher (1993), aykir1 degere neden olabilecek etkenleri Gzetlemis ve M istatistigini
kullanmuistir. Jammalamadaka ve SenGupta (2001), aykir1 deger tespiti igin P-P plot

kullanimini 6nermistir.

Ayrica bazi bilinen dagilimlarda kullanilmak tizere LMPI istatistigini kullanmis ve LRT

(Likelihood Ratio Testing) yaklasiminin aykir1 deger olarak kullanilmasini 6nermistir.

Veri setinin dagilimi bilindiginde ve Von Mises oldugunda, ilk olarak u ve x parametreleri
bilindiginde ve sadece Kk parametresi bilindiginde LMPI ve LRT istatistiklerinin
performanslarint Collett (1980) tarafindan Onerilen L istatistigi ve M istatistigi ile
karsilastirmis ve Onerdikleri yontemin digerlerine gore daha iyt sonu¢ verdigini
vurgulamiglardir. Ancak  k parametresinin bilinmedigi durumlar i¢in bir yontem
onermemislerdir. Otenio ve Anderson-Cook (2005), yaptiklar1 ¢alismada Hodges-Lehmann
(HL) tahmininin kullaniminin dairesel ortalama ve dairesel medyana gore daha avantajli

oldugunu belirtmislerdir.

Abuzaid ve digerleri (2008), dairesel artiklar1 kullanarak dairesel regresyonda tek bir aykir
gozlem tespiti icin sayisal ve grafiksel yontemler gelistirmistir. Abuzaid ve digerleri
(2008), dairesel veriler i¢in dayaniklilik katsayisi olarak adlandirilan ve kutu grafigi ¢izimi
icin gerekli olan katsay1 secimiyle ilgili ¢alismalar yapmis ve aykir1 goézlem tespiti i¢in
onerdigi kutu grafigini kullanmis ve S-Plus programina komut olarak eklemistir. Abuzaid
ve digerleri (2009), tek boyutlu dairesel veri setlerinde aykir1 gbézlem tespiti icin A
istatistigini Onermistir. Abuzaid (2010), tek boyutlu dairesel veri setlerinde tek bir aykiri
gozlem tespiti i¢in Chord istatistigini dnermistir. Abuzaid ve digerleri (2012), tek boyutlu
ve ¢ok boyutlu dairesel veri setlerinde aykir1 gdzlem tespiti i¢in bir yontem Onermisler
ancak Onerilen yontemi herhangi bir istatistiksel Ol¢li kullanarak test etmemislerdir.
Abuzaid ve digerleri (2013), dairesel regresyonda aykiri gozlem tespiti icin satir silme
islemlerine dayali MCE ve DMCE istatistiklerini dnermistir. Mohamed ve digerleri (2016)
dairesel veride ornekleme teorisine dayali bir aykiri gozlem tespit yontemi Onermistir
ancak bu yontem yiiksek oranda sahte aykiri gozlem tespit etmektedir. Mahmood ve
digerleri (2017), tek boyutlu dairesel veri setlerinde aykir1 gézlem tespiti i¢cin dairesel
uzakliga dayali saglam bir yontem Onermis ve bu yontemi Mardia, M, A ve Chord
yontemleriyle karsilastirmistir. Onerilen yontemin birden fazla aykir1 gdzlem tespitinde de

basarili sonuglar verdigi ifade edilmistir. Mahmood ve digerleri (2017), dairesel



regresyonda aykirt gozlem tespiti icin dairesel medyana dayali saglam bir yOntem

Onermistir.

Onerilen yéntemin birden fazla aykir1 gézlem varliginda da giizel sonuglar verdigi ifade
edilmistir. Yukarida bahsedilen yontemlerin hepsi, veri setinin dagiliminin bilindigi ve

Von Mises (VM) oldugu durumlar i¢in 6nerilmistir.

Dairesel verilerde aykiri gozlem tespiti ile ilgili yapilan en kapsamli ¢aligmalardan biri
olan Mahmood ve digerleri (2017), aykir1 gozlem tespiti i¢in kullanilacak kesim noktasinin
(cut-off point) belirlenmesi ig¢in, dagilimmm Von Mises oldugu varsayimindan
yararlanmistir. Veri setinin dagilimiyla ilgili herhangi bir Onsel bilgi yoksa veya
varsayimlar saglanmiyorsa, yukarida Onerilen yontemlerin kullanilmasi dogru sonuglar

vermeyecektir.

Bu tez calismasinda, dogrusal-dairesel parametrik olmayan regresyon analiz
yontemlerinden Nadaraya Watson ve Yerel Lineer Kernel tahmin edicilerinin aykiri
gozlem varliginda davramislart incelenmistir. Tek degiskenli dairesel veri setleri ve
parametrik olmayan dairesel regresyon analizinde aykirn gozlem tespiti igin
uygulanabilecek bir ydntem Onerilmistir. Onerilen yontemin gegerliligi simiilasyon
caligmalar1 ve gercek veri seti uygulamalar ile gosterilmigstir. Uygulamalar icin MATLAB
ve acik kaynak kodlu “R” programi kullanilmistir. R programinda “circular”, “CircStats”,
“Directional”,  “NPCirc”,  “stats”,”CircOutlier”,  “boot”,”’ggplot”  paketlerinden

yararlanilmigtir.






2. DAIRESEL VERILER

Dairesel veri, istatistigin alt dali olup yon, a¢1 ve rotasyonlarla ilgilidir. Geleneksel
istatistiksel yontemlerde verilerin gercek sayi dizisi lizerinde yer aldig1 varsayilmaktadir.
Dairesel istatistikte ise veriler, belli bir referans noktasi temel alinarak Ol¢iilen ve birim
cember ilizerinde oldugu varsayilan agilardan olusmaktadir. Veri seti dairesel olmasa bile,
cesitli doniistimler kullanilarak dairesel hale getirilebilir. Yapilan doniistimler yorumlama
asamasinda dikkate alinmalidir. Dairesel veriler, problemin tanimina gore radyan cinsinden
[0, 2m) araliginda veya derece cinsinden [0, 360) araligindadir (Jammalamadaka ve
SenGupta, 2001:1-6).

—

\/‘ (cos®, sinB)

r p /.’ \\

Sekil 2.1. Dairesel verilerin birim ¢ember tizerinde gdsterimi

Dogas1 geregi dairesel veri analizi bilindik standart istatistiksel yontemler kullanilarak
yapilamamaktadir. Ornegin, 310° ve 50° olarak dlgiilen iki agisal gdzlem degeri olsun.
Standart istatistiksel yontemlere gore bu iki gozlemin aritmetik ortalamasinin 180° olmasi
gerekir, oysa ki dairesel ortalamalar i¢in dogru sonu¢ 0° derece olmalidir. Bu yiizden
dairesel veri analizi yapabilmek i¢in olasilik dagilimlari, tanimlayici istatistikler ve
istatistiksel tahmin yontemleri igin 6zel teknikler gerekmektedir. Dairesel veriler biyoloji,
jeoloji, cografya, saglik, meteoroloji, okyanus bilimi, sinirbilim, tip, ingsaat miihendisligi

gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Di Marzio ve digerleri, 2012).



Dairesel veriler iki alt gruba ayrilmaktadir. Birincisi yonsel verilerdir. Bu tiir veriler, belli
bir nokta referans noktasi segilerek, birim gember gibi bir diizlem {izerinde genel olarak
yon analizi yapmak i¢in kullanilmaktadir. Ornegin, Ankara’da herhangi bir giinde esen
riizgarin yonii hakkinda bilgi sahibi olabilmek ic¢in yonsel (directional) veri kullanilir.
Diger bir tiir dairesel veri ise periyodik verilerdir. Bilinen bir periyotta, bir periyot, bir ay
veya bir yil olan periyodik bir olay, dongiiniin bu rotasyona karsilik geldigi bir ¢gember
tizerinde birkag kisi veya periyot iizerinden veri toplayarak temsil edilebilir
(Jammalamadaka ve SenGupta, 2001:1-6). Bu tiir veriler i¢in en yaygin 6rnek, bir giin
icerisinde ¢agri merkezine gelen -telefonlarin gelis zamani (saat ve dakika cinsinden),

mobese kameralarinin goriintii agisina gore kayit kalitesi olarak verilebilir.

Dairesel istatistikte baglica veri toplama araglari pusula, saat ve takvimdir. Pusula yon
igeren verileri 6lgmek i¢in kullanilirken, saat ve takvim periyodik verileri 6lgmek igin

kullanilmaktadir.

Dairesel verilerin sagilim grafikleri ve histogramlarin gdsterimi, dogrusal durumda
kullanilan verilerden farklidir. Sekil (2.2)’de, bir hastanenin acil servisine gelen hastalarin
gelis saatlerine gore (24 saat boyunca) elde edilen verilerin sa¢ilim grafigi (a) ve sagilim
grafiginin giil diyagramu ile birlikte gdsterimi verilmistir. Giil diyagrami, dogrusal veriler

icin kullanilan histograma karsilik gelmektedir.

(@) (b)

Sekil 2.2. Bir giin boyunca (24 saat) bir hastanenin acil servisine gelen hastalarin sagilim
grafigi (a) ve giil diyagramu ile birlikte gosterimi (b)

Dairesel verilerle analiz yapilirken dikkat edilmesi gereken en dnemli noktalar, baslangig

noktas1 ve yon sec¢imidir.



Veriler saat yoniinde ve saat yoniiniin tersinde olmak iizere iki sekilde yerlestirilebilmekte
ve bu iki analiz farkli sonuglar vermektedir (Pewsey ve digerleri, 2013:2). Sekil (2.3)’te,
verilen agisal bir gozlemin degerinin, secilen baslangic noktasi ve yone gore degisimi

goriilmektedir.

K“IZE‘I{ T5veyal5?

2

" I'* Dogu

Sekil 2.3. Dairesel verilerde baslangi¢ noktasi se¢imi

Sekil (2.3)’te, baslangi¢ noktas1 kuzey ve yon olarak saat yonii alindiginda bu agisal
gozlemin degeri 15° olarak elde edilirken, baslangic noktasi dogu ve yon olarak saat
yoniliniin tersi alindiginda ise ayni agisal gozlemin degerinin 75° olarak elde edildigi

goriilmektedir.
2.1. Dairesel Veriler icin Tamimlayici Istatistikler

Bir veri kiimesi kullanarak analiz yapabilmek i¢in, veri kiimesinin dagilimi ¢arpikligi,
basiklig1, mod, medyan, bir aykir1 deger ya da degerler olup olmadig1 hakkinda bilgi sahibi
olmak gerekir. Bu istatistikleri dikkate alarak islemlerin baslamasi, analistin yanlig
sonuglara ulasmasini 6nlemektedir. Yukarida verilen dairesel verilerin ortalamasinin
dogrusal verilerin ortalamasindan farkli oldugu 6rneginden de anlasilacagi {lizere, dairesel
veri analizi bilinen istatistiksel yontemlerden farkli sekillerde yapilmaktadir. Bu tiir
verilerin analizinin yapilabilmesi i¢in farkli istatistiksel yontemler gelistirilmistir (Fisher,
1993; Mardia ve Jupp, 2000; Jammalamadaka ve SenGupta, 2001). 6, 8,,...,6,, , n
boyutlu birim ¢gember iizerinden alinan rasgele dairesel gozlemler olsun. Her bir gézlem
icin x; = cos(0;), y; =sin(0;) kutupsal doniisimi yapildiginda elde edilen C =

ricos(6;), S =i,sin(6;) esitlikleri kullanilarak bileske vektoriin uzunlugu esitlik
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(2.1)’de verildigi gibi elde edilmektedir. Burada tanimlanan (C, S), agirlik merkezini temsil

etmektedir.
R = ||R|| =VC? + S2 (2.1)

R bileske uzunluk, R = S ise ortalama bileske uzunluk olarak adlandirilir. 0 < R < n iken,

0< R<1’dir. R = 1 olmas, biitiin veri noktalarmin ¢akisik oldugu anlamina gelmektedir.
Ancak R =0 olmasi, veri setinin ¢ember etrafinda diizgiin bir sekilde dagildigini
gostermemektedir. R, veri seti tek bir gruptan olusmadig1 siirece yayilim hakkinda bilgi

edinmek icin kullanilabilecek yararli bir gosterge degildir (Fisher, 1993:32).

R bileske vektoriiniin yonii “dairesel ortalama yon” olarak adlandirilmakta ve

0 = arctan® (%) olmak tizere asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

arctan [Ej , C>0,S>0
C
S
arctan (—jwr , C<0
C
0 = 2.2
z , C=0,5>0 (22)
2
S
arctan (Ej +27 , C>0,S>0
tanimsiz , Cc=0,5=0

Esitlik (2.2)’den anlasilacagi iizere, dairesel yon aritmetik ortalamaya esit degildir.

Ortalama yon ile ortalama bileske uzunluk arasindaki iliski, esitlik (2.3)’te ifade edilmistir:

cos() == ,sin(9) == (2.3)

Ortalama yon 0, agilarin ortalamasidir. Dairesel verinin konum parametresi 6lgiisii olarak
kullanilmaktadir. (Jammalamadaka ve SenGupta, 2001: 14) ‘te yer alan 6nerme 1.1°de elde

edilen sonuglara gore, baslangic noktast ve yon se¢imi, dairesel ortalama yonii

etkilemektedir.
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Onemli konum parametrelerinden birisi de dairesel medyandir. Dairesel medyan1 elde
etmek i¢in veri setini iki esit parcaya bolen eksen secilir ve ortalama yonden daha kii¢iik
deger veren ug segilir. Eger orneklem boyutu (n) tek sayi ise dairesel medyan bir veri
lizerinden gegmektedir. Eger ¢ift say1 ise, Oklid uzayindaki veri setlerinde uyguladiginmiz
gibi iki nokta arasindaki nokta dairesel medyan1 vermektedir. Dairesel medyanin degeri tek
modlu veri setleri i¢in tek bir deger iken, ¢cok modlu ya da izotropik veri setlerinde tek bir
deger almayabilir. Dairesel medyan, esitlik (2.4)’ti minimize eden deger olarak

tanimlanmustir (Fisher, 1993:36):
d(@) =n—2%% |z - |6, - ]| (2.4)

Kullanilan veri setinin dagilimi bilindiginde ise Mardia (1972), dairesel medyani(¢)

asagidaki esitligin ¢oziimii olarak tanimlamustir:
p+1 _ [etem _
[T F(0)d0 = [072 F(0)do = 0,5 (25)

Lenth(1981) ve Wherly ve Shine (1981), etki egrilerini kullanarak hem dairesel ortalama
yon hem de dairesel medyanin saglamlik 6zelliklerini incelemis ve dairesel ortalama yoniin
dogrusal veri setlerindeki ortalamaya gore daha saglam oldugunu ifade etmistir.
Durcharme ve Milasevic (1987), aykir1 gozlem varliginda dairesel medyanin ortalama
yone gore daha etkin oldugunu gostermistir. He ve Simpson (1992), 6zellikle veri setinin
dagilimmin Von Mises olmadigi durumlarda, dairesel medyanin tercih edilen yoniin

tahmini olarak kullanilmasini savunmaktadir (Otieno ve Anderson-Cook, 2006).

Dairesel varyans V ise, agilarin ortalama yon etrafindaki varyasyonunu o6lgmektedir. V
degeri kigiildiikge dagilim yogunlastigindan, dogrusal veriler i¢in kullanilan varyans

kavramiyla benzer 6zellikler gostermektedir. a acist sifir (baslangic) yonii olmak iizere, 6;
noktalarinin a agis1 etrafinda yayilimimim 6lgiisii olarak D = % ™ (1=cos(8; — a))

alinip, bu esitlikte sifir yonii 6 alindiginda, esitlik (2.6)’daki varyans ifadesi elde
edilmektedir.

V=3 cos(6; —0) (2.6)
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Esitlik (2.6)’da kosiniis agilim1 kullanilarak esitlik (2.7) elde edilmektedir.
V=1- %Z?zl(cos(ei) cos(8) + sin(6;) sin(h)) (2.7)

Y, cos(0;) = Cve Y, sin(f;) = S dontstimii kullanilarak esitlik (2.7), asagidaki gibi

yeniden yazilabilir:
V=1- %(C cos(8) + S sin(8) ) (2.8)
Esitlik (2.3) kullanilarak esitlik (2.8) yeniden diizenlenirse,

V=1- %(Rcos(@)cos(@) + Rsin(6)sin(0))
=1- % (R cos?(0) + Rsin?(9))
=1- % (R(cos?(8) + sin?(0)))

=1 —% R elde edilir. Boylece esitlik (2.9)’da yer alan ifade elde edilmistir (Mardia,
1972:23-24).

V=1-R (2.9)

Esitlik (2.9)’dan yola ¢ikarak, ortalama bileske uzunluk ve dairesel varyans arasinda yakin
bir iliski oldugu goriilmektedir. Eger V sifira yakinsa, dogrusal verilerdeki gibi verinin
oldukca konsantre oldugu sonucuna varabiliriz. Ancak dogrusal verilerin aksine,

0 < V < 1 “dir (Fisher, 1993:32).

Dairesel 6rnek standart sapmasi esitlik (2.10)’da ifade edilmistir. Dairesel varyans, [0,1]

araliginda deger aldigindan, standart sapma degerinin (0, o) aralifina uygun bir dontligiimii

esitlik (2.10)’de verilmistir (Mardia, 1972:74).
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v = +/=2In(R) (2.10)

Sekil (2.4)’te, ortalama yon ve ortalama bileske wuzunluk kavramlart ifade

edilmektedir(Mardia,1972).

Sekil 2.4. Bir dizi dairesel gozlem i¢in ortalama yon ve ortalama bileske uzunluk

2.2. Onemli Dairesel Olasihik Dagilimlar

Dairesel verilerin yapist geregi olasilik dagilimlart baslangi¢ noktasina baglidir. Olasilik
dagilimlarini belirlemede dikkat edilmesi gereken iki 6nemli nokta vardir. Bunlardan ilki,
secilen baslangic yonii, yoniin belirlenmesi ve kullamlan 6l¢ii birimleridir. Ikincisi,
periyodiklige bagl olarak, birim ¢ember lizerinde 8 acisinin 6 + 2km, k = 0,41, 12, ...
noktalarinda ayni1 degerlere sahip olmasidir. Yani 40° ile 760° , birim ¢gember iizerinde
ayn1 noktaya tekabiil etmektedir. Bu hususlar goz oniine alindiginda dairesel dagilim

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

F(@) =P(0<0©<8),0<0<2mr ve F(O+2m)— F@)=1,—0 <0 <o ‘dur.
Ayrica F(0) = 0ve F(2m) = 1°dir. Asagidaki Ozellikleri saglayan bir 0 degiskeni f

olasilik yogunluk fonksiyonuna sahiptir:

1. (—o0,00) araliginda f(8) = 0,
2. (—o0,00) araliginda f(6 + 2m) = 6,

3. foz”f(e)de = 1 “dir (Pewsey ve digerleri, 2013: 36-37).

Bu boliimde, uygulamada en ¢ok kullanilan dairesel dagilimlara yer verilmistir.
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2.2.1. Dairesel diizgiin dagilim
Dairesel diizgiin dagilimda, 0 ile 360 derece veya 0 ile 2w arasindaki biitiin ortalama

yonler, esit olasilik degerini almaktadir (Fisher 1993: 43). Dairesel Diizgiin dagilim esitlik

(2.11) ile tanimlanan olasilik yogunluk fonksiyonuna sahiptir.

fO) =5 ,0<60<2m (2.11)

(@) (b)

Sekil 2.5. Dairesel diizgiin dagilimin sagilim grafigi (a) ve giil diyagrami (b)

Dairesel diizgiin dagilimdan iiretilen verilerin, dairesel yogunlugu ile birlikte gdsterimi

sekil (2.6)’da verilmistir.

Sekil 2.6. Dairesel diizgiin dagilimin yogunlugu
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2.2.2. Von Mises dagilim

Dairesel istatistikte en ¢ok kullanilan dagilim olup, dairesel veriler i¢in dogrusal verilerde
kullanilan normal dagilima benzer 6zellik gostermektedir. Dairesel normal dagilim da
benzer 6zelliklere sahiptir ancak Von Mises dagiliminin parametrelerinin tahmin edilmesi
daha kolay oldugundan dairesel verilerle ilgili uygulamalar yapilirken varsayimlar
genellikle bu dagilim iizerine kurulmustur (Fisher, 1993 :48). Olasilik yogunluk
fonksiyonu esitlik (2.12)’te, dagilim fonksiyonu ise esitlik (2.13)’te verilmistir.

1

f() = Py exp[kcos(6 —n)],0<0 <2m,0< Kk < (2.12)
F(6) = [2nly ()] [, explrcos(d — w)]dep (2.13)

Burada kullanilan Bessel fonksiyonu, normallestirici bir sabit olup yogunlasma
parametresine baglidir. Bu dagilim, Jones-Pewsey ailesinin sinirlayici bir o6rnegidir
(Pewsey ve digerleri, 2013: 56). Esitlik (2.14)’te, modifiye edilmis sifirinci siradan Bessel
fonksiyonu verilmistir (Pewsey ve digerleri, 2013: 56).

o) = (2m)™ J;" explicos(¢ — w)]d¢ (2.14)

Von Mises dagilimmin p ve k olmak tizere bilinmeyen iki parametresi vardir. Parametre
tahminleri genel olarak En Cok Olabilirlik Yontemi ile yapilmaktadir. Burada u
parametresi ortalama yon, k parametresi ise yogunlagma parametresidir. Dairesel
gozlemlerde ortalama yon tahminini veren esitlikler, Fisher (1993: 34) tarafindan esitlik

(2.15)’teki gibi tanimlanmistir.

tan‘l(% , $>0,c>0
= tan‘l(%)wz : c<0 (2.15)
tan‘l(%)+27r , $<0,c>0

Burada s = }}IL, sin(6;), c = )=, cos(6;) dir.
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Kk parametresi ise esitlik (2.16) kullanilarak tahmin edilebilmektedir:

2§+§3+§§5 , R<0,53
K=1-0,4+139R + f"% , 0,53<R<0,85 (2.16)
(R*-4R%+3R)" , R>085

Sekil (2.7)’de farkli u ve k parametreleri kullanilarak Von Mises dagilimindan elde edilen

sekiller verilmistir.

(@) (b) (©)

Sekil 2.7. Farkli parametreler i¢cin VM dagiliminin yogunlugu, (&) u =,k = 0,5, (b) u =
mk=1,C)u=mk=2

Sekillerden de gorildiigii lizere, k parametresi azaldik¢a veriler yayilmaya ve dairesel
diizgiin dagilima yakinsamaya, k parametresi arttik¢ca ise veriler ortalama yon etrafinda
yogunlagsmaya baglamistir. Bu durum k parametresinin, normal dagilimin varyans

parametresinin tam tersi davranis sergiledigini gostermektedir.

2.2.3. Cardioid dagilhim

Bu dagilim Jeffreys tarafindan onerilmistir (Jeffreys, 1961: 328). Tek modlu ve u etrafinda
simetrik bir dagilimdir. C(u, p) ile gosterilir. Burada p, ortalama bileske uzunlugu temsil
etmektedir. p > 0 oldugunda ortalama y6n u ile ifade edilir. p = 0 oldugunda ise bu
dagilim diizgiin dairesel dagilima doniisiir. Olasilik yogunluk fonksiyonu esitlik (2.17)’de

verilmistir.
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f(6:1p) =5 (1+2pcos(6 — 1), 0 < 6 <2, |p| <

N | =

(2.17)

(a) (b)
Sekil 2.8. Cardioid dagiliminin sa¢ilim grafigi (a) ve giil diyagrami (b)

Sarma dagilimlar, dogrusal dagilimlarin birim ¢ember etrafinda sarilmasiyla elde
edilmektedir. X, Oklid uzaymnda g(x) olasilik yogunluk fonksiyonuna ve F(x) dagilim

fonksiyonuna sahip bir rasgele degisken olsun. Dairesel bir rasgele degisken olan ©’y1 ;

0 = X[mod 2n] seklinde tanimlayarak elde edebiliriz.

O’nin f(0) olasilik yogunluk fonksiyonu, g(x)’in birim yaricapli ¢ember etrafinda
sarilmastyla esitlik (2.18)’de verildigi gibidir.

f(6) = Xi=-00 9(0 + 2km) (2.18)

0©’nin dagilim fonksiyonu ise esitlik (2.19)’da verilmistir.

F(0) =¥ _.[G(0 + 2kn) — G(2mk)] ,0<60 <21 (2.19)

Birim ¢ember {izerindeki dagilimlarin bircogu bu yontemle elde edilebilmektedir

(Fisher,1993).

2.2.4. Wrapped Cauchy dagilimi

Tek modlu ve simetrik bir dagilimdir. Cauchy dagiliminin birim ¢ember etrafinda

sarilmasiyla elde edilebilir. Olasilik yogunluk fonksiyonu esitlik (2.20)’de tanimlanmistir.
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-1 1-p°
fO) = T 0S0<2m,0<p<1 (2.20)

Dagilim fonksiyonu ise esitlik (2.21)’de verildigi gibidir.

_ 1 _1 ((14p?) cos(6—pw)—2p
F(H) T 2m cos ( 1+p2—-2pcos(6—u) )' 0s6<2m (2'21)

p — 0 iken Wrapped Cauchy dagilimi1 Diizgiin dagilima yakinsar. p — 1 iken ise dagilim u
yonii etrafinda yogunlagma egilimindedir (Fisher, 1993: 46).

(a) (b)

Sekil 2.9. Wrapped Cauchy dagilimimnin sagilim grafigi (a) ve giil diyagrami (b)

verilmigtir.

Farkli parametreler kullanilarak elde edilen WC dagilimimin yogunluklar1 Sekil 2.10.’da
_§\ l
(a) (b)

Sekil 2.10. Farkli rho parametreleri i¢cin Wrapped Cauchy dagiliminin yogunluklari,
@Qu=mp=07,b0))u=mp=04
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2.2.5. Wrapped Normal dagilim

Simetrik, tek modlu ve iki parametreli bir dagilimdir. Normal dagilimin birim ¢ember
etrafinda sarilmasiyla elde edilebilir. Olasilik yogunluk fonksiyonu ve dagilim fonksiyonu

asagidaki gibi verilmistir:
fO) =5 (1+2%5,p"cosp(6 — 1)) ,0< 6 <2m, 0<p<1 (2.22)

Dagilim fonksiyonu, yukaridaki ifadenin integralinin alinmasiyla elde edilebilir. f(6),

varyansi o2 olan bir normal dagilimin birim ¢ember etrafinda sarilmasiyla elde edilmis ise,

1

_1.2
p=e 2

veya o2 = —2logp olur. p - 0 iken dagilim diizgiin dagilima yakinsarken,
p—1 iken dagilim p yoni etrafinda yogunlasmis noktasal dagilima yakinsama
egilimindedir (Fisher, 1993).

(a) (b)
Sekil 2.11. Wrapped Normal dagiliminin sagilim grafigi (a) ve giil diyagrami (b)

Sekil 2.12. Wrapped Normal dagiliminin yogunlugu (u = m, p = 0,4)
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Asagidaki sekillerde, farkli dagilimlarin farkli parametreler i¢in yogunluklar1 verilmistir.

Yukarida bahsedilen dagilimlardan karma dagilimlar olusturulmus ve Oliveira (2014)’te

kullanilan modellerden yararlanilmistir.

Sekil 2.14. Farkli parametrelere sahip iki VM dagilimindan olusan karma dagilimin
yogunluklart (@) 4 = (0,7), k = (0.5,0.5), (b) u = (3,5),k = (0.5,0.5)

Sekil 2.15. Farkli parametrelere sahip tic VM dagilimindan olusan karma dagilimin
yogunluklart () u = (n, T, S?H),K = (6,3,6),p = (0.25,0.5,0.25), (b) u =

(., %")x = (6,6,2),p = (0.4,0.4,0.2)
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Sekil 2.16. Farkli parametrelere sahip dort VM dagilimindan olusan karma dagilimin
yogunlugu (u = (0,%,m, %),k = (10,10,10,10), p = (0.25,0.25,0.25,0.25))

I

Sekil 2.17. VM ve Wrapped Cauchy dagilimlarindan olusan karma dagilimin yogunlugu
u = (m,4n/3),k = (5,0.9),p = (0.25,0.75)

Sekil 2.18. Cardioid ve Wrapped Cauchy dagilimlarindan olusan karma dagilimin
yogunlugu (u = (m, 2m), xk = (0.5,0.9),p = (0.75,0.25))
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(@) (b)
Sekil 2.19. Farkli oran ve parametrelerde VM dagilimindan olusan karma dagilimlarinin
yogunluklari (@) u=(2335445), k=(33505050),

_(055 21 _(mom pmoomy
p - (36'36'36'36’36) (b) u= (5' 5 , T, 5’ 5), K = (10,10,10'10,10)'

p = (0.2,0.2,0.2,0.2,0.2)
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3. PARAMETRIK OLMAYAN REGRESYON

Dairesel verilerin modellenmesinde kullanilan istatistiki araglardan biri de regresyon
analizidir. Dairesel veriler de dogrusal veriler gibi parametrik ve parametrik olmayan
regresyon yontemleri ile modellenebilmektedir. Yanit de§iskeni ve agiklayici degiskenin
farkli formlar1 i¢in farkli dairesel regresyon tipleri mevcuttur. Bu boliimde parametrik
olmayan dairesel regresyonun anlasilirligini saglamak i¢in parametrik olmayan regresyon

hakkinda temel bilgiler verilecektir.

Regresyon analizi, regresyon fonksiyonu hakkinda istatistiksel ¢ikarimda bulunan bir
analizdir ve temelde iki degisken arasindaki iliskinin incelenmesinde kullanilmaktadir.
Regresyon analizinin temeli; ilk olarak Francis Galton tarafindan 19. ylizyilin sonlarinda
atilmigtir.  Galton yaptig1 c¢alismada; anne-babalarin boyu ile ¢ocuklarinin boylari
arasindaki iligkiyi incelemis ve kisa boylu anne- babalarin ¢ocuklarinin boylarinin kisa,
uzun boylu anne-babalarin ¢ocuklarinin boylarinin uzun olmasina ragmen, ¢ocuklarinin
boylarmin anakiitle boy ortalamasina dogru yaklasma egiliminde oldugunu gérmiistiir. Bu
egilimi “ortaya dogru ¢ekilme = regression to mediocrity” olarak adlandirmistir (Galton,
1886: 246-263). Galton’un calismalar1 bugiin, degiskenler arasindaki istatistik iliskileri
inceleyen “Regresyon Analizi (Regression Analysis — Relationship Analysis)’nin

baslangict olmustur.

Varsayimlarin saglanmadigi (normallik vb.) durumlarda regresyon analizi yapabilmek i¢in
cesitli parametrik olmayan metotlar Onerilmistir. Bu metotlara genel olarak

“Diizgiinlestirme Yontemleri” (Smoothing Methods) ad1 verilmektedir.

Parametrik ve parametrik olmayan ayrimi “parametre” kavramima dayanmaktadir.
Parametre, ana Kkiitleleri birbirinden ayirmaya yarayan ortalama, oran, varyans gibi
Olciilerin genel ifadesidir. Genel olarak temeli Slgililere dayanan ydntemlere parametrik
yontemler denilmektedir. Bu yontemin disinda kalan ve uygulanmasi icin c¢esitli
parametrelerin hesaplanmasina gerek olmayan yoOntemlere ise parametrik olmayan
yontemler denilmektedir (Freund, 1962). Uygulamada parametrik yontemlerin, parametrik
olmayan yontemlere gore daha fazla tercih edildigi ve daha yaygin olarak kullanildigi
goriilmektedir. Bunun nedeni parametrik yontemlerin uygulanmasi ve yorumlanmasinin

daha kolay olmasidir.
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Ancak parametrik yontemlerin uygulanabilmesi i¢in gerekli tiim varsayimlarin saglanmasi
gerekmektedir. Herhangi bir varsayimin saglanmamast durumunda modeller eksik
belirlenecek, modelin tutarlilik ve etkinlik gibi 6zelliklerinde kayiplar ortaya ¢ikacak ve
aragtirmact bu yontemi kullanamayacaktir. Bu nedenle parametrik olmayan yaklasimlar,
varsayimlarin az olmasi nedeniyle parametrik yaklagimlara gore daha fazla alanda

uygulanabilmektedir.

Parametrik ve parametrik olmayan regresyon yontemleri, regresyon analizi i¢in her ne
kadar farkli yaklagimlar olarak kabul edilseler de, bu durum bir yontemin digerini
dislayacagi anlamina gelmez. Parametrik olmayan regresyon sadece olaylarin altinda yatan
nedenler tanimli olmadiginda kullanilan bir yontem degildir. Olay1 temsil eden denklem
bilinse de parametrik olmayan regresyon yontemleri bizi yine dogru sonuca gotiiriir.
Bununla birlikte parametrik olmayan tahmin ediciler, parametrik model gegerli oldugunda,
parametrik tahmin edicilere gore daha az etkindir. Regresyon analizinde performans
amactan daha 6nemlidir. Regresyonun amaci, regresyon denkleminin degerlerini etkilemez

(Takezawa, 2005:3).

Regresyon analizinin amaci, bilinmeyen yanit fonksiyonu “m” i¢in uygun analizler
tretmektir. Gozlemsel hatalar1 azaltarak yorumlama yapmak, y'nin x'e bagimliliginin
onemli ayrintilarina konsantre olmamizi saglar. Bu egri yaklastirma prosediiriine genel
olarak “diizglinlestirme” denir. “Parametrik olmayan” terimi, “regresyon egrisinin esnek
fonksiyonel formu” anlamma gelmekte, dagilimdan bagimsiz yoOntemler kast
edilmemektedir. Bir regresyon egrisini tahmin etmek ig¢in parametrik olmayan

yaklagimlarin kullanilmasi, 4 temel amaca dayanmaktadir:

1) Iki degisken arasindaki genel bir iliskiyi kesfetmek icin ¢ok yonlii bir yontem sunar.

2) Belli bir modele atifta bulunulmaksizin gézlemlerin tahminlerinin elde edilmesini
saglar.

3) izole edilmis noktalarin etkisini inceleyerek sahte gdzlem bulmak icin bir ara¢ gdrevi
gorur.

4) Eksik degerler i¢in esnek bir degistirme yontemi olusturur veya bitisik x degerleri

arasinda interpolasyon yapar.
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Parametrik olmayan diizgiinlestirme, belli bir parametrik modele atifta bulunmadan, x
yoniinde sapmalar i¢in ¢ok yonlii bir 6n tarama yontemi sunmaktadir. Parametrik olmayan
modeller, bitisik veri noktalar1 arasinda interpolasyon yardimiyla eksik veri boslugu
arasinda koprii kurarken, parametrik modeller interpolasyonda tiim gozlemleri
icermektedir (Hardle, 1990:13). Parametrik olmayan modellerinin en biiyiik faydasi
bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iliskinin sekli hakkinda kesinlik
olmamasi durumunda kullanilabilmesidir. Bu modeller diisliniilemeyen fonksiyonel

sekillerin ortaya ¢ikarilmasini da saglamaktadir (D.Dole,1999).

Bu calismada parametrik olmayan regresyon yontemlerinden Nadaraya-Watson ve Yerel

Lineer Kernel tahmin edicileri ele alinmustir.
3.1. Kernel Fonksiyonu ve Ozellikleri

Kernel fonksiyonu sadece diizgiinlestirme i¢in degil, yogunluk tahmininde de siklikla
kullanilan yontemlerden biridir. Kullanilan en eski yogunluk tahmin edicilerinden biri
histogramdir. Kernel diizgiinlestiricisi, histogramdan esinlenerek elde edilmis bir
yontemdir. Histogram, gercek dogruyu, genellikle kiiciik kutular (bin) olarak adlandirilan
esit buyiikliikteki araliklara bolerek olusturulur. h kutu genisligini ifade edecek olursa,

esitlik (3.1), x’in bir noktasinda histogram tahminini vermektedir.

x'iiceren kutulardaki gézlem sayist

fi(x; b)= = (3.1)

Histogram olustururken dikkat edilmesi gereken en Onemli nokta, kutu genisligi (bin
width) se¢imi ve kutu smirlarinin belirlenmesidir (Wand ve Jones,1995: 5). Hatali kutu
genisligi se¢imi, yanlis sonuglara ulagilmasina neden olur. Sekil (3.1)’de, normal
dagilimdan {iretilen bir veri seti i¢in farkli bant genislikleri ile ¢izilen histogramlar yer

almaktadir.

h: kutu genisligi
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Histogram of Normal Random Variables
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Sekil 3.1. Farkli bant genislikleri ile normal dagilimdan {iiretilmis veriler i¢in histogramlar

Sekillerden de goriildiigii iizere, ayni veri seti kullanilmasina ragmen farkli kutu
geniglikleri kullanilarak histogramlar elde edilmistir. Kutu genisligi azalip kutu sayisi
arttikca, dagilim carpiklagsmaya ve ¢ok modlu bir dagilima doniismeye baglamistir. Kutu

genigliginin azalmasi asir1 diizgiinlesmeye (oversmoothing) neden olmustur.

Histogram olusturulurken, baslangi¢ noktasi x, ve kutu genisliginin (bin width) sec¢imi
onemlidir. Ozellikle kutu genisligi secimi problemi histogramin dezavantajlarindan biridir.
Ayrica histogramin bir basamak fonksiyonu olmasi, yogunlugun temelinin diizgiin
yapisinin ortaya ¢ikmasini zorlastirmaktadir. Rosenblatt (1956), Whittle (1958) ve Parzen
(1962) , yukaridaki zorluklar1 ortadan kaldiran bir yaklasim gelistirmislerdir. Bu

yaklasimin adimlar1 asagidaki gibidir:

e Temel yapi tas1 olarak bir kutu yerine diizgiin bir Kernel fonksiyonu kullanilir.

e Bu diizgiin fonksiyonlar her bir gézlemin etrafinda dogrudan merkezlenir.

Bu adimlara uyacak sekilde Kernel tahmin edicisi (Rozenblatt-Parzen) esitlik (3.2)’deki

gibi tanimlanmstir:
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fooh) == B K (B5) = 250, Ky (x — X)) (32)

Burada K;(t), t noktasindaki Kernel fonksiyonunun degeri olup, K,(t) = %K (%) :

K € Sox , h > 0 olarak tanimlanmustir.

Pozitif h degeri, diizglinlestirme parametresi veya bant genisligi olarak adlandirilmaktadir.

Bant genisligi h, 6rneklem biiyilikligii n” e baglidir (Ivanka ve digerleri, 2012).
Buradaki Kernel fonksiyonu K}, asagidaki ozelliklere sahiptir:

e [K()du=1,
e [uK(u)du=0,
e [u?’K(wdu= >0

Parametrik olmayan regresyon analizlerinde diizgilinlestirme isleminin basarili sonuglar
vermesi, uygun Kernel fonksiyonun kullanilmasina ve uygun diizgiinlestirme
parametresinin se¢imine baglidir (Bowman ve Azzalini, 1997:17). Kernel fonksiyonu
kullaniminda ortaya g¢ikabilecek en 6nemli problem, kullanilacak Kernel fonksiyonunun
nasil secilecegidir. Segilecek Kernel fonksiyonunun simetrik olmasi ve sifir noktasinda
odaklanmis olmasi gerekir (Gasser ve digerleri, 1985). Kernel fonksiyonlar1 genel olarak

esitlik (3.3)’teki gibi ifade edilmektedir.
K(,p)={2?*"1«B(p+ 1,p+ 1)1« (1 — x2)P{|x| < 1}} (3.3)

Buradaki B, beta fonksiyonunu temsil etmektedir. [-1,1] araliginda bahsi gecen Kernel

fonksiyonlariin hepsi simetrik beta fonksiyonlaridir.

p = 0 oldugunda Uniform,

p = 1 oldugunda Epanechnikov,

p = 2 oldugunda iki Agirlikl,

p = 3 oldugunda Ug agirlikli Kernel fonksiyonlar1 elde edilmektedir.

p sonsuza yaklastifinda ise Merkezi Limit Teoremi geregince Kernel fonksiyonlari

Standart Normal Dagilima yakinsamaktadir.



28

En ¢ok kullanilan Kernel fonksiyonlarindan bazilari ve Epanechnikov Kernel

fonksiyonuna gore goreli etkinlikleri ¢izelge (3.1)’de verilmistir (Silverman, 1998:43).

Cizelge 3.1. Baz1 Kernel fonksiyonlarinin Epanechnikov Kernel fonksiyonuna gore goreli

etkinlikleri
Kernel Sekli Etkinlik
Epanechnikov 2(1 —u?) 1
iki Agirlikli (Biweight) 1—2 (1 —u?)? 0,9939
Ug Agirlikli (Triweight) % (1—u?)3 0,9859
Normal (Gaussian) (Zn)"?le—“z—z 0,9512
Diizgiin (Uniform) % 0,9295

Kernel fonksiyonlari, k. dereeceden tiirevlenebilir fonksiyonlar olmalidir. Cizelge (3.1)’de
yer alan etkinlik degerleri, yanlilik ile varyans arasindaki dengenin en iyi sekilde
saglanabilmesi amaciyla, AMISE (Asymptotic Mean Integrated Squared Error)’yi
minimize etmek amaciyla kullanilan [ K (u)? du ifadesinden yola ¢ikilarak elde edilmistir.
AMISE’nin minimizasyonu aslinda [ K(u)? du ifadesinin minimizasyonun problemine
indirgenmektedir. Bu minimizasyonu saglayan Kernel fonksiyonu esitlik (3.4) ile

Epanechnikov tarafindan tanimlanan Kernel’dir.

3 (1=-1y2) —
Z(1-3w?), V5<u<vs
0 , diger yerlerde

f(x) = { (3.4)

Buradan, herhangi bie simetrik Kernel fonksiyonunun Epanechnikov Kernel fonksiyonuna
gore etkinlik degerleri esitlik (3.5) kullanilarak hesaplananabilir (Yolsal, 2017: 50-51).

E(K) = {%}S/ * (3.5)

Burada C(K,), Epanechnikov Kernel fonksiyonunun etkinligini temsil etmektedir.
Gaussian Kernel disindaki Kernel fonksiyonlari [-1,1] araliginda deger almakta ve bu
aralik disinda sifir olmaktadir. Cizelge (3.1)’den agik¢a gortldiigi tizere kullanilan Kernel

fonksiyonunun ¢esidi, AMISE’yi o6nemli derecede -etkilememektedir. Bu nedenle
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kullanilacak Kernel fonksiyonunun c¢esidi, hesaplama kolayligi veya f’mn istatistiksel
Ozellikleri gibi Olgiiler g6z Oniine alinarak seg¢ilmelidir (Simonof, 1996:44).

Kernel tahmin edicileri 3 parametreye baglidir:

e Agirlik fonksiyonu olarak rol oynayan Kernel
e Tahminin diizgiinliigiinii kontrol eden bant genisligi

e Modelde var oldugu varsayilan tlirevlerin sayisina bagl olarak Kernel’ in sirasi.

f tahmini, Kernel’in siireklilik ve diferansiyellenebilirlik gibi biitiin 6zelliklerini
tagimaktadir. Olasilik yogunluk tahmininde oldugu gibi Kernel tahmin edicisi, h ile temsil
edilen bir bant genisligine (diizgiinlestirme parametresi) sahiptir. h, yerel egri iizerindeki
etki noktalarinin derecesini kontrol etmektedir. Eger h kiigiikse, egri yiiksek degiskenlik
gosterir ¢linkii tahmin, baslangi¢ noktasi x,'a en yakin noktalara biiyiik 6l¢iide baghdir. Bu
durumda, komsuluk kii¢iik oldugu i¢in model yerel degerlere uymaya calisir ve asiri
diizgiinlestirme (oversmoothing) ile karsilagilir. h’> i biiyiik olmasi ise komsulugun biiyiik
olmasina neden olacagindan egri fazla degiskenlik gostermez. Hatta yeterince biiyiik bir h
ile egri, tim veri setine uydurulabilmektedir. Ancak bu durumda da eksik diizgiinlestirme

(undersmoothing) problemi ile karsilagiimaktadir (Wand ve Jones, 1995:12-13).

bir x noktasinda uydurulan polinomiyalin derecesi d ile temsil edilmektedir. ¥ = f(x)
tahmini, esitlik (3.6)’da yer alan polinomiyalde (X;,Y;) noktalar1 kullanilarak ve agirlikli
EKK’dan yararlanarak elde edilebilmektedir.

Bo + B1(X; — xo) + =+ + Ba(X; — Xo)d (3.6)

Kernel fonksiyonu i¢in agirliklar esitlik (3.7)’deki gibi tanimlanmaktadir.

KX —x) = 2K (*£5), (3.7)

B, esitlik (3.8)’i minimize etmekte ve x noktasindaki tahmin degeri S, olarak elde

edilmektedir.
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Y Kn (X = 0)(Y; = By — By (X —x) — -+ = Ba(X; — x)%)? (3.8)

Modeli tahmin etmek i¢in kullanilan noktalar esitlik (3.6)’dan da agikga goriildiigi tizere x
merkezli oldugundan, x noktasindaki tahmin degeri, modelin elemanlarinin sifira
esitlenmesiyle elde edilir. Boylece geriye sadece modelin sabit terimi olan 3, parametresi

kalmaktadir.

Fonksiyonun kestirilen degeri, Kernel fonksiyonlarminin x noktasit etrafinda
merkezlenmesiyle elde edilmektedir. Agirlikli EKK (En kiiclik kareler) yontemi matris
notasyonlart kullanilarak ifade edilebilmektedir. Standart agirlikli EKK teoremine gore
¢ozliim esitlik (3.9) kullanilarak elde edilebilir (Draper ve Smith, 1981).

B = XIW, X)) *XIW,Y, (3.9)

1 Xy—x (X, — )1

X, = (3.10)

1 Xp—x (X, —2x)¢

Y, nx1 boyutlu vektdor ve W nxn boyutunda agirliklar1 diagonal bir matristir. Agirliklar
w;;(x) = K, (X; —x) seklinde ifade edilmektedir. Bazi agirliklar kullanilan Kernel

fonksiyonunun tiiriine gore sifir olarak elde edilebilir.

f(x) tahmin edicisi yerel egrinin B, kesim (intercept) katsayisi oldugundan, bu deger

esitlik (3.11) kullanilarak elde edilmektedir.
f) = ef TW X)X WY (3.11)

Burada e, ilk elemani bir ve diger elemanlar1 sifir olan, (d + 1) X 1 boyutunda bir
vektordiir (Martinez ve Martinez, 2007:529-531).

Bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu f(x,y) olan X ve Y gibi iki rasgele degisken ele
alindiginda, bu rasgele degiskenler bagimsiz ve 6zdes dagilmis gozlem ¢iftleri (X;,Y;)

iken, ¢ekilen rasgele 6rneklemden n adet (x;, y;) gozlem ¢ifti alindiginda rasgele tasarim
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olugsmaktadir. Burada hem X hem de Y rasgele degiskendir. Bu nedenle kurulacak olan
regresyon modelinde Y’nin kosullu ortalamast ve varyanst X’e bagh olacaktir.
Ancak bazi durumlarda X acgiklayict degerinin aldig1 degere karsihik Y bagimsiz

degiskeninin alacag1 deger arastirilmaktadir.

Ornegin, kansere yakalanma orani ile sigara igme durumu arasindaki iliski incelendiginde,
kanserin belli bir sigara igme oraninin iizerinde artacagi diisiincesiyle aragtimaci 6ncelikle
sigara igme durumu ile ilgili bir esik degeri belirlemelidir. Bu durumda tekrarh
orneklemlerde Y yanit degiskeni hala rasgele degisken iken X aciklayici degiskeni rasgele
degisken olmayacaktir. Bu durumda agiklayici degisken ve yamit degiskeninin 6zdes
oldugunda dair bir varsayimda bulunulmayan sabit tasarim s6z konusudur (Yolsal, 2017:

120-121).
3.2. Nadaraya-Watson Tahmin Edicisi

En basit Kernel diizgiinlestirme yaklagimi olup Nadaraya (1964) ve Watson (1964)

tarafindan birbirlerinden bagimsiz bir sekilde gelistirilmistir.
X, Y) = (xq,¥1), (x2,¥2), .. (X5, Yn) , bir y1gindan rasgele segilen gozlemler olsun.

Nadaraya Watson Kernel tahmin edicisi esitlik (3.12)’de verildigi gibidir.

7 Yic1 Kn(Xi—x)Y;
faw (%) = m = Xic1 Wi (3.12)

Burada w, agirliklar olup toplamlari bire esittir. Burada egri uydurulurken sabit bir bant
genisligi kullanilmaktadir. Esitlik (3.7)’ye bakildiginda, NW tahmin edicisinin aslinda
yanit degiskeninin yerel agirlikli ortalamasi oldugu agik¢a goriilmektedir (Hardle ve
digerleri, 2005: 90). Esitlik (3.7)’deki ifade, esitlik (3.4)’te d =1 oldugunda ortaya
¢ikmaktadir. d = 0 oldugunda ise, verilen x noktasinda sabit bir yerel fonksiyon
uydurulmaktadir. Yukarida tanimlanan esitligin rasgele tasarim durumlari i¢in oldugunu

not etmek gerekmektedir.
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Tasarim noktalar1 sabitlendiginde X;, x; yerine kullanilir, aksi durumda ifade de§ismez
(Wand and Jones, 1995:130). Esitlik (3.7)’te tanimlanan x noktasi, uygulamada genellikle

aciklayici degiskenlerin yerel bolgedeki ortalamasi olarak kullanilmaktadir.
3.3. Yerel Lineer Kernel Tahmin Edicisi
X noktasma diiz bir ¢izgiyle dogru uyduruldugunda, yerel lineer tahmin edici

kullanilmaktadir.

Bu, d = 1 oldugu duruma karsilik gelir. Bu yiizden tahmin degerleri, esitlik (3.13),in B

ve B, ’e gore minimize edilmesiyle elde edilir:

Liz1 Kn (X = ) (Y; = Bo — P (X; — x)? (3.13)

Bu durumda Yerel Lineer Kernel Tahmin Edicisi asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

f;(x):izn {82(x) =81 () (X;—x)}Kn(X;—x)Y; (314)

i=1 82 (X)30 (X) =81 (x)2
N 1
§(x) = ;Z?=1(Xi — )" Kp(X; — x) (3.15)

Buradaki $,.(x), agirliklar1 temsil etmektedir ve toplamlart NW tahmin edicisinde oldugu
gibi bire esittir. Bu tahmin edici kullanildiginda agirliklandirma, veri setindeki biitiin
gozlemler dikkate alinarak yapilmaktadir. Fonksiyon, NW tahmin edicisinde de oldugu
gibi sabit bir bant genisligi ile uydurulmaktadir. Esitlik (3.9), rasgele tasarim durumlari
icin kullanilmaktadir. Sabit tasarim durumu, rasgele degisen X;'nin sabit nokta x; ile

degistirilmesi ile elde edilir.

Kernel diizgiinlestirme yontemlerini kullanirken sinirlarda ya da oOrneklemin ug
noktalarinda, veri yoklugundan kaynaklanan sorunlar ortaya ¢ikabilir. Yani, agirlik vardir
ancak bununla iliskilendirilecek veri yoktur. Bu durumda agirliklar sifir degerini almakta
ve bant genisligi tahminlerinde sorunlara yol agmaktadir. Wand ve Jones (1995:129), Yerel
Lineer Kernel tahmin edicilerinin ¢ogu durumda hatta sinirlarda bile iyi sonuglar verdigini

ifade etmistir. Scott (1992), Wand ve Jones (1995) ise yukaridaki durumlar mevcut iken
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Nadaraya-Watson tahmin edicisi kullanilirsa, modifiye edilmis Kernel’e ihtiyag

duyulacagini belirtmistir.

3.4. Tahminin istatistiksel Ozellikleri

f Kernel yogunluk fonksiyonu tahmin edicisinin ger¢ek f yogunluk fonksiyonuna yakin
sonuclar vermesi, istatistiksel analizlerde elde edilmesi gereken en onemli sonuglardan
biridir. Tahminin ger¢ek yogunluga yakinligi, kullanilan yontemin dogrulugunu kanitlar
niteliktedir. Tahminin ger¢ek yogunluga yakin sonuglar vermesi, yan (bias) degerinin
azalmasini ve varyans - yan arasindaki dengenin korunmasini saglar. Yogunlugun tek bir
noktadaki tahmininin hatasi bulunurken genel olarak esitlik (3.16)’de tanimlanan Hata

Kareler Ortalamasi (Mean Squared Error-MSE) kriteri kullanilir.

MSE{f (x, D}=E{f (x, B) — f ()}’ (3.16)

Bu ifade agik bir sekilde yazilacak olursa esitlik (3.17) elde edilir.
MSE{f (x, }=(E[f (x, )] = f ())*+E(f (x, ))*-E*(f (x, b)) (3.17)

Burada Ef(x,h) — f(x) yan, f(x,h) ve E(f(x,h))? - E%(f(x, h)) ifadesi f(x,h)’nn
varyansinin tahmin edicisi olarak bilinmektedir. Buradan anlasilacag: iizere, hata kareler
ortalamasi, varyans ve yan’dan olusmaktadir. Bu ayrismadan yararlanarak Kernel

yogunluk tahmini i¢in esitlik (3.18)’de yer alan ifade elde edilebilir:
MSE{f (x, )}= {(Ky * /)(x) = f(x)}* + %{(Ki% « £)00) — (Kp * )2 (x) (3.18)

Bu ifadede 1.terim f(x,h)’in yan’m karesini, 2.ve 3. Terim ise varyansim ifade
etmektedir. Sadece tek bir nokta degil, biitiin bir egrinin yogunlugunun hata kareler
ortalamasini bulmak i¢in ise daha global bir kriter gelistirilmistir. ISE (Biitiinlesik hata
kare) asagida tanimlandig gibidir.

ISE{/ (., )}= [{f (x, h) — f(x)}?dx (3.19)
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Ancak bu rasgele niceligin beklenen degeri alinarak analiz edilmesi daha uygundur. Bu
nicelik, esitlik (3.20)’de tamimlanmistir ve MISE (Biitiinlesik Hata Kareler Ortalamasi)

olarak adlandirilmaktadir.

MISE{f (., )} =E [{F(x,h) — f(x)}*dx (3.20)

Bazi hesaplamalar yapilarak esitlik (3.21)’deki gibi daha kullanigl ifadeler elde edilebilir.

MISE{f (., )} = — [ K2(x)dx + (1 — n™%) [(Ky * £)?(x)dx
=2 f(Kp * /)(x)dx + [ f?(x)dx (3.21)

MSE ve MISE kullanimu ile ilgili karsilasilan problemlerden biri, dolayli olarak bant
genisligine bagli olmalaridir. Bu durum, bant genisliginin Kernel yogunluk tahmini
tizerindeki performansini tahmin etme konusunda zorluklar yasanmasina neden olmaktadir.
Varyans ve yanlilik terimleri i¢in biiylik drneklem yaklagimlarinin tiiretilip kullanildig:
yontemler asagida verilmistir. Bu yontemler ¢cok basit ifadelere sahip olmakla birlikte, bant
genigliginin roliiniin daha iyi anlasilmasini saglamaktadir. Bu yontemler ayrica Kernel
yogunluk tahmin edicisi ve MISE optimal bant genisliginin yakinsama oranini elde etmek

icin de kullanilabilir (Ivanka ve digerleri, 2012).
hyise = argmin MISE{f (x, h)} (3.22)

f € CK,0 <k <kyKESy limh=0,limnh=oc ve f® integrallenebilir karesel
n—>oo n—>oo

fonksiyon olmak iizere, MISE ifadesi esitlik (3.23)’teki gibi yeniden yazilabilmektedir.

MISE{f (., h)} =~V (K) + h?*BZD; + ofh?* + (nh)™} (3.23)

) (x)\ 2
Burada D, = | (fk—'(x)) dx, V(K) ise kullanilan Kernel fonksiyonunun varyansini ifade

etmektedir.

MISE ifadesi matematiksel olarak ¢oziilebilir olmadigindan, AIV (Asymptotic Integrated
Variance) ve AISB (Asymptotic Integrated Squared Bias)’in toplami olarak yazilan
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AMISE (Asymptotic MISE) esitlik (3.24)’de tanimlanmistir. Burada esitligin sagindaki ilk
ifade AIV, 2. Ifade ise AISB’dir.

409}
nh

AMISE{f(.,h)} ===+ h?*BZD, (3.24)

Yukaridaki ifadeden de agikga gorildigi tizere, h,k ve K, AMISE O0lciisiiniin
hesaplanmasinda 6nemli rol oynayan parametrelerdir. AMISE degerini elde edebilmek i¢in

oncelikle bu parametrelerin tahmin edilmesi gereklidir (Ivanka ve digerleri, 2012).

Analizlerde, AMISE degeri kiiciik olan model secilir. Ayrica bu degeri en kii¢iik yapan
bant genisligi, optimal bant genisligi olarak secilir. Yukaridaki parametreler ve AMISE

degerinin tahmini i¢in birgok algoritma gelistirilmistir (Ivanka ve digerleri, 2012).

3.5. Kernel Fonksiyonunun Secimi

Kernel fonksiyonunun secimi, tahminlerin asimptotikligini bant genisliginin se¢imi kadar
etkilememektedir. Genel olarak uygulamada Epanechnikov Kernel ya da Gaussian Kernel

fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

3.6. Bant Genisligi Se¢cimi

Kernel diizgiinlestirme yaparken bant genisliginin se¢cimi énemli bir problemdir. Evrensel
olarak kabul edilmis kesin bir yontem heniiz bulunamamistir. Bant genisligi secimi,
kullanilan Kernel fonksiyonunu da etkilemektedir. Bant genisligi se¢imi yapilirken
genellikle otomatik yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerin avantaji, farkli Kernel
diizgiinlestiricileri i¢in karsilastirma yapilmasma olanak saglamasidir. Bu yoOntemler
uygulanirken, kiiresel hata kriterini minimize eden degerler tercih edilir (Ivanka ve
digerleri, 2012). Hardle, bu konuyla ilgili kestirilen artiklara dayali bootstrap yontemi
Onermistir. En basit bant genisligi secimi yontemi, farkli bir¢ok bant genisligi degeri i¢in
grafikler ¢izdirip sezgisel olarak karar vermektir. Bu yontem “Judge by eye” olarak
adlandirilmaktadir (Ivanka ve digerleri, 2012). Ancak, bu yontemin uygulanmasi tavsiye

edilmemektedir, cilinkii istatistiksel olarak teorik bir temeli yoktur ve arastirmaci dogru
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sonuca ulasamayabilir. Yanlis bant genisligi se¢cimi, modelin hatali kurulmasina neden

olmaktadir (Ivanka ve digerleri, 2012).

Elde edilmesi amaglanan Y = m(.) + e esitligindeki bilinmeyen m’nin ya da tiirevinin
tahmini olan Kernel diizgilinlestiricilerinin dogrulugu (accuracy), K ve h’nin bir

fonksiyonudur. Dogruluk, temel olarak diizgiinlestirme parametresi h’ye baglidir.

Bu boliimde tanitilan bant genisligi (diizglinlestirme parametresi) se¢imi yontemleri
regresyon egrisi ve tiirevleri i¢in karesel hata oranlarinin optimize edilmesine dayalidir
(Hérdle,1994). Biitiin bant genisligi se¢imlerinin kullanigh yogunluk tahminleri elde
edilmesini sagladigi dikkat ¢cekmektedir. Biiyiik bant genislikleri, bilinmeyen yogunlugun
kiiresel yapis1 hakkinda bir 6ngorii saglarken; kiiciik bant genislikleri, gercek yogunlukta
mevcut olmayan yerel yapilar1 ortaya ¢ikarabilmektedir (Ivanka ve digerleri, 2012). Yani
optimal bant genisligi olmasa dahi biitlin bant genislikleri ile elde edilen tahminler,
bilinmeyen yogunlugun yapisiyla ilgili bilgiler vermektedir. Bu yaklasim, kiigiik bir
simiilasyon g¢alismasiyla gosterilmistir. Standart normal dagilimdan n=100 olacak sekilde
tiretilen drnekler ve farkli bant genislikleri ile Kernel yogunluklar Sekil (3.3)’teki gibi elde
edilmistir (Chaudhuri ve Marron ,1999).

Sekil 3.2. Farkli bant genislikleri ile Kernel yogunluklar

Burada kalin ¢izgiyle cizilmis egri, optimal bant genisligi ile elde edilen egriyi temsil

etmektedir.
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e Eger h cok kiigiikse, kii¢lik yana sahip fakat degiskenligi yliksek olan bir tahmin edici
elde edilir.

e Eger h ¢ok biiyiikse, biiyilik yana sahip fakat degiskenligi az olan bir tahmin edici elde
edilir.

Bant genisligi se¢imi igin bir¢ok yoOntem gelistirilmesine ragmen burada en temel

yontemler tanitilacaktir.
3.6.1. Capraz dogrulama (Cross Validation) yontemi

En eski tamamen otomatik ve veri odakli bant genisligi se¢imi yontemleri CV (Capraz
Dogrulama-Cross Validation) fikrine dayalidir (Bowman (1984); Silverman (1986); Scott
(1992); Wand ve Jones (1995)). Biitiin CV bant genisligi segicilerinin amaci, MISE veya
AMISE’yi minimize etmektir. En kii¢lik kareler ¢capraz dogrulama (LSCV) MISE’ yi hedef

alir ve minimizasyon i¢in esitlik (3.20)’de verilen amag fonksiyonunu kullanir:
LSCV(h) = [ f2(x,h)dx —2n"t ¥, f . (X;, h) (3.25)
Burada f_; yogunlugu, esitlik (3.26) ile ifade edilmistir.

friXuh) = (n— DX Kn (X — X)) (3.26)

i#j

Bu yogunluk fonksiyonu, Jackknife yonteminde oldugu gibi, X;’nin silindigi drnekleme

dayalidir ~ ve  genellikle “leave one out” yontemi olarak  adlandirilir.

(X, h) = ﬁ f(X;, h) — ’%‘f olmas dikkat ¢ekici bir dzelliktir.

LSCV(h)’in MISE o6l¢iisiiniin yansiz bir tahmin edicisi oldugu, esitlik (3.27) ile kolayca

gosterilebilir.
E{LSCV(h)} = MISE{f(.,M)}— [ f2(x)dx (3.27)

hyscv, LSCV(h)’m minimizasyonunu géstersin. Bu durumda optimal bant genisligi esitlik

(3.28) kullanilarak elde edilmektedir.
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hiscy = arg jmin LSCV (h) (3.28)

Yanlt ¢apraz dogrulama (BCV-Biased Cross Validation), AMISE’nin tahminini igerir ve
amag fonksiyonu olarak AMISE’yi kullanir (Scott and Terrell, 1987).

1

BCV(h) = (nh)™WV(K) + ooz R B (K)V (f19) (3.29)

V(F®R) = =30, Ky * KX - X)) (3.30)

i#j

V(f®) = [(f®(x))?dx ‘in tahminidir. BCV bant genisligi secicisi esitlik (3.31)’de

elde edilmistir.

hgey = arg juin BCV (h) (3.31)

Bant genisligi segicilerinin performansi, goreli yakinsama orani ile degerlendirilebilir. A,
veri odakli bir bant genisligi segicisi olsun. A ‘nin hoptor ‘yan™% goreli yakinsama orani

ile yakinsadig1 sdylenirse esitlik (3.32) elde edilir.

A= hoptok _ ) (p-ay (3.32)

hopt,o,k

C e h—h _ -
k=2 i¢in goreli yakinsama oran1 —2%22 = 0(n~%1) olarak elde edilir (Hall ve Marron
opt,0,2

(1987); Scott ve Terrell (1987)).

3.6.2. Plug-in yontemi

Bu method, bilinmeyen V(f®) = [(f® (x))2dx’in tahminine dayalidur.

k k
h2k+1 :ygk+1 — ygk+1 (k!)z (3 33)
OPLOK 2nkp, ~  2nkv(fK) '
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f iizerinde yeterli diizglnlik varsayimlar1 altinda, parcalarla integral alarak;
V(f®) = (=D [ f@O(x)f(x)dx elde edilir. Bu nedenle v, = [f®9x)f(x)dx
tahmin edicisini incelemek yeterlidir. Burada v, = E{f#)(X)} oldugu gdzden

kagmamalidir.

Yy, Olgiisii, g bant genisligi ve L Kerneliile 1, (g) = niz 2j=1L(92k) Xi — X;)

seklinde tahmin edilebilir. Boylece esitlik (3.34)’te yer alan yakinsama orani elde edilir.

1

2k+1 2 a1
~ _ ybk (kD 2k+1
fipy = (—m s (g)) (3.34)

Bu kural Ap; ‘nin segimi pilot bant genisligi g’ye baglt oldugundan tamamen otomatik

degildir. k=2 i¢in goreli yakinsama orani esitlik (3.35)’te verilmistir.

&~ 5
hpjy hopt,O,Z — O(n—ﬁ) (335)

hupt,o,z
3.6.3. Yinelemeli yontem

Asagidaki denkleme bagli bu yontem, AMISE i¢in uygun bir tahmin elde edilmesini

saglamaktadir:

AIV{f (-, hopro)} — 2KAISB{f (-, hoprox)} = O (3.36)

Bu denklem esitlik (3.37)’deki gibi yeniden yazilabilir ve

arg }rlrel}in AMISE (h) minimizasyon problemi bu denklemin ¢6ziimiine esit hale gelir.

V(K) Bi
—o= = 2kh?* ﬁv(ﬂ’o) =0 (3.37)

Varyans tahmin edicisinin esitlik (3.38) ve yaninin esitlik (3.39)’daki gibi tanimlandigi

varsayilsin.
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var{f(x, h)} = — [ K2)f (x — hy, h)dy (3.38)
buas{f (x, )} = (Ky * ) (x, k) — f(x, 1) = [ f(x — hy)K(y)dy — f (x, h) (3.39)

Buradan ATV{f (G, h)} = %V(K ) oldugu agikca goriilmektedir. Bu konvoliisyon

kullanilarak tahmin edilen yan i¢in esitlik (3.35)’te elde edilmistir.

AISB{f (., )} = [ bias?{f (x, h)}dx

= Nl (K K+ K+ K = 2K + K + K + K + K) (=) (3.40)
_ 1 Xi—Xj
= o A ()

Yukaridaki ifadenin yanli olmasindan kag¢inmak i¢in, AISB’ nin yansiz tahmin edicisi

AISB{f (., W)} = — ¥ , 1A( “I)  olup boylece AMISE tahmini esitlik (3.41)"deki
*#J
gibi elde edilir.
AMTSE{f (., 1)} = —V(K) +— %=1 Ap(Xi—X)) (3.41)
i#j
fl,m,k , AMISE’yi minimize eden bant genisligi olsun. Bu durumda A, =

arg }rl‘ré}in AMISE {f G, h)} ifadesine esittir. AMISE’nin  minimizasyonu ise esitlik

(3.42)’nin ¢ozlimiine esittir:

k
~V(K) + 25 L1 A (Xi=X;) = 0 (3.42)

i#j

Horov'a ve Zelinka (2007a)’da, bu dogrusal olmayan denklem Steffensen’in metoduyla

¢Oziilmiistiir. k = 2 oldugu durumda yakinsama orani esitlik (3.43)’te elde edilmistir.

hyr— hoptoz _ — O(n 10) (3.43)

hoptoz
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CV ve yinelemeli yontemlerinde bant genislikleri i¢in goreli yakinsama oranlar1 ayni olsa

1
da, O(n 10)’ daki sabit yinelemeli yontem i¢in daha hizli yakinsama saglamaktadir.
Dahasi, A igindeki konvoliisyon fonksiyonu kolaylikla hesaplanabilir. Bu gergeklerden
dolay1, yinelemeli metodunun optimal bant genisligi i¢in daha i1yi ve ¢ok hizli tahminler

verdigi goriilmektedir.

Horov'a ve Zelinka (2007a)’da, yinelemeli (iterative) metodunun CV’ye gore daha az

zaman kaybina yol a¢tig1 gosterilmistir.
3.7. Parametrik Olmayan Regresyonda Model Secimi

Parametrik olmayan diizgiinlestirme yontemlerinde model secimi igin kesin kurallar
olmamakla beraber, parametrik yontemler icin kullanilan Olgiiler gelistirilerek model
secimi yontemleri belirlenmektedir. Konuyla ilgili Yuhong Yang (1999), “Model Selection
for Nonparametric Regression” makalesinde AIC'ye benzer ABC dlgiisii kullanmisgtir. Bu
calismada o'nin bilindigi ve bilinmedigi durumlar i¢in 6l¢ii degismektedir. o bilinmiyorsa
K-NN yontemi kullanilarak elde edilebilecegi ifade edilmistir. Rasgele tasarim durumu igin
hatalarmn birbirinden bagimsiz ve ayn1 dagilimli normal (0, ¢2) oldugu varsayilmaktadir.

Wegkamp (2003), veri setini iki parcaya aymrmustir. Ilk parcada her bir model i¢in bir en
kiiciik kareler tahmini tretilip, 2. par¢a kullanilarak daha 6nce elde edilen modellerden biri
se¢ilmistir. Tahmin igin biitiin veri seti kullanilmamis ancak her bir seferde veri farkli
sekillerde secilip bu prosediir tekrarlanarak segilen tahminlerin ortalamasi alinmugtir.
Boylece biitlin veri seti hesaplanmistir. Secilen indislerin histogrami ¢izilerek verilerin
rasgele bollimlerini alarak ortaya ¢ikan degiskenlik hakkinda bilgiler elde edilebilecegi

ifade edilmistir.
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4. DOGRUSAL-DAIRESEL PARAMETRIK OLMAYAN
REGRESYON

Dairesel verilerde regresyon analizi, 6zellikle biyoloji, jeoloji, insaat miihendisligi ve
meteoroloji gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Dairesel verilerde regresyon analizi,
aciklayict degisken ve yanit degiskeninin tiirline gore ii¢ farkli yontem olarak karsimiza

cikmaktadir:

1) Dairesel-Dairesel Regresyon (Circular-Circular Regression): Hem yanit degiskeni hem
de agiklayici degisken dairesel degiskenlerdir.

2) Dairesel-Dogrusal Regresyon (Circular-Linear Regression): Yanit degiskeni dogrusal,
aciklayici degisken dairesel degiskendir.

3) Dogrusal-Dairesel Regresyon (Linear-Circular Regression): Yanit degiskeni dairesel,

aciklayict degisken dogrusaldir.

Bu calismada Dogrusal-Dairesel Regresyon yontemi incelenmistir. Ilk olarak Basit
Dogrusal-Dairesel regresyon analizi ile ilgili kisa bilgiler verilecek, daha sonra parametrik

olmayan dogrusal-dairesel regresyon yontemleri incelenecektir.

4.1. Basit Dogrusal-Dairesel Regresyon Analizi

Dairesel verilerde regresyon analizi yapilirken ¢ogunlukla yanit degiskeninin Von-Mises
dagilimindan geldigi varsayimiyla analiz yapilmaktadir. Daha 6nce de bahsedildigi tizere
Von Mises dagilimi, dogrusal veri setleri i¢in kullanilan normal dagilim ile ayni islevi

gormektedir. Normal dagilim gibi tek modlu ve simetrik bir dagilimdir. VM dagiliminin

1
271'10 (K)

yogunlugu, esitlik (2.9)’da  verildigi lizere f(0) = exp[k cos(6 — w)],

0 <60 <2m,0 < k < oo olarak taninlanmustir.

Gould (1969), Laycock, P.J. (1975), Johnson, R.A. ve Wehrly, T. E. (1978), Fisher ve Lee
(1992), c¢alismalarinda yanit degiskeninin VM dagilimima sahip oldugu varsayimini
kullanmislardir.

Gould (1969)’un tanimladig1 regresyon modeli, Fisher (1992) tarafindan “Type A” olarak
adlandirilmaktadir. Bu modelin ortalama yo6n i¢in model yapist esitlik (4.1)’de verildigi

gibi tanimlanmaktadir.



44

p=uot2XBixi,j=12,...n 4.2)

Esitlik (4.1)’de tanimlanan model “Barber’s Pole” olarak adlandirilmaktadir. Bu modelde
Uo herhangi bir sabit, x; agiklayict degisken vektorii ve f; regresyon katsayisidir. Bu
ifadeye gore, aciklayict degisken dogrusal ve yanit degiskeni dairesel oldugunda elde
edilen model egrisi, sonsuz bir silindirin etrafinda sarilmistir. Onerilen modelin
parametrelerinin yinelemeli olarak ECO yontemi ile elde edilebilecegi ifade edilmistir.
Laycock (1975), bu modeli yorumlamig ve ECO tahminlerinin EKK tahminlerine esit
oldugunu belirtmistir. Johnson ve Wehrly (1978), bu modele alternatif olarak, sadece bir
dogrusal degisken oldugu durumlarda, agiklayici degisken ve yanit degiskeninin ortak

dagilimini kullanarak yeni bir model 6nermislerdir.

01,0, ..., 0, acisal gézlemlerinin pq, Yy, ..., 4y ortalama yon ve ki, Ky, ..., K, yogunlagsma
parametreli VM dagilimindan geldigi varsayilsin. Johnson ve Wehrly (1978) tarafindan

Onerilen modelin yapis1 asagidaki gibidir:

Wi = Mo +2mF(x;), i=12,..,n (4.2)

Bu modelde F(x;), tamamen bilinen birikimli dagilim fonksiyonu olup u ve k
parametreleri dogrudan tahmin edilebilmektedir. (4.2)’de tanimlanan model, Fisher ve Lee
(1992) tarafindan birden fazla aciklayict degisken oldugu durumlar icin genisletilmistir.

Onerilen model esitlik (4.3)’te tanimlannugtir.

i = po + g(BTX;) (4.3)

Burada X;, i. gbzlem i¢in agiklayict degisken vektorii, S bilinmeyen regresyon katsayisi ve
g “link” yani baglant1 fonksiyonudur. Link fonksiyonu, reel sayilar dogrusunu daireye
eslemektedir. x (—oo, +0) araliginda degistiginden, g(x) link fonksiyonunun (—m, +m)
araliginda degerler almas1 gerekmektedir.

Bu nedenle sadece monoton link fonksiyonlar1 dikkate alinmaktadir. u’niin orijin olarak
yorumlanabilmesi i¢in g(0) =0 oldugu varsayilacaktir. Bu durumdan otirt link
fonksiyonlar1 “agisal monoton” fonksiyonlar olmalidir. En yaygm kullanilan link

fonksiyonlari sirasiyla, g(x) = 2rF(x), g(x) = 2tan™*(x), g(x) = 2tan"*(sgn(x)|x|%)
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seklinde olup, d=0 oldugu durum, logaritmik doniisiime tekabiil etmektedir. Bu parametre,

veri setinden yola ¢ikilarak kolayca tahmin edilebilir.

Agiklayic1 degisken birden fazla oldugunda da Gould (1969)’un tanimladig1r “Barber’s
Pole” modeli gecerlidir. Bu durumda, silindirin etrafinda birden fazla egri yer alacagi
belirtilmistir (Fisher ve Lee, 1992).

4.2. Parametrik Olmayan Dogrusal-Dairesel Regresyon Analizi

Bu boliimde agiklayict degisken dogrusal, yanit degiskeni dairesel oldugunda parametrik
olmayan regresyon analizi yontemlerinden NW ile LL ydntemleri incelenmistir. Kernel
diizgiinlestiricileri, ilk olarak Fisher (1993: 25) tarafindan parametrik olmayan yogunluk
tahmininde kullanilmistir. 64, 60,, ...,0,,, n boyutlu bir Orneklemden alinan dairesel
gozlemler olmak iizere, yogunluk fonksiyonunun tahmini esitlik (4.4)’teki gibi elde

edilmektedir.
A 6-6;
f0) = X w (52) (4.4)

Burada h diizgiinlestirme parametresi, w ise agirlik fonksiyonudur. Dogrusal durumda
oldugu gibi burada da diizgilinlestirme parametresi h, yogunluk fonksiyonunun davranisin
belirlemede O6nemli rol oynamaktadir. Burada diizgilinlestirme parametresi olan h,
orneklem boyutu n’e ve veri setinin yayilimina baghdir. Ardindan Fisher (1993: 173),
zaman serisi modelleri i¢in herhangi bir “t” noktasindaki Kernel tahmin edicisinin degerini

asagidaki esitlikleri kullanarak tanimlamustir.

“ Y Kn(t—t)x;
40 T Kn(t=ty) (4.5)

arpy _ i Kn(t—t)y;
y(@) = S Kn(t—ty) (4.6)

Burada Ky, (t) =~ K (&) “dur. §(t) nin diizgiin tahmini ise esitlik (4.7) kullanilarak tahmin

edilmektedir.
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o) =tan~ (PO, ) (@)
4.2.1. Model yapisi

Kernel diizgiinlestiricilerinin dogrusal-dairesel parametrik olmayan dairesel regresyona
uygulanmasi Di Marzio ve digerleri (2012) tarafindan gerceklestirilmistir. Mevcut Kernel
diizgiinlestiricisi yontemleri, dairesel veri yapisina uyarlanarak modeller kurulmustur.
{(A;,0,),i=1,2,...,n} , A dogrusal veya dairesel bir rasgele degiskenden alinan bir
orneklem, © ise dairesel bir rasgele degiskenden alinan bir 6rneklem olsun. Burada A,
kapsamli tanim kiimesi olup hem dogrusal hem de aciklayici dairesel degiskenleri
icermektedir. Bu degiskenler arasindaki bagimlilik, esitlik (4.8)’de verilen risk

fonksiyonunun miimkiin oldugunda kii¢iik tutulmasiyla elde edilmektedir.

E[1 — cos(® — m(A))] (4.8)
6 € A ve m dlgiilebilir bir fonksiyon olmak iizere,

m,(8) = E[sin(0)|A= §], (4.9)
M, (8) = E[cos(0)|A= 4], (4.10)

ve f yogunlugun tasarimi olmak {iizere, g; = m;f olsun. Yukarida tanimlanan risk
fonksiyonu m(8) = atan 2[g,(5), g,(6)] ile minimize edilir. Burada verilen “atan 2”
fonksiyonu, x ekseni ile vektdr arasindaki agiyi, orijin noktasindan koordinat eksenindeki
(x,y) noktasina tagimaktadir. Bu yaklasimdan yararlanarak agiklayicit degisken ile yanit

degiskeni arasindaki iligkiyi tanimlayan model esitlik (4.11)’deki gibi kurulmustur.
0; = [m(4;) + €] mod(2m),i = 1,2,...,n (4.11)

€; acisal hatalari, A;’lerden bagimsiz, sifir ortalama yone ve sinirlt yogunluga sahiptir.
Diizgiinlestiriciler tanimlanmadan Once, 91(9) / 9,(8) orani i¢in 9:(9) / G,(8) oraninin

asimptotik  olarak  yansiz olabilmesi i¢in tasarlanan Orneklem istatistikleri
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§1(8) ==X sin(@) W(A; —8)ve  §,(6) ==37, cos(0,)W(A; — &)  olarak
tanimlanmustir. Burada W, yerel agirliklari temsil etmektedir. Sonug olarak, bu boéliimde
bahsedilen tahmin diizglinlestiricilerin herhangi bir § noktasindaki regresyon

fonksiyonunun degeri esitlik (4.12) ile elde edilmektedir.
m(8) = atan 2[g,(6), §,(6)] (4.12)
4.2.2. Dogrusal-Dairesel Nadaraya-Watson diizgiinlestiricisi

{(X;,0,),i =1,2,...,n} , X dogrusal rasgele degiskenden ve © ise dairesel bir rasgele
degiskenden alinan bir 6rneklemi temsil ediyor olsun. Bu durumda dairesel yanit degiskeni
©®, dogrusal aciklayici degisken X olmaktadir. Di Marzio ve digerleri (2012)’de
bahsedildigi iizere, agiklayic1 degisken dogrusal oldugunda, agirliklandirma i¢in Oklidyen
Kernel temelli fonksiyonlar kullanilabilmektedir. Yani Gaussian Kernel, Epanechnikov
Kernel gibi fonksiyonlar kullanilarak agirliklandirma yapilabilmektedir. Kernel
fonksiyonunun [-1,1] araliginda tanimli, sifir noktasinda en biiyiik degerini alan simetrik
bir yogunluk fonksiyonu oldugundan daha 6nceki boliimlerde bahsedilmisti. Bu ¢alismada
Kernel agirlhik fonksiyonlarinin  olusturulmasinda Gaussian Kernel fonksiyonu

kullanilmastir.

Herhangi bir x noktasinda dogrusal-dairesel NW tahmin edicisi asagidaki esitlik

kullanilarak elde edilmektedir.

Z?:l 0; Kg(x—x;) (4 13)

fNWLC(x) = ST Ky (x—xp)

Esitlik (4.13)’te yer alan ¥ parametresi, diizglinlestirme parametresini (bant genisligi) ve
Ky ise Gaussian Kernel fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu ifade sonucunda elde edilen

degerler, esitlik (4.12) ile tanimlanan regresyon fonksiyonu ile ayni sonucu vermektedir.
4.2.3. Dogrusal-Dairesel Yerel Lineer Kernel diizgiinlestiricisi

Di Marzio ve digerleri (2012), aciklayici degisken dogrusal oldugunda LL Kernel

diizgiinlestiricisinin tahmin degerlerini elde etmek i¢in esitlik (4.12)’de tanimlanan
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fonksiyondan yararlanilacagini belirtmistir. Burada da NW diizgiinlestiricisinde oldugu
gibi, Kernel fonksiyonu olarak Gaussian Kernel kullanilmistir. Agirliklandirma fonksiyonu

esitlik (4.4)’te tanimlandig gibidir.

W (x —x):%Kg(xi —x){zn: K, (X, =x)(x, —x)2 —-(x, —X)Zn: Ky (%; = x)(x; —x)} (4.14)

j=1 j=1

gi1(x) = % rosin(@) W(x; —x) ve g,(x) = % . cos(0;) W(x; —x) olmak iizere,

herhangi bir x noktasindaki dogrusal-dairesel LL tahmin edicisi esitlik (4.15) kullanilarak

elde edilmektedir.

frieL(x) = atan 2[§; (x), §2 ()] (4.15)

Burada da 9 parametresi, diizgiinlestirme parametresini (bant genisligi) ve Ky ise Gaussian

Kernel fonksiyonunu temsil etmektedir.
4.2.4. Dairesel-Dogrusal parametrik olmayan regresyonda bant genisligi secimi

Bant genisligi se¢imi, dogrusal parametrik olmayan regresyonda oldugu kadar dairesel
parametrik olmayan regresyonda da olduk¢a onemlidir. Dairesel verilerde de genellikle
hata kareler ortalamasini minimize eden deger bant genisligi olarak tercih edilmektedir. Di
Marzio ve digerleri (2012), esitlik (4.2)’de tanimlanan risk 6l¢iistinli minimize eden degeri
bant genisligi olarak kullanmistir. Ayrica bu risk dlciisiiniin asimptotik olarak hata kareler
ortalamasina yakinsadigini da ifade etmistir. En eski ve uygulanmasi en kolay bant
genisligi secim yontemlerinden birinin CV oldugundan 6nceki bdliimlerde bahsedilmisti.
Bu calismada da bant genislikleri, CV yontemi ile elde edilmistir. Oliveira ve digerleri
(2013) ve Di Marzio ve digerleri (2012)’de kullanildig: iizere, Oliveira ve digerleri (2014),
dairesel yanit degiskenleri iceren modeller i¢in CV kullanarak bant genisligini elde etmek

i¢in esitlik (4.16)’dan yararlanmustir.

9= min( n (—cos(@i — f‘i(xl-)) ),i =1,2,..,n (4.16)

Esitlik (4.16)’y1 minimize eden deger, optimal bant genisligi olarak secilmektedir. Burada

£t (X;,0;) gozlem ¢ifti veri setinden gikarildiktan sonra elde edilen tahmin degerini



49

ifade etmektedir. Her bir gézlem c¢ifti teker teker veri setinden ¢ikarilarak hesaplamalar

yapildigindan bu yontem “Leave-One-Out CV” olarak adlandirilmaktadir.

4.2.5. Gergek veri uygulamasi

Bu ¢alismada Mavi Deniz Salyangozu (Blue Periwinkles) veri seti kullanilmistir. Chapman
(1986), Chapman ve Underwood (1992) ve Underwood ve Chapman (1985, 1989, 1992)
tarafindan mavi deniz salyangozlarinin yasadiklar1 yiikseklikten kiyiya birakildiktan
sonraki davraniglarin1 incelemek {izere bir dizi deney yapilmis ve mavi deniz
salyangozlarmin kiyiya birakildiktan sonraki hareket yonii ve birakildiklar1 noktaya
uzakliklart goézlemlenmistir. Toplam 31 adet deniz salyangozunun davranislar
incelenmistir. Bunlardan 15 tanesinin davranislartyla ilgili 6l¢imler yeni yasam alanina
birakildiktan bir giin sonra, kalan 16 tanesinin davranislari ile ilgili 6lgtimler ise dort giin
sonra alinmustir. Iki farkli konumdan elde edilen deney sonuglari, dogrusal-dairesel
regresyon Orneginde kullanilmak tizere birlestirilmistir (Fisher 1993:136). Mavi Deniz
Salyangozu veri seti, daha once Fisher (1993), Di Marzio ve digerleri (2012) ve
Oliviera(2014) tarafindan parametrik olmayan regresyon analizinde kullanilmis ancak
aykir1 gézlem durumu incelenmemistir. Bu veri setinde uzakliklar agiklayici degisken,
hareket yonii ise yanit degiskenidir. Yanit degiskeninin VM dagilimindan gelip
gelmedigini test etmek icin “Watson’s Test” uygulanmis ve a = 0,05 anlam diizeyinde,

veri setinin VM dagilimindan gelmedigi sonucuna ulagilmistir.

Watson's Test for the von Mises Distribution

Test Statistic: 0.1669
Level 0.05 Critical Value: 0.101
Reject Null Hypothesis

Yukarida yer alan program ¢iktisindan yola ¢ikarak, agiklayict degiskeni dogrusal, bagimli
degiskeni dairesel olan Dogrusal-Dairesel (Linear-Circular) parametrik olmayan regresyon

analizi uygulanmustir.
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Sekil 4.1. Mavi deniz salyangozu veri setinin sekil tizerinde gosterimi (Fisher,1993:138)

Sekil (4.1)’de gosterilen yon, her bir deniz salyangozu i¢in birakilma noktasina gore pusula
yoniidiir (Fisher,1993:138). Ok ise denizin yaklasik yoniinii (275°) gostermektedir. Mavi
deniz salyangozu veri seti asagidaki cizelgede verilmistir. x rasgele degiskeni uzakligi

(cm), 6 rasgele degiskeni ise hareket yoniinii temsil etmektedir.



Cizelge 4.1. Mavi Deniz Salyangozu (“Periwinkles™) veri seti

n x (cm) 0
1 107 67
2 46 66
3 33 74
4 67 61
5 122 58
6 69 60
7 43 100
8 30 89
9 12 171
10 25 166
11 37 98
12 69 60
13 5 197
14 83 98
15 68 86
16 38 123
17 21 165
18 1 133
19 71 101
20 60 105
21 71 71
22 71 84
23 57 75
24 53 98
25 38 83
26 70 71
27 7 74
28 48 91
29 7 38
30 21 200
31 27 56

Degiskenlerin sa¢ilim grafikleri sekil (4.2) ve sekil (4.3)’te verilmistir.
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Sekil 4.2. Uzaklik degiskeninin sac¢ilim grafigi

Sekil 4.2. ‘deki x ekseni gézlemleri, y ekseni ise uzaklig1 géstermektedir.

a0

60 + 0

270

Sekil 4.3. Hareket yonii degiskeninin dairesel sa¢ilim grafigi

Bant genisligi se¢imi i¢in esitlik (4.16)’da verilen c¢apraz dogrulama yontemi
uygulanmistir. NW yontemi i¢in bant genisligi 9y, = 5,35935, LL yontemi i¢in bant
genigligi ise J;; = 6,924234 olarak elde edilmistir.

Parametrik olmayan dairesel regresyon yoOntemlerinden NW ile LL yontemleri

uygulandiginda elde edilen egriler sekil (4.4)’te verilmistir.
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Sekil 4.4. NW ve LL diizgiinlestiricileri uygulandiginda elde edilen egriler

“R” paket programinda parametrik olmayan dogrusal-dairesel regresyon analizi igin
kullanilan komut, radyan cinsinden verilerle calistifindan, hareket yonii degiskeni
dereceden radyana doniistliriilmiistiir. Sekil 4.4.‘te yesil egri NW diizgiinlestiricisi
kullanildiginda elde edilen egriyi, kirmizi egri ise LL diizgiinlestiricisi kullanildiginda elde

edilen egriyi gostermektedir.

Agiklayict degisken dogrusal, yanit degiskeni ise dairesel oldugunda elde edilen egrilerin
bir silindir etrafinda saril1 egriler oldugundan, 4.1. boliimde bahsedilmisti. Bu veri seti i¢in
elde edilen egrilerin silindir lizerinde gosterimi Sekil (4.5)’te verilmistir. Program ¢iktisi {i¢

boyutlu oldugundan Sekil (4.5), farkli agilardan ekran goriintiisii alinarak elde edilmistir.
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Sekil 4.5. Elde edilen egrilerin silindir lizerinde gosterimi

Kullanilan yontemlerin karsilastirilmast igin, Di Marzio (2012) tarafindan kullanilan ve
hatalarin bir fonksiyonu olan R=}"; (1 — cos(@i - @i)) risk fonksiyonu kullanilmistir.

Elde edilen sonuglar asagida verilmistir:

Cizelge 4.2. Mavi Deniz Salyangozu veri setine NW ve LL yontemlerinin uygulanmasiyla
elde edilen risk fonksiyonlari

Y ontem
NW LL
R 29,1048 30,65747

Elde edilen sonuc¢lardan da agikga goriildiigii iizere, NW diizgiinlestiricisi ile LL
diizgiinlestiricisi ayn1 veri setine uygulandiginda, NW diizgiinlestiricisinin risk 6l¢iisii daha

kiiciik ciktig1 goriilmektedir. 1ki yontem arasindaki fark cok biiyiik olmamasina ragmen



55

NW diizgiinlestiricisinin, LL diizgiinlestiricisine kiyasla veri setinin ger¢ek fonksiyonel

yapisina daha yakin sonug verdigi gozlenmistir.
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5. DAIRESEL VERILERDE AYKIRI GOZLEM

Aykir1 gozlem kavramu, istatistikte bir yigindan secilen rasgele bir 6érneklemdeki diger
gozlemlerden farkli davranis sergileyen ve diger gézlem degerleri ile aralarinda belirgin
Ol¢iide mesafe olan gozlemler ig¢in kullanilmaktadir Aykiri gozlemler, kullanilan veri
setinin veya modelin parametreleri ilizerinde giiclii bir etkiye sahiptir. Bu nedenle bu
gozlemlerin varliginda elde edilen tahminler giivenilir sonuglar vermemektedir (Mahmood

ve digerleri, 2017).

Dairesel verilerde aykir1 gdzlem kavrami, dogrusal durumdaki aykir1 gézlem kavramindan
farklidir. Dogrusal bir veri seti ile ¢alisirken, cok biiyiik veya ¢ok kiiciik degerler aykiri
gbzlem olabilecekken, dairesel veri setleri igin bu durum gegerli olmayabilir. Ornek olarak
(10, 18, 22, 30, 33, 48, 50, 55, 67, 74, 350) veri seti cle alindiginda, dogrusal bir veri
setiyle calistigimiz1 varsayarsak, 11. gozlem degerinin (350) aykir1 gozlem oldugunu
sOyleyebiliriz. Ancak dairesel istatistikte, dairesel uzaklik kavrami ve veri setinin birim

cember iizerinde yer almasindan dolayr bu gozlemin aykiri goézlem oldugunu

sOyleyemeyiz.
o
uw - Lo
o
o
LD —
o
-
S
<
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o o © ° °
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Sekil 5.1. Ornek veri setinin dogrusal gésterimi
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Sekil 5.2. Ornek Veri setinin dairesel diizlem {izerinde gdsterimi

Sekil 5.1., yukarida verilen veri setinin dogrusal gosterimini ifade etmektedir. Sekilden de
anlagilacagi tizere 11. gézlem degeri aykirt degerdir. Ancak Sekil 5.2.”ye bakildiginda 11.
gozlemin veri setinin kalan kismiyla uyumlu oldugu goériilmektedir. Bu iki sekilden
yararlanarak, dairesel verilerde dairesel uzaklik kavrammin dogrusal durumlar icin

tanimlanan uzaklik kavramindan farkli oldugu soylenebilir.

0., 0,, ..., 0,, n boyutlu bir 6rneklemden alinan acgisal gézlemler olsun. Jammalamadaka ve

Sengupta (2001), dairesel uzaklig1 asagidaki gibi tanimlamustir:
cd=m—|r—|6;- 6] (5.1)

Bu tanima gore, iki acgisal gozlem arasindaki maksimum wuzakligin m’den biiyiik

olamayacagi acikca goriilmektedir.

10°
180° 0°
350°

Sekil 5.3. Dairesel verilerde uzaklik kavrami
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Sekil 5.3.’te goriildugii tizere, iki agisal gozlemin degerleri 8; = 10°, 6, = 350° olsun. Bu
iki agisal gozlem arasindaki uzaklik, 340° olarak disiiniilse de, iki agisal gbzlem

arasindaki uzaklik m’den biiyiikk olamayacagindan, gercek dairesel uzaklik 207dir

(Mahmood ve digerleri, 2017).

5.1. Tek Degiskenli Dairesel Verilerde Aykir1 Gozlem Kavram

Dairesel verilerde aykir1 deger tespiti ile ilgili bu zamana kadar yapilan caligmalarin
tamamu, veri setinin dagilimi bilindiginde uygulanabilmektedir.

Calismalarin  biiyiik ¢ogunlugunda 6, 6,,...,6,, dairesel gozlemlerinin Von Mises
dagilimindan geldigi varsayilmaktadir. Von Mises dagilimi, 2.4.2°de ayrintili olarak
incelenmistir. Bu boliimde tek degiskenli veri setlerinde aykiri gézlem tespiti ile ilgili
Onerilen yontemlerden kisaca bahsedilmistir. Bahsedilen yontemlerin ¢ogu, ortalama

bileske uzunluk gibi tanimlayici istatistikleri kullanmaktadir.
5.1.1. Mardia istatistigi

Mardia (1975), tek degiskenli dairesel bir veri setinde tek bir aykir1 gézlem tespiti i¢in
Mardia istatistigini 6nermistir. Bu istatistige gore, bileske uzunluk tizerinde en fazla etkiye

sahip olan gbzlem aykir1 gbzlemdir.

— i (F21RED
Mar = min (T) (5.2)
Burada R(_;, i. gbzlem veri setinden ¢ikarildiginda elde edilen bileske uzunluk ve R ise

tim gozlemleri igeren bileske uzunluktur. n, veri setindeki gozlem sayisini ifade

etmektedir.

5.1.2. M istatistigi

Collett (1980) tarafindan onerilen M istatistigi de Mardia istatistigi gibi bileske uzunluga
baglidir. Bu yontem de tek degiskenli bir dairesel veri setinde tek bir aykir1 gozlem tespiti

i¢in kullanilmaktadir. M istatistigi esitlik (5.3)’teki gibi tanimlanmustir.
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Rciy—R+1\  Rg—R+1
M=maks(“) )=k

n—R n—R

(5.3)
Burada Ry = maks(R(_;)’dir.
5.1.3. A ve A" istatistigi

Abuzaid (2009), aykir1 gézlem tespiti icin Rao (1969) tarafindan 6nerilen dairesel uzakligi

kullanmugtir. 6; ve 6; gozlemleri arasindaki dairesel uzaklik esitlik (5.4.)’te tammlanmustir.
dij =1- cos(@i— 9]) (54)

Kosiniis fonksiyonu [-1,1] araliginda deger alabileceginden, d;; uzakligi [0,2] araliginda

taniml1 olacaktir. Veri setindeki tiim dairesel gozlemlerin dairesel uzakliklarinin toplami

esitlik (5.5) kullanilarak elde edilmektedir.
D; = ?zl(l - cos(Gi — HJ-)), j=12,..,n (5.5)

Yukaridaki dairesel uzaklik toplamina gore, eger 6; gozlemi aykiri deger ise, diger
gozlemlerden uzakta yer alacak ve bu durum Dj; istatistifinin de@erinin artmasina yol
acacaktir. Bu durumdan yola ¢ikarak, tek degiskenli bir veri setinde tek bir aykir1 gézlem

Dj

tespiti igin gelistirilen A istatistigi, 6;. gozlem veri setinden ¢ikarildiginda elde edilen —

ortalama dairesel uzakligina baghdir. A istatistigi esitlik (5.6.)’da tanimlanmustir.

A=maks( Dj ),j=1,2,...,n (5.6)

2(n-1)

Burada A € [0,1] oldugu agiktir. Jammalamadaka ve SenGupta (2001), herhangi iki
dairesel nokta arasindaki uzakligin, birim ¢gember {izerinde bu iki nokta arasindaki en kisa
yay uzunlugu oldugunu dikkate alarak, esitlik (5.7)’deki dairesel uzunluk Ol¢iisiinii

tanimlamastir.

dj;=m— |n— |6; —9j||,d;‘j € [0,7] (5.7)
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Abuzaid (2010), d;; esitligini kullanarak D; istatistigini ve A istatistifine alternatif olarak

A” istatistigini yeniden hesaplamistir.

D} = g(mﬂn—M—@szLzmm (5.8)

A* = maks (D—jl),j =1,2,..,n (5.9

n—

A* istatistigi, [0,7] arahiginda deger almaktadir. Uzaklik tanmimlari giincellense de A

istatistigi ile A™ istatistiginin benzer performans sergiledikleri gozlenmistir.
5.1.4. Chord (Kiris) istatistigi

Abuzaid (2010) tarafindan gelistirilmis olup, tek degiskenli bir veri setinde sadece bir
aykirt gozlem tespiti i¢in kullanilmaktadir. Cember lizerinde yer alan farkli iki noktay1
birlestiren parcaya kiris adi verilmektedir. Bu yontem, kirisin geometrik 6zelliklerinden
yararlanarak gelistirilmistir. iki nokta arasindaki kirisin uzunlugu esitlik (5.10) kullanilarak

hesaplanmaktadir:

*

crd(dij) = 2rsin% (5.10)

Burada r, yarigapi temsil etmektedir. Birim gember iizerinde yarigap bire esit olur ve d;;
esitlik (5.7) kullanilarak elde edilir. Birim ¢ember lizerinde yer alan 6; noktasindan gegen

biitiin kiriglerin toplamu esitlik (5.11)’de ifade edilmistir.

Y i=1,2,.m (5.11)

S; =Y, crd(d;;) =23k, sin .

Burada 0 < S; < 2(n — 1) oldugu agiktir.

* *

dj; dr.
J * o __ = . n ; 7]
~ = 0, djj = m oldugunda ise, iz Sin .

d;; = 0 oldugunda, }i, sin = n — 1’dir. Eger
S; en bilyiik degerine ulastiysa, 6; gozleminin aday aykiri gozlem oldugu sonucuna

varilmaktadir. Chord istatistigi esitlik (5.12)’de tanimlanmistir.
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Sj
2(n-1)

Chord = maks( ),j =1,2,..,n (5.12)

5.1.5. RCDy istatistigi

Mahmood ve digerleri (2017), tek degiskenli veri setindeki aykiri goézlemleri tespit

edebilmek i¢in saglam (robust) dairesel uzakliga dayali bir yontem 6nermislerdir.

Dairesel medyanin saglamlik 6zelliginden yararlanarak gelistirilen bu yontemde, veri
setinin VM dagilimindan geldigi varsayilarak kesim noktalari (cut-off points) elde
edilmistir. Test istatistiginin hesaplanmasi i¢in, her bir dairesel gézlem ile veri setinin
dairesel medyan1 arasindaki uzaklik 6l¢ii olarak kullanilmistir. Dairesel uzaklik, dairesel
veri setinin geometrisinden dolay1 birden fazla sekilde hesaplanabilir. Onerilen ydntemde,

dairesel medyan asagidaki gibi elde edilmektedir:

i) 0 < medyan < m ise;

s W s ol 19
i) n < medyan < 21

st = (o L medyan 1 6y, 10, medyand o 1 (514

Eger 6; gézlemi aykir gozlem ise, dist(;y uzakliginin biiyiik olmasi beklenir. Bu nedenle

kesim noktasi esitlik (5.15) ile belirlenir.

RCD,, = maks(dist) (5.15)

8; gbzleminin uzakhig1 dist;y, kesim noktasindan biiyiikse bu gézlem aykiri gozlem olarak

tanimlanmaktadir.

Aykir gbzlem tespit yontemlerinin basarisi, ii¢ farkli 6l¢ii ile belirlenmektedir (Mahmood

ve digerleri (2017)). Bunlar;

i) Maskeleme orani (M): Tespit edilemeyen aykirt gézlemlerin orani
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i) Sahte aykirt gézlem orani (S): Aykiri gézlem olmayan gézlemlerin aykirt gézlem
olarak tespit edilmesi orani
i) Dogru tespit oran1 (DTO): Dogru tespit edilen aykir1 gdzlem orani.

aykirt gozlem oldugu halde tespit edilemeyen gozlem sayist

M =

(5.16)

aykirt gozlem sayisi

aykirt gozlem olmadigt halde aykirt gézlem olarak tespit edilen géozlem sayist
n—-m

S =

(5.17)

Eger kullanilan yontemde dogru tespit orami bire, maskeleme ve sahte aykir1 gézlem
oranlar1 sifira yakin degerler aliyorsa, kullanilan yontemin basarili oldugu sonucuna varilir.
Bu boliimde bahsedilen yontemlerin performanslari, yukaridaki olgiiler kullanilarak

incelenmistir. Onerilen ydntemin performanst icin de aym dlgiiler kullanilacaktir.

5.1.6. Onerilen istatistik

Yukarida bahsedilen yontemlerin hepsi, veri setinin dagiliminin bilindigi ve VM oldugu
varsayimi altinda uygulanabilmektedir. Bugiine kadar veri setinin dagilimiyla ilgili
herhangi bir onsel bilgi olmadiginda uygulanabilecek bir yontem gelistirilmemistir. Bu
boliimde Onerilen istatistik i¢in herhangi bir dagilim varsayimi gerekmemektedir. Ayrica,
dairesel medyanin saglamlik o6zelliginden yararlanildigindan saglam bir yontemdir.
Onerilen yontemde amag, gdzlemlerin dairesel medyana olan uzakliklarindan yararlanarak
aykirt gozlem tespiti i¢in esik degeri (“‘cut off point”) elde etmektir. Herhangi bir gézlem
degerinin dairesel medyandan farki esik degerinden biiyilikse, o gozlemin aykir1 gézlem
oldugu tespit edilmistir. Burada esik degerleri bootstrap teknigi ve ylizdeliklerden

yararlanarak hesaplanmaktadir. Onerilen ydntemin algoritmasi asagida verildigi gibidir:

0 = 0,4,0,,...,0,, nboyutlu bir 6rneklemden alinan ag¢isal gézlemler olmak iizere;

1) Veri setinin dairesel medyani hesaplanir. (m)

2) |8; — m| mutlak farki hesaplanir.

3) |6; — m| mutlak farki i¢in, bootstrap yontemi kullanilarak n boyutlu ®5 6rneklemleri
elde edilir. Elde edilen her bir 6rneklem vektoriiniin dairesel medyani1 mp hesaplanir.

4) |05 — mg| mutlak farklar1 ve bu farklarin %95. Yiizdelikleri (Q) hesaplanir.
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5) Elde edilen yiizdeliklerin ortalamasi alinir (Q,,). Bu deger esik degeridir.

|8, — m| > Q,, ise 8; gbzlemi aykir1 gdzlemdir.

-

‘ Dairesel medyan (m) hesaplanir.

7

‘ |6; — m| mutlak farki hesaplanir. Elde

7

Bootstrap ydntemi kullanilarak ﬁ

@ ve dairesel medyan |05 — mg| mutlak farklari ve bu

mghesaplanir. 4 farklarin %95. yiizdelikleri (Q)
hesaplanir.

Sekil 5.4. Tek degiskenli veri setleri igin Onerilen yontemin akis diyagrami

|6; —m| = @Q,, ise, i. gbzlem
aykiri degerdir.

edilen yiizdeliklerin

ortalamasi almur (Q,,).

5.1.7. Simiilasyon ¢alismasi

Tek degiskenli veri setlerinde Onerilen aykiri gozlem tespit yontemiyle ilgili bir dizi
simiilasyon ¢alismas1 yapilmistir. Ik olarak VM dagilimindan farkli k parametreleri igin
veri setleri tretilmistir. n=20, 30, 60 ve bozulma dereceleri 0,70, 0,75, 0,80, 0,85, 0,90,
0,95 alinarak 1000 deneme yapilmistir. Uretilen veri setlerine farkli derece ve farkli
oranlarda aykiri gozlem eklenmistir. Veri setine tek bir aykiri gozlem esitlik (5.18)

kullanilarak eklenmistir (Mahmood ve digerleri, 2017).
0, = 0 + ymrmod(2m) (5.18)

Burada 8, kirletilen gozlemin yeni degeri iken y parametresi bozulma derecesi olup,
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0 <y <1 “dir. y degeri sifira yaklastik¢a verideki bozulma derecesi azalir. Yani orijinal
gozlem, diger gozlemlerden fazla uzaklasmis olmaz. y degeri 1’e yaklastikca verideki
bozulma derecesi artar, bozulan gozlem degeri diger gozlemlerden uzaklasir. Simiilasyon
calismas1 sonucunda elde edilen sonuclar asagidaki ¢izelgelerde verilmistir.

DTO dogru tespit orani, M maskeleme, S sahte aykiri gozlem oranimi ve Sd standart

sapmay1 temsil etmektedir.

Cizelge 5.1. X~VM(3,20) , n=20 oldugunda elde edilen sonuglar

aykiri

y gbyz e DTO M Sd(m) S Sd(s)
1 1 0 0 0 0
070 2 1 0 0 0 0
' 3 0,9326 0,0674 0,1347 0 0
4 0,6712 0,3287 0,1728 0 0
1 1 0 0 0 0
075 2 1 0 0 0 0
' 3 0,942 0,058 0,1264 0 0
4 0,679 0,321 0,1742 0 0
1 1 0 0 0 0
2 1 0 0 0 0
0.80 3 0,96 0,04 0,1083 0 0
4 0,7012 0,2988 0,172 0 0
1 1 0 0 0 0
085 2 1 0 0 0 0
' 3 0,9653 0,0347 0,1018 0 0
4 0,7137 0,2862 0,1711 0 0
1 1 0 0 0 0
0.90 2 1 0 0 0 0
' 3 0,9803 0,0196 0,0785 0 0
4 0,728 0,272 0,1685 0 0
1 1 0 0 0 0
095 2 1 0 0 0 0
' 3 0,985 0,015 0,0691 0 0
4 0,741 0,259 0,1759 0 0
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Cizelge 5.2. =30, X~VM(3,20) oldugunda elde edilen sonuglar

aykiri
¥ sbrlom DTO M Sd(M) s Sd(s)
1 1 0 0 0,0001 0,0021
070 2 1 0 0 0 0
' 3 0,995 0,005 0,0405 0 0
4 0,884 0,116 0,1371 0 0
1 1 0 0 0,0001 0,0018
075 2 1 0 0 0 0
' 3 0,9983 0,0017 0,0235 0 0
4 0,9005 0,0995 0,1289 0 0
1 1 0 0 0,0001 0,0018
2 1 0 0 0 0
0.80 3 0,999 0,001 0,0182 0 0
4 0,914 0,086 0,1234 0 0
1 1 0 0 0 0
2 1 0 0 0 0
0.85 3 1 0 0 0 0
4 0,9327 0,0673 0,1153 0 0
1 1 0 0 0 0
2 1 0 0 0 0
0.90 3 1 0 0 0 0
4 0,9417 0,0582 0,1074 0 0
1 1 0 0 0 0
2 1 0 0 0 0
0.95 3 1 0 0 0 0
4 0,9515 0,0485 0,102 0 0
Cizelge 5.3. n=60, X~VM(3,20) oldugunda elde edilen sonuglar
aykir1
y gbzlem DTO M Sd(M) S Sd(s)
1 1 0 0 0,013 0,0117
2 1 0 0 0,0003 0,0024
0.70 3 1 0 0 0 0
4 0,9997 0,0003 0,0079 0 0
1 1 0 0 0,0121 0,0119
2 1 0 0 0,0001 0,0017
0.7 3 1 0 0 0 0
4 1 0 0 0 0
1 1 0 0 0,0119 0,0122
2 1 0 0 0,0001 0,0015
0.80 3 1 0 0 0 0
4 1 0 0 0 0
1 1 0 0 0,0107 0,0112
2 1 0 0 0,0001 0,0016
0.85 3 1 0 0 0 0
4 1 0 0 0 0
1 1 0 0 0,0105 0,0113
2 1 0 0 0,00008 0,0012
0,90 3 1 0 0 0 0
4 1 0 0 0 0
1 1 0 0 0,0096 0,0111
095 2 1 0 0 0,000003 0,0007
' 3 1 0 0 0 0
4 1 0 0 0 0




Cizelge 5.4. =20, X~VM(3,10) oldugunda elde edilen sonuglar
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aykir
¥ géyz o DTO M Sd(M) S Sd(s)
1 1 0 0 0,0001 0,0028
070 2 0,9935 0,0065 0,0566 0 0
’ 3 0,8293 0,1707 0,1764 0 0
4 0,584 0,416 0,1672 0 0
1 1 0 0 0,0002 0,0037
075 2 0,9965 0,0035 0,0417 0 0
’ 3 0,858 0,142 0,176 0 0
4 0,5912 0,4088 0,1639 0 0
1 1 0 0 0 0
080 2 0,998 0,002 0,0315 0 0
’ 3 0,8743 0,1256 0,167 0 0
4 0,6117 0,3883 0,1638 0 0
1 1 0 0 0 0
085 2 0,999 0,001 0,0223 0 0
’ 3 0,889 0,111 0,1613 0 0
4 0,6257 0,3742 0,1718 0 0
1 1 0 0 0 0
0.90 2 1 0 0 0 0
’ 3 0,9083 0,0916 0,1496 0 0
4 0,638 0,362 0,1728 0 0
1 1 0 0 0 0
095 2 1 0 0 0 0
' 3 0,9046 0,0954 0,1521 0 0
4 0,639 0,361 0,1752 0 0
Cizelge 5.5. n=30, X~VM(3,10) oldugunda elde edilen sonuglar
y giyzlig]; DTO M sd(M) s sd(s)
1 1 0 0 0,0016 0,0074
2 0,9995 0,0005 0,0158 0 0
0,70 3 0,9523 0,0477 0,1176 0 0
4 0,7692 0,2308 0,1548 0 0
1 1 0 0 0,001 0,0058
2 1 0 0 0,00003 0,0011
0,75 3 0,972 0,028 0,0925 0 0
4 0,7872 0,2128 0,1539 0 0
1 1 0 0 0,0006 0,0045
2 1 0 0 0
0,80 3 0,9733 0,0267 0,0904 0 0
4 0,8055 0,1945 0,1567 0 0
1 1 0 0 0,0005 0,0041
2 1 0 0 0 0
0,85 3 0,9793 0,0207 0,0804 0 0
4 0,8382 0,1618 0,1476 0 0
1 1 0 0 0,0003 0,0034
2 1 0 0 0 0
0,90 3 0,9933 0,0066 0,0466 0 0
4 0,8435 0,1565 0,1467 0 0
1 1 0 0 0 0
2 1 0 0 0 0
0,95 3 0,9936 0,0064 0,0455 0 0
4 0,8546 0,1355 0,1411 0 0
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Cizelge 5.6. =60, X~VM(3,10) oldugunda elde edilen sonuglar

aykiri
v géyz o DTO M Sd(m) S Sd(s)

1 1 0 0 0,0157 0,03

2 1 0 0 0,0021 0,0058
0,70 3 0,9986 0,0014 0,021 0,00003 0,0007

4 0,99 0,01 0,049 0 0

1 1 0 0 0,014 0,0126

2 1 0 0 0,002 0,0057
075 3 1 0 0 0,00007 0,0011

4 0,9965 0,0035 0,0293 0 0

1 1 0 0 0,0137 0,0127

2 1 0 0 0,0012 0,0046
0,80 3 1 0 0 0,00001 0,0005

4 0,9982 0,0018 0,0208 0 0

1 1 0 0 0,0141 0,013

2 1 0 0 0,0008 0,0038
0,85 3 1 0 0 0 0

4 0,9995 0,0005 0,0111 0 0

1 1 0 0 0,0138 0,0125

2 1 0 0 0,0009 0,0039
0,90 3 1 0 0 0 0

4 1 0 0 0 0

1 1 0 0 0,0131 0,012

2 1 0 0 0,0004 0,0028
0,95 3 1 0 0 0 0

4 1 0 0 0 0

Asagidaki sekillerde, simiilasyon g¢alismasinda kullanilan dagilimlar i¢in farkli bozulma

dereceleri ve bozulma oranlarinda aykir1 degerlerler gorsel olarak verilmistir.

0.70 bozulma derecesi, 1 aykiri deger 0.80 bozulma derecesi, 2 aykir deger 0.90 bozulma derecesi, 3 aykirn deger

o

n + 0 J 0 T + a
3 ,// i/
— 2

Sekil 5.5. u =3,k =20, n=20 ve farkli bozulma dereceleri i¢in aykir1 gdzlemlerin
dairesel diizlemde gosterimi

0.70 bozulma derecesi, 1 aykin deger 0.80 bozulma derecesi, 2 aykin deger 0.90 bozulma derecesi, 3 aykin deger

—F— . e
i \ o 3 “‘\_\ > H”‘\\
i \
! '}
\ / '\ /
/ s
\\‘\ n J// \\H 3Ir ’/’ \‘\\ I //
‘N—.____;_'_ __,” ._\___\_z_f__'_ﬂa “-..__\_ _;_'_ —

Sekil 5.6. u =3,k =20, n=30 ve farkli bozulma dereceleri i¢in aykir1 gozlemlerin
dairesel diizlemde gdsterimi
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0.70 bozulma derecesi, 1 aykin deger 0.80 bozulma derecesi, 2 aykin deger 0.90 bozulma derecesi, 3 aykirn deger
= = .
TN TN T

( 0 II ~|I

7 J T + 0 |I n + 0
J

e _— —

Sekil 5.7. u =3,k =20, n=60 ve farkli bozulma dereceleri i¢in aykir1 gdzlemlerin
dairesel diizlemde gosterimi

0.70 bozulma derecesi, 1 aykin deger 0.80 bozulma derecesi, 2 aykin deger 0.90 bozulma derecesi, 3 aykin deger

!- + U: T + ] n + ]
\ / /"
i \
L ‘*—-._f;,_.—/ \ E_’_u/

Sekil 5.8. u =3,k =10, n=20 ve farkli bozulma dereceleri i¢in aykiri goézlemlerin
dairesel diizlemde gosterimi

0.70 bozulma derecesi, 1 aykin deger

0.80 bozuima derecesi, 2 aykin deger 0.90 bozuima derecesi, 3 aykin deger
e —— ——
p s 2 \\\ //‘ 3 \\ //' 2 \\\
{ \ \‘. ‘\
T * 1] :I + 0] n ‘ o
“ -"l f "
™, / .‘\ }) LY J
A A N 4
"‘--_._?__ - -..__1_’__ _/ x"‘-._‘_\_?___./

Sekil 5.9. u =3,k =10, n=30 ve farkli bozulma dereceleri i¢in aykir1 gdzlemlerin
dairesel diizlemde gosterimi

0.70 bozulma derecesi, 1 aykiri deger

0.80 bozulma derecesi, 2 aykin deger 0.90 bozulma derecesi, 3 aykir deger
o P R
2 N rdk 2 X -~ 2 \\‘\\
\ \ N\
\
: \ ‘. \
+ 0 ) n . 0 {l B + 0 J
/ / /
/ /
\ / // \‘\ /
R, . A N x o« N, xS
~— S > i

Sekil 5.10. pu = 3,k = 10, n=60 ve farkli bozulma dereceleri i¢in aykir1 gozlemlerin
dairesel diizlemde gosterimi

Yukaridaki sekillerde, veri setinin bozulma derecesi arttikga, iiretilen aykirt gdézlemin

(gbzlemlerin) veri setinden uzaklastig1 goriilmektedir.
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Yapilan simiilasyon sonuglarindan elde edilen bulgular, asagidaki sekiller ile gorsel olarak
desteklenmistir. Farkli 6rneklem boyutlarinda ilk dort aykiri gozlem icin dogru tespit
oranlari, maskeleme ve sahte aykiri gézlem oranlari incelenmistir. DTO dogru tespit oran,

M maskeleme, S sahte aykir1 gézlem oranini ve Sd standart sapmay1 temsil etmektedir.

1[-.-..1 aykiri gézlem 2 aykiri gézlem
o 1.050 -
1.02 025
O
= 1.000- = . . - . . = 1 ooo
O D o
0.975 0.97
0.850 ' ' ' | | | 0.850 i i ' i ' '
0.70 075 0.80 0.85 0.90 0.95 0.70 0.78 0.80 0.85 080 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gézlem 4 aykiri g&ézlem
0.74
0.98-
0.72 /
096
Qo O
|_
B &
j Fib]
0.94
0.68~
070 075 080 085 080 095 070 075 080 085 090 095
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.11. u = 3,k = 20 ve n=20 oldugunda ilk dort aykir1 goézlem i¢in dogru tespit
oranlari

n=20 iken Onerilen yontemin %70 bozulma derecesinde dahi iyi sonucglar verdigi

gozlenmistir. Ik iki aykir1 gdzlem diisiik bozulma oranlarinda dahi basarili sonugclar
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vermigken, veri setinin %10’unu asacak sekilde aykir1 gozlem eklendiginde beklendigi

lizere aykir1 gézlem tespit oran1 azalmstir.

1 aykir gézlem

0.05

0.025-

0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi

3 aykiri gézlem
0.07-

0.06-

0.05-

= 0.04-

0.03-

0.02-

0.70 075 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi

2 aykir gézlem
0.050-

= 0.000-

0.025-

0.70 0.75 0.80 0.85 0.90
bozulma derecesi

4 aykiri gézlem

0.33

0.31-

0.70 0.75 0.80 0.85 0.00
bozulma derecesi

0.95

0.95

Sekil 5.12. u =3,k =20 ve n = 20 oldugunda ilk dort aykirt gozlem i¢in maskeleme

oranlari

n=20 iken, ilk iki aykir1 gozlem biitlin bozulma derecelerinde tespit edildiginden,

maskeleme oranlar1 sifir olarak elde edilmistir. Yani Onerilen yontemde biitiin aykiri

gozlemler tespit edilmistir.

Yapilan simiilasyonlar sonucunda y = 3,k = 20 ve n = 20 oldugu durumda sahte aykir

gbzleme rastlanmamustir.
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1 aykir gézlem 2 aykiri gdzlem
1.050- 1.050-
1.025- 1.025-
O O
= 1.000- = 0 -
5 I 1.000
0.975- 0.975-
0.950- | | : ' 0.050- ' ! . |
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

3 aykiri gézlem

1.000 = /—-

4 aykiri gdzlem

0.999 - 0.94-
0.998 -
QO Opoz-
5 5"
O
0.997 -
i 0.90-
0.996 -
0.995-
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.13. u = 3,k = 20 ve n = 30 oldugunda ilk dort aykir1 gozlem igin dogru tespit
oranlar1

n=30 oldugunda ilk iki aykir1 gézlem tamamen tespit edilmis, 3. aykir1 gézlem ise en
diisiik bozulma derecesi olan %70’de dahi %99 oraninda dogru tespit oranina ulagmaistir.

Bozulma derecesi arttik¢a dogru tespit oraninin da arttig1 gdzlenmistir.



73

1 aykir gdzlem

0.050-

0.025-

= 0.000-
-0.025-

-0.050-

[ i i i
0.80 0.85 0.90 0.85

bozulma derecesi

3 aykir gdzlem

0.004
0.003~
0.002-

0.001-

LT

| |
0.90 0.95

0.000 -

| |
0.80 0.85

bozulma derecesi

2 aykiri gbzlem
0.050 -

= 0.000-

0.050- . i
0.80 0.85
bozulma derecesi

4 aykiri gézlem

0.0~

0.0& -

0.80 0.85
bozulma derecesi

.90 0.95

0.90 0.95

Sekil 5.14. u =3,k = 20 ve n = 30 oldugunda ilk dort aykir1 gézlem igin maskeleme

oranlari

n=30 i¢in 6nerilen yontem diisiik maskeleme oranina sahiptir. Veri setinin %10’ unu asacak

sekilde aykir1 gozlem eklenmesine ragmen, dogru tespit oraninin yiiksek ve maskeleme

oraninin diisiik oldugu gbzlenmistir.

Yapilan simiilasyonlar sonucunda ¢ = 3,k = 20 ve n = 30 oldugu durumda sahte aykir

gbzleme rastlanmamugtir.
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~1aykiri gozlem 2 aykirl gézlem
1.050- 1.050-
1.025- 1.025-
(a]
= 1.000 = 1.000-
O
0.975- 0.975-
0.,950- [ ' ' ' [ 0.950 i i ' ' i i
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0,95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gézlem 4 aykir gézlem
1.050 -
1.0000 -
1.025 -
0.9999
O
E 1.000 - E
0.9998 -
0.975-
0.9997 -
0,950~ ' ' ' | [ i i i i i i
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.15. u = 3,k = 20 ve n = 60 oldugunda ilk dort aykir1 goézlem igin dogru tespit
oranlar1

n=60 oldugunda Onerilen yontemin dogru tespit oraninin yiiksek oldugu goriilmektedir.
Dort aykiri gozlemde dahi, aykirt gézlem tespit oran1 %70 bozulma derecesi ile %99.97
olarak elde edilmistir. Orneklem boyutu arttikca, dogru tespit oraninmn arttigi

gorilmektedir.
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1 aykiri gézlem 2 aykir1 gézlem
0.050- 0.050 -
0.025- 0.025-
= 0.000- = 0.000-
0.025- -0.025-
-0.050- ) ' ' i ' 0.050- | [ ! | -
0.70 0.75 0.80 0.85 0.80 0.95 0.70 075 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gbzlem 4 aykir gbézlem
0.050 -
3e-04 -
0.025-
2e-04-
5 0.000- =
1e-04 -
0.025-
0e+00-
0.050- ' ' ' ! ' ' ' ' ' ! !
070 0.75 0.80 0.85 0.80 0.95 070 0.75 0.80 0.85 0.90 095
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.16. u = 3,k =20 ve n = 60 oldugunda ilk dort aykirt gozlem igin maskeleme
oranlar1

n=60 i¢cin maskeleme oranlarinin, dogru tespit oraniyla uyumlu olacak sekilde sifir ve sifira

yakin oldugu goriilmektedir.
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1 aykiri gbzlem
0.0
0012 -
w
0.011
0.010
0.70 075 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi
3 aykin gézlem
0.050-
0.025-
0 0.000-
-0,025 -
-0.050= i | [ | [
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 095
bozulma derecesi

2 aykiri gézlem

Oe+00 -
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90
bozulma derecesi

4 aykiri gbzlem

0.050-

0.95

0.70 075 0.80 0.85 0.90
bozulma derecesi

0.95

Sekil 5.17. u = 3,k = 20 ve n = 60 oldugunda ilk dort aykir1 gozlem i¢in sahte aykir

gbzlem oranlari

n=60 oldugunda, sahte aykir1 gézlem gézlenmeye baglamistir. Ancak ilk iki aykir1 gézlem

tespitinde sahte aykirt gozlem durumuna rastlanmigken, 3. ve 4. aykir1 gozlemler

eklendiginde sahte aykir1 gozleme rastlanmamistir. Bozulma derecesi arttikca sahte aykiri

gbzlem oraninin azaldig: goriilmektedir.
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1.050

0.81-

0.89-

1 aykin gozlem 2 aykiri gézlem
1.000 -
0998
O
1 i
(]
0.996 -
0.984 -
J;F'J -J!' 0 éu ul'sf 'JL_‘-'J 0 ﬁ':' 0 I'-[! 1- 101 céf (.éc 15
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gézlem 4 aykiri gézlem
0.64- /_____,
s
e
y
e
/
0.62-
o
(m]
0.50
0.70 075 CI.é[ 0.85 0.90 095 0.70 075 1]..3[ 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.18. u =3,k =10 ve n = 20 oldugunda ilk dort aykir1 gézlem i¢in dogru tespit

oranlari

Veri setinin yayilimi arttik¢a aykirt gézlem tespitinin giliclesmesi beklenen bir durumdur.

Ancak iki aykir1 gozlem durumu ele alindiginda, en diisiik bozulma derecesinde dahi dogru

tespit oraninin %99.4 olmasi, onerilen yontemin performansini destekler niteliktedir. Veri

setindeki aykir1 goézlem oram1 %10’dan fazla oldugunda, aykir1 gozlem tespit oraninda

beklendigi lizere diisiis yasanmuistir.
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bozulma derecesi

1 aykiri gézlem 2 aykiri gbzlem
0.050 -
0.006-
0.025-
0.004-
= 0.000- =
0.002-
0.025-
0.000
0.080- ! . | ' ' ’ ' . ' ' !
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gozlem 4 aykiri gézlem
0.1
0.15
0.40-
= 0.13- =
0.38
0.11-
*
b
.
.
Y
,
0.09- 25 ———
0.0¢ 0365 -
| \ : : ' \ ! ! | ‘ ‘ '
0.70 075 0.80 0.85 0.90 0.95 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95

bozulma derecesi

Sekil 5.19. u =3,k =10 ve
oranlari

n=20 oldugunda maskeleme

n = 20 oldugunda ilk dort aykir1 gézlem i¢in maskeleme

ile ilgili elde edilen sonuglar, dogru tespit orani ile

uyumludur. ilk iki aykir1 gézlem icin maskeleme oranlari sifira yakinken, aykiri gézlem

sayist veri setinin %10’unu

astiginda maskeleme oranlarinda artis gozlenmistir. Veri

setinin bozulma derecesi arttikca maskeleme oraninin azaldig: agikca goriilmektedir.

Yapilan simiilasyonlar sonucunda ¢ = 3,k = 10 ve n = 20 oldugu durumda sahte aykiri

gbzleme rastlanmamustir.
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1 aykiri gézlem 2 aykiri gbzlem
1.050 -
1.0000 - . . . .
- 0.9999-
0,9996-
E 1.000 - E
= 1,000 5
0.9997-
0975 i
9986 -
0.9995-
0950~ ! ! ' ' \ ! : ' !
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykir gdzlem 4 aykiri gozlem
0.99
0.84
0.96-
0.82
-] ]
o A
097
0.80
0.96- ~
078- //
e
EI.;’U J%E III.IJZI 085 Jé[ B.I-_'IE '.".I"'EI J%—'E D.IC;;I E.é:’ Jé[
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.20. u =3,k =10 ve n = 30 oldugunda ilk dort aykir1 gézlem i¢in dogru tespit

oranlari

n=30 oldugunda, bozulma derecesi arttikca dogru tespit oraninin arttigi goézlenmistir.

Birden fazla aykir1 gozlem oldugunda ve bozulma derecesi %75 ve iistii degerler aldiginda,

dogru tespit oranmin %97 nin iizerinde oldugu goriilmektedir. Bu durum, veri setinin

%10’u kadar aykir1 gézlem oldugu durumlar i¢in gecerlidir.
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1 aykir gézlem
0.050 -
0.02
= 0.000-
1.025
0.050- ! ! \ ! !
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi
3 aykiri gézlem
0.04-
0.03-
=
0.02-
0.01-
070 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi

2 aykiri gézlem

He-04 -

4e-04 -

Je-04 -

2e-04 -

1e-04 -

0e+00

070 075 0.80 0.85 0.80 0.95
bozulma derecesi

4 aykiri gézlem

0.200-

0.175-

0.150- T
™,
™,
-
] ] 1 ] Ll
0.70 075 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi

Sekil 5.21. u =3,k =10 ve n = 30 oldugunda ilk dort aykir1 gézlem i¢in maskeleme

oranlari

n=30 oldugunda maskeleme ile ilgili elde edilen sonucglar, dogru tespit orani ile
uyumludur. Ik ii¢ aykir1 gdzlem igin maskeleme oranlari sifira yakinken, aykir1 gézlem
sayist veri setinin %10’unu astiginda maskeleme oranlarinda artis gozlenmistir. Veri

setinin bozulma derecesi arttikga maskeleme oraninin azaldigi agik¢a goriilmektedir.

Aykir1 gozlem sayisi arttikca maskeleme orani da artmaktadir.
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1 aykiri gézlem 2 aykiri gozlem
0.050-
0.0015-
0.025-
0.0010-
w2 W 0.000-
0.0005
0.02
0.0000 -
| ! ] ! 1 | 0.050- | ! ' ! |
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 09
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gbzlem 4 aykir1 gézlem
0.050- 0.050 -
0.025- 0.025-
1] 0.000- W 0.000-
0.025 - 0,035 -
-0.050 ' ' ' ' i 0.050 i ' ' ]
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.70 0.75 0.30 0.35 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.22. u =3,k =10 ve n = 30 oldugunda ilk dort aykir1 gézlem i¢in sahte aykiri

gozlem oranlari

n=30 oldugunda, sadece bir aykir1 gbzlem tespitinde sahte aykir1 goézlem durumuyla

karsilagilmistir. Veri setinin bozulma derecesi arttikca sahte aykiri gézlem orami sifira

yaklagmigtir. Veri setinin yayilimi arttik¢a kiigiik 6rneklemlerde dahi sahte aykir1 gozlem

durumuyla karsilagilabilecegi gézlenmistir.
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1 aykirl gézlem 2 aykiri gézlem
1.050- 1.050 -
1.025- 025-
O [
= 1.000
55 1.00 b i
0.875- 0.975
0.950- , ‘ ' ! 0.950- ' ' | !
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.7 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykir gozlem 4 aykiri gézlem
1.0000- 0000-
0.9975-
0.9995
o 0
5 E 0.9950
0.9990 -
0.9925-
0.9900-
070 075 080 085 080 095 070 075 080 085 090 095
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.23. u = 3,k =10 ve n = 60 oldugunda ilk dort aykir1 gozlem igin dogru tespit

oranlari

n=60 oldugunda, dogru tespit oraninin incelenen biitlin durumlarda yiiksek oldugu

gdzlenmistir. n=20 ve n=30’a kiyasla, dogru tespit oraninda artig gozlenmistir.




1 aykirn gézlem 2 aykiri gbzlem
0.050- 0.050 -
0.025 0.025-
= 0.000- = 0.000-
0.025 -0.025 -
0.050- - : ' ' ) 0050 ! | | '
0.70 1,75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.70 0.75 0.30 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykir gézlem 4 aykiri gézlem
0.0100 -
0.0075-
1e-03
= = 0.0050-
5e-04-
0.0025 -
Oe+00 - 0.0000 -
0.70 0.75 0.80 0.85 0.80 0.95 0.70 0.75 0.80 085 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.24. u =3,k =10 ve n = 60 oldugunda ilk dort aykir1 gézlem i¢in maskeleme
oranlar1

n=60 oldugunda, dogru tespit orantyla uyumlu olarak, diisik maskeleme oranlar1 elde

edilmistir. Veri setinin bozulma orani arttikca maskeleme oraninin azaldigi gézlenmistir.
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1 aykir gézlem
0.01
wn
0.014-
0.01 : Y
0.70 L] 0.80 0.85 0.90 0.8
bozulma derecesi
3 aykirl gézlem
e-05
4e-05
n
2e-05
Oe=00-
a JT Jél} Jil'_'": U:;‘“_' LJ::'I':
bozulma derecesi

2 aykiri gozlem

0.0020-

0.0015~-

0
0.0010-
0.0005-
0.7 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi
4 aykiri gozlem
o.oal-
0.025
" 0.000-
-0.025-
0.050 ' ' ' ' ' '
0.70 0.75 0.80 0.85 0.80 0.95

bozulma derecesi

Sekil 5.25. u =3,k =10 ve n = 60 oldugunda ilk dort aykir1 gézlem i¢in sahte aykiri

gbzlem oranlari

n=60 oldugunda, sahte aykir1 gézlem durumu ortaya ¢ikmaya baglamistir. Sekil 5.25’ten de

goriildiigl iizere, sahte aykir1 gozlem varligi herhangi bir diizen takip etmemektedir.

Yukaridaki tablo ve sekillerden elde edilen sonuglara gore, Onerilen yontemin yiiksek

dogru tespit, diisiik maskeleme ve sahte aykir1 gézlem oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Veri setinin bozulma derecesi arttikga aykir1 deger tespit oran1 da artmaktadir. Veri setinin

yayilimi aykir1 gozlem tespitini etkileyen 6nemli parametrelerden biridir ve veri setinin

cember etrafindaki yayilimi arttikca aykiri deger tespit oranmin diistiigli ancak buna

ragmen Onerilen yontemin hala yiliksek oranlarda aykir1 deger tespit oranina sahip oldugu

gozlenmistir.
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Orneklem boyutu kiigiik ve veri setinin yogunlugu kiiciik iken sahte aykir1 gozleme
rastlanmamig, boyut ve veri setinin yayilimi arttikca sahte aykir1 gézlem durumu ortaya

cikmaya baglamistir.

5.1.8. Gergek veri seti uygulamasi

Collett(1980) tarafindan kullanilan Kurbagalar (Frogs) veri seti, 6nerilen yontemi sinamak
icin kullanilmigtir. Ferguson, LanTOeth ve McKeown (1967), kuzeyli c¢ekirge
kurbagalarinin yurda doniis kabiliyetini arastirmak i¢in bir dizi deney yapmustir. Bu
deneylerin birinde, Mississipi yakinlarinda terkedilmis bir akintt menderesinin ¢amurundan
bir miktar kurbaga toplanmustir. Toplanan kurbagalar, toplandiklar1 noktanin
kuzeybatisindaki bir odaya alinmstir. 30 saat boyunca karanlik odada kalan kurbagalardan
14’1 serbest birakilarak ve baslangi¢ referans noktasi “Kuzey” alinarak gittikleri yonler

derece cinsinden kaydedilmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki ¢izelgede verildigi gibidir:

Cizelge 5.7. Kurbagalar veri seti

n; |1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 |11 |12 |13 |14
6; | 104 | 110 | 117 | 121 | 127 | 130 | 136 | 145 | 152 | 178 | 184 | 192 | 200 | 316

Veri setinin dairesel diizlemde gosterimi asagidaki gibidir:

Sekil 5.26.Kurbagalar veri setinin dairesel diizlemde gosterimi
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Baslangic noktast kuzey ve hareket yonii saat yonii alinmustir. Sekil (5.26)’da, 14.
kurbaganin diger kurbagalardan farkli davranis sergiledigi agik¢a goriilmektedir ancak bu
durum 14. gézlemin kesin olarak aykir1 gdzlem oldugunu belirtmemektedir. Onerilen
yontem uygulanmadan 6nce, veri setinin VM dagilimindan gelip gelmedigini test etmek
icin “Watson’s Test” uygulanmig ve a = 0,05 anlam diizeyinde asagidaki sonug¢ elde

edilmistir.

Watson's Test for the von Mises Distribution

Test Statistic: 0.0534
Level 0.05 Critical Value: 0.101

Do Not Reject Null Hypothesis

Watson’s testinin sonucuna gore, veri setinin VM dagilimindan geldigi sonucuna
varilmistir. Tarafimizca Onerilen yontem ile bahsedilen diger yontemler bu veri setine
uygulanmistir.  Onerilen yéntem kullanildiginda, diger yontemlerde oldugu gibi 14.

gozlem aykir1 gézlem olarak tespit edilmistir.

Mahmood ve digerleri (2017) ¢alismasindan yola ¢ikarak, frogs veri seti %20 oraninda (3
aykiri gozlem olacak sekilde) kirletilmigtir. Veri setini kirletme islemi esitlik (5.18)
kullanilarak yapilmistir. Onerilen ydntem %20 bozulma orami icin uygulamp diger

yontemlerle karsilastirildiginda elde edilen sonuglar ¢izelge 5.8’de verilmistir.
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Cizelge 5.8. Kurbaga (frogs) veri seti icin farkli istatistiklerin performanslarinin

karsilastirilmasi
: Onerilen
Mardia | M A | Chord | RCDu o
Y ontem
Aykir
gbzlem tespit 1 1 1 1 1 1
Orijinal o
veri seti | Maskeleme |, o | o] o 0 0
orani
Sahte aykin |, o | o] o 0 0
gbzlem orani
Aykirt
gbzlem tespit 0 0 0 0 1 1
%20 orani
bozulma | Maskeleme 1 1 1 1 0 0
orani orani
Sahte aykin |, o o] o 0 0
gbzlem orani

Elde edilen bulgulara gére onerilen yontem, RCDu istatistiginde oldugu gibi %20 bozulma
oraninda aykir1 gézlemleri tespit edebilmistir. RCDu istatistiginde kesim noktalari, farkli
parametreleri ve farkli 6rnek boyutlar1 kullanilarak, veri setinin dagilimimin bilindigi ve
Von-Mises oldugu durumlar i¢in elde edilmisti. Ancak kullanilacak veri setinin dagilimi
bu varsayimlar1 saglamiyorsa, veri setinin dagilimi hakkinda elimizde 6nsel bilgi yoksa,
yukarida s6z edilen Mardia, M, A, Chord ve RCDu istatistiklerinin aykir1 gozlem tespiti
i¢in kullanimi miimkiin olmayacaktir. Onerilen yontem ise, veri setiyle ilgili herhangi bir
varsayim veya oOnsel bilgi gerekmeden kullanilabilen parametrik olmayan bir yontem olup

aykir1 gozlem tespitinde basarili sonuglar vermektedir.

5.2. Dairesel Regresyonda Aykir1 Gozlem Kavram ve Tespiti icin Onerilen
Yontemler

Dairesel regresyonda da bugiine kadar yapilan ¢alismalarin hepsi, hatalarin sifir ortalamali
ve dagilimin bilindigi durum igin yapilmistir. Literatiirde parametrik olmayan dairesel
regresyonda aykirt gozlem tespiti i¢in yapilan herhangi bir ¢alisma bulunmamaktadir.
Onerilen yontemler, bilinen dagilimin tahmin edilebilen parametrelerine gére calismakta

ve bu nedenle parametrik olmayan modellerde dogru sonuglar vermemektedir.
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Bu boliimde oncelikle basit dairesel regresyonda aykir1 gézlem tespiti i¢in literatiirde yer
alan yontemler incelenecek, daha sonra parametrik olmayan dairesel regresyonda aykiri

gbzlem tespiti igin Onerilen yontemin algoritmasi verilecektir.
5.2.1. COVRATIO istatistigi

Basit dairesel regresyonun kovaryans matrisinin kullanimina dayali bu ydntem, yanit
degiskenindeki aykir1 gozlemlerin tespiti i¢in Abuzaid ve digerleri (2011) tarafindan
Onerilmistir. Bu istatistik, dogrusal regresyon modellerinde uygulanan COVRATIO
istatistiginin dairesel regresyona uyarlamasidir. Mardia istatistiginde oldugu gibi i.
gozlemin veri setinden ¢ikarilmasi mantigiyla calismaktadir. COVRATIO istatistigi esitlik
(5.19)’da verilmistir:

COVRATIO ;) = % (5.19)

Burada |[COV| = ﬁ olup, tiim gozlemleri iceren veri seti kullanilarak hesaplanir.

|C OV(_i)| ise, 1. gozlem veri setinden ¢ikarildiginda elde edilen kovaryans matrisini ifade

etmektedir.

Kesim noktasi, farkli k parametresi ve farkli n degerleri i¢cin Monte Carlo simiilasyonu
yardimiyla belirlenmistir. Herhangi bir 6rneklem boyutu “n” i¢in kesim noktasinin (1?6)’6

yakin sonuglar verdigi goézlemlenmistir. Eger |COVRAT10(_l-) — 1| degeri kesim

noktasindan biiyiik ise, i. gdzlem aykir1 gdzlemdir sonucuna varilmistir.
5.2.2. DMCEc istatistigi
Abuzaid (2010) tarafindan 6nerilen bu istatistik, ortalama dairesel hataya alternatif bir 6l¢ii

olarak kosiniis fonksiyonlarini kullanmaktadir. Kosiniis fonksiyonu yardimiyla elde edilen

ortalama hata istatistigi esitlik (5.20)’de tanimlanmuistir.

MCE; =1 -~ cos(y; — ;) (5.20)
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Kosiniis fonksiyonunun tanim arali§inin [-1,1] oldugu g6z oniine alindiginda, MCE,
istatistiginin [0,2] araliginda tanimli oldugu agikg¢a goriilmektedir. Eger y; gozlemi aykiri
gozlem ise, y; ile y; arasindaki dairesel uzakligin biiyilk olmasi ve dolayisiyla MCE,
degerinin artmasi beklenir. y; aykiri gdzleminin ¢ikarilmasi, MCE, istatistiginin degerini
disiirecektir. Aykir1 gozlem tanimlamak igin gelistirilen istatistik esitlik (5.21)’de

verilmistir.

DMCEcyy = |MCE, — MCE (5.21)

€(=0

Burada MCE, 1. gbzlem veri setinden ¢ikarildiginda elde edilen istatistigin degerini

¢(~iy’
vermektedir. Aykir1 gozlem tespiti igin gerekli olan kesim noktasi ise esitlik (5.22)

yardimziyla belirlenmektedir.
DMCEc = maks|MCEc — MCEc(_;)| (5.22)

Eger DMCEc(;) gozlemi kesim noktasindan biiyiikse, i. gozlem aykiri gézlem olarak

adlandirilir. Kesim noktasint belirlemek igin farkli x parametreleri, n degerleri ve

yuzdelikler kullanilarak MC simiilasyon ¢aligmasi yapilmustir.

5.2.3. DMCE:s istatistigi

Abuzaid ve digerleri (2010), DMCEc istatistiginde oldugu gibi, [0, g] araliginda artan bir

fonksiyon olan siniis fonksiyonu kullanilarak ortalama dairesel hataya alternatif bir 6l¢ii
gelistirmistir.  Sinilis fonksiyonu yardimiyla Onerilen ortalama hata istatistigi esitlik

(5.23)’te tanimlanmustir.

MCEs =%Zsin (d) (5.23)

2
Burada dairesel uzaklik olarak esitlik (5.24) kullanilmaktadir.

di=m—|m—ly;— 9| (5.24)
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Sinilis fonksiyonunun tanim araligi géz Oniine alindiginda, MCEs istatistiginin [0,1]
aralifinda tanimli oldugu agik¢a goriilmektedir. MCEc istatistiginde de oldugu gibi, aykiri
gozlem varliginda MCEs istatistiginin degerinin artmasi beklenmektedir. Bu nedenle,
MCE, istatistigine benzer olarak, i. gézlemin veri setinden ¢ikarilmasina dayal olarak elde

edilen aykir1 gozlem tespiti icin kullanilacak istatistik esitlik (5.25)’te verilmistir.
DMCEs; = |MCEs — MCEs_;)| (5.25)

Burada MCE Se=iy » L gbzlem veri setinden ¢ikarildiktan sonra elde edilen ortalama hata

istatistigidir. Aykir1 gozlem tespiti i¢in kullanilacak kesim noktasi ise esitlik (5.26)’da

tanimlanmustir.

cut DMCEs = maks|MCEs — MCEs_;)| (5.26)

Esitlik (5.26)’da tanimlanan kesim noktasindan biiylik deger alan gézlem, aykiri gézlem

olarak adlandirilmaktadir.
5.2.4. RCDy istatistigi

Dairesel ortalamalarindan uzakta bulunan bir dairesel gozlem aykir1 goézlem olarak
adlandirilabilmektedir ancak dairesel ortalama da aritmetik ortalama gibi aykir1 goézlem
varliginda saglam bir davranis sergilememektedir. Dairesel medyanin ise, dairesel
ortalamaya gore daha saglam bir davranis sergiledigi bilinmektedir. Bu nedenle Mahmood
ve digerleri (2017) tarafindan Onerilen RCD, (“Robust Circular Distance™) istatistigi,
dairesel artiklarin dairesel medyana olan uzakligini kullanarak aykiri gozlem tespiti
yapmaktadir. Bu yontemde Jammalamadaka ve SenGupta (2001) tarafindan onerilen ve
esitlik (5.1)’de tammlanan dairesel uzaklik kullamlmaktadir. RCD,, istatistiginin
hesaplanmasi icin ilk olarak esitlik (5.27)’de verilen tahmin edilen dairesel artiklarin
uzaklig1, daha sonra esitlik (5.28) ile verilen tahmin edilen dairesel artiklarin uzaklig1 ¢7;

ile dairesel medyan arasindaki uzaklik hesaplanir.

(G =nm—|mr—1ly; — 9il]) (5.27)

9
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¢r[RCD;], = 7 — | — |&F — med (&) (5.28)

Eger y; gozlemi aykirt gozlem ise, ¢i’nin degerinin artacagi, ve dolayisiyla ¢t; ile ¢i’nin
nispeten biiylik degerler alacagi aciktir. Bu nedenle, kesim noktast esitlik (5.29) ile

tanimlanmaktadir.

cut RCD,, = maks[RCD],, (5.29)

Kesim noktasindan biiyiik herhangi bir [RCD;], gdzlemi, aykir1 gbzlem olarak tespit
edilmektedir. Burada kesim noktalari yine VM dagilimi varsayimi altinda farkli

parametreler i¢in Monte Carlo simiilasyonu yapilarak elde edilmistir.
5.2.5. Onerilen istatistik

Parametrik olmayan dairesel regresyonda aykir1 gozlem tespiti icin, bilgimiz dahilinde, bu
giine kadar i¢in yapilmis ¢alisma bulunmamaktadir. Bu boliimde, herhangi bir varsayim
(dagilim vb.) veya veri setinin fonksiyonel sekli ile ilgili Onsel herhangi bir bilgi
olmadiginda aykir1 gozlem tespitine yodnelik bir ydntem Onerilmistir. YOntemin
gecerliliginin  sinanmasi i¢in simiilasyon c¢alismalar1 yapilmis, ardindan gergek veri
setleriyle yontemin islevselligi ispatlanmistir. Onerilen yontemde amag, mutlak artiklardan
yararlanarak aykirt gozlem tespiti yapabilmektir. Bu amagla, ortalamaya gore daha
dayaniklt (robust) olan dairesel medyan kullanilmigtir. Mutlak artiklarin dairesel
medyanlarina olan uzakliklar1 hesaplanmis ve esik degeri tespiti igin “bootstrap”
yonteminden yararlanilmistir. Bootstrap yontemi ile mutlak artiklar icin veri setinin
boyutunda (n) 6rneklemler iiretilmis ve her bir 6rnegin dairesel medyan1 hesaplanmaistir.
Ardindan iretilen n boyutlu her bir orneklemin dairesel medyani ile mutlak farki
hesaplanmis, hesaplanan bu farklarin %95. yiizdelikleri elde edilmistir. Esik degeri, elde
edilen yiizdeliklerin ortalamasi olarak belirlenmistir. Herhangi bir gdzlemin mutlak
artiginin dairesel medyana olan uzakligi eger kesim noktasindan biiyiikse, bu gozlem
aykirt gozlem olarak adlandirilmaktadir. Onerilen algoritmanin adimlar1 asagida

verilmistir.
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1)

2)

3)

4)
5)

6)

7)

Mutlak artiklar hesaplanir.

res = |y; — 9l

Mutlak artiklar ile artiklarin dairesel medyaninin (med) mutlak farki hesaplanir.

mf = |res — med|

Bootstrap yontemi ile, mutlak artiklar i¢in yeniden ornekleme yaparak “n” boyutlu
resg Orneklemleri tiretilir.

Uretilen resy 6rneklemlerinin her birinin dairesel medyan1 medy hesaplanur.

resp Orneklemleri ile dairesel medyanlar1 (medp) arasindaki mutlak fark hesaplanir.
fark = |resg — medg|

Adim 5’te elde edilen farklarin ytizdelikleri ve elde edilen yiizdeliklerin ortalamasi
hesaplanir. (Q)

Adim 6’da elde edilen Q degeri, aykir1 gozlem tespiti icin kullanilacak kesim

noktasidir. Eger mf; > Q ise i. gézlemin aykir1 gozlem oldugu tespit edilmistir.

Yapilan simiilasyonlar sonucunda maskeleme ve sahte aykiri gézlem oranlar1 gdz oniine

alindiginda, esik degerinin belirlenmesinde 9%95. ylizdeligin kullanilmas: yeterli

goriilmiistiir.

Sekil 5.27°de, dnerilen yontemin akis diyagrami verilmistir.
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mf; >Q 1se 1. gozlem aykin

gizlemdir.

Mutlak artiklar hesaplanir.

res = |y, — ¥ Adm 5°te elde edilen farklarn
yiizdelikleri ve elde edilen yiizdeliklerin

ortalamasi hesaplanir. (Q)

Mutlak artiklar ile artiklarimn dairesel

d d tlak fark .. .
medyanmin - (med) mutlak farks resg orneklemleri ile dairesel medyanlari

hesaplanr.
ssapranit (medg) arasindaki mutlak fark hesaplanir.

mf = |res —med
f=1 | fark = |resg — medgl|

hesaplanir.

Bootstrap y&ntemi kullanilarak Uretilen resg érneklemlerinin her
resg hesaplanir. a birinin dairesel medyani medg

Sekil 5.27. Parametrik olmayan dairesel regresyon analizinde aykir1 gozlem tespiti igin
Onerilen yontemin akis diyagrami

5.2.6. Simiilasyon ¢alismasi

Bu calismanin amaci, agiklayici degisken dogrusal ve yanit degiskeni dairesel oldugunda
ve veri setinde aykirt gozlem oldugunda parametrik olmayan dairesel regresyon
yontemlerinin davranislarini incelemektir. Bu amacla, Nadaraya Watson ve Yerel Lineer
Kernel tahmin edicilerinin aykiri goézlem varliginda davraniglart karsilastirilmastir.
Onerilen yontemin dogrulugunu arastirmak {izere, bir dizi simiilasyon c¢aligmasi

yapilmistir. Bu ¢alisma yapilirken asagidaki adimlar takip edilmistir:
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Aciklayici degisken olan X rasgele degiskeni, normal dagilimdan tiretilmistir.
X~N(3,0.25)
Dairesel yanit degiskeni Y, agsagidaki gibi tiretilmistir (Oliveira,2014):

y = sin (1,5 X (x — g)) + <2 X \/273> X COS (g) +E,

olup €; ~WrappedCauchy(0,1)’dir.
Uyum 1iyiligi 6lgilisii olarak Di Marzio ve digerleri (2012) tarafindan 6nerilen risk
fonksiyonu kullanilmustir.
Aciklayict degiskenimiz dogrusal oldugundan, agirliklandirma i¢in “Gaussian Kernel”
fonksiyonu kullanilmustir.
Parametrik olmayan regresyon yoOntemlerinden NW ve LL tahmin edicileri
kullanilmistir.
Bant genislikleri “Capraz Dogrulama” (Cross Validation) yontemi ile asagidaki
fonksiyonu minimize eden deger olarak belirlenmistir:

Li(=cos (v; — f71(x))
n=20, 40, 50, 100, 200 boyutlu veri setleri iiretilmistir.
Bozulma derecesi y = 0.45,0.50,0.55,0.60,0.65,0.70,0.75,0.80, 0.85,0.90, 0.95
degerlerini almig ve veri setlerine farkli oranlarda aykir1 gézlemler eklenmistir.
Uretilen yamt degiskenine aykiri gozlem eklenmesi, tek degiskenli veri setlerinde
oldugu gibi asagidaki esitlik yardimiyla gerceklestirilmistir (Mahmood ve
digerleri,2017).
Y =y +ymr mod(2m)
Vi kirletilen yanit degiskeni
Aykir gozlem tespitinde kullanilacak esik degeri (kesim noktasi) i¢in 95. yiizdelikler
elde edilmistir.
NW ile LL tahmin edicilerinin risk degerleri, aykir1 gézlem tespit oranlari, maskeleme,
sahte aykir1 gdzlem oranlar1 incelenmistir.

Monte Carlo simiilasyonu ile 1000 tekrarda elde edilen sonuglar raporlanmstir.

Yapilan simiilasyonlar sonucunda, veri setinin bozulma derecesi %70 ve %70’ten daha

biliylik oldugunda oOnerilen yontemin aykirt gdzlem tespit oranimnin yiliksek oldugu

gorlilmistiir. y= 0.70, 0.80, 0.90 oldugunda elde edilen sonuglar asagidaki ¢izelgelerde

verilmistir:



Cizelge 5.9. y=0,70 oldugunda farkli 6rneklemler i¢in simiilasyon sonuglari

0,70 NW LL
aykiri

N gozle DTO M Sd(M) S Sd(S) R Sd(R) DTO M Sd(M) S Sd(S) R Sd(R)
m

1 0,9989 0,001 0,0323 0,0004 0,0047 | 1,4682 | 0,3163 1 0 0 0 0 1,5260 | 0,1138

2 0,9792 0,0207 0,0997 0 0 2,9441 | 0,4593 0,9938 | 0,0061 | 0,0551 0 0 2,977 0,3449

20 3 0,9206 0,0793 0,1653 0,0001 0,0029 4,322 0,7135 0,9326 | 0,0673 0,151 0,0002 0,0036 | 4,3053 | 0,6345

4 0,7515 0,2484 0,2189 0,000009 0,0024 | 5,5862 1,0452 0,7680 | 0,2319 | 0,2212 0,0001 0,0034 | 555507 | 0,8348

1 0,9994 0,0006 0,0705 0,0011 0,0061 | 1,4815 | 0,3003 1 0 0 0,0005 0,0038 1,55 0,0641

2 0,9914 0,0085 0,0647 0,00002 0,0008 | 2,9884 | 0,4338 1 0 0 0 0 3,0617 | 0,0231

40 3 0,9882 0,0117 0,0633 0,00005 0,0012 | 4,4993 | 0,4466 0,9966 | 0,0033 | 0,0365 0,00002 | 0,0008 | 4,5807 | 0,2929

4 0,9574 0,0425 0,1113 0,00005 0,0012 | 59676 | 0,6063 0,9832 | 0,0167 | 0,0701 0,00002 | 0,0008 | 6,0567 | 0,4102

1 0,995 0,005 0,0944 0,0023 0,0087 | 1,4871 | 0,2956 1 0 0 0,0016 0,0058 1,551 0,0693

2 0,9945 0,0055 0,0473 0,0001 0,0022 | 3,0286 | 0,3344 0,999 0,001 0,0223 0,00002 | 0,0006 | 3,0857 0,191

50 3 0,9919 0,0081 0,0532 0,00002 0,0006 | 4,5188 | 0,4404 | 0,9973 | 0,0027 | 0,0332 0,00002 | 0,0006 | 4,6026 | 0,2728

4 0,9814 0,0185 0,0745 0,00004 0,0009 | 5,9823 0,557 0,9924 | 0,0076 | 0,0507 0,00004 | 0,0009 | 6,0836 | 0,3969

1 0,998 0,002 0,0834 0,043 0,0384 | 1,5227 | 0,2249 1 0 0 0,0291 0,0387 1,5664 | 0,0522

2 0,9975 0,0025 0,0352 0,0084 0,053 3,0612 | 0,3113 1 0 0 0,0055 0,0439 | 3,1172 | 0,1635

100 3 0,997 0,003 0,0314 0,0016 0,0294 | 45972 | 0,3743 1 0 0 0,0005 0,0023 4,675 0,1596

4 0,9965 0,0035 0,0333 0,0001 0,0011 | 6,1315 | 0,4205 1 0 0 0,00003 | 0,0007 | 6,2271 | 0,1804

1 1 0 0 0,0516 0,0395 | 1,5468 | 0,1738 1 0 0 0,0513 0,0053 1,5735 | 0,0313

2 0,999 0,001 0,0223 0,0462 0,043 3,1074 0,211 1 0 0 0,0453 0,0091 | 3,1416 | 0,0677

200 3 0,9986 0,0014 0,0315 0,0383 0,0495 | 4,6511 | 0,2919 1 0 0 0,0339 0,0157 | 4,7113 | 0,1049

4 0,9985 0,0015 0,0193 0,0245 0,0755 | 6,2132 | 0,2956 1 0 0 0,0036 0,0448 | 6,2724 | 0,1977

S6



Cizelge 5.10. y=0,80 oldugunda farkli 6rneklemler i¢in simiilasyon sonuglari

Y =080 NW LL
N gj)yzlj“;}n DTO M Sd(M) S Sd(S) R SA(R) DTO M Sd(M) S Sd(S) R SA(R)
1 1 0 0 0,0001 0,0023 1,6692 0,4338 1 0 0 0 0 1,7675 0,1485
2 0,9844 0,0156 0,0944 0 0 3,4277 0,5256 0,9975 0,0025 0,0519 0 0 3,487 0,3808
20 3 0,9405 0,0594 0,159 0 0 5,1025 0,7873 0,9519 0,048 0,136 0 0 5,1038 0,7284
4 0,8135 0,1864 0,2103 0 0 6,6967 1,0799 0,816 0,1839 0,2131 0,00008 0,0023 6,6474 0,9339
1 0,995 0,005 0,0705 0,0008 0,0061 1,7186 0,3436 1 0 0 0,0002 0,0026 1,784 0,0934
2 0,9935 0,0065 0,0566 0,00002 0,0008 3,4728 0,4424 0,9985 0,0015 0,0273 0 0 3,5447 0,2273
40 3 0,9925 0,0165 0,071 0 0 51921 0,5868 0,9963 0,0036 0,0348 0 0 5,293 0,362
4 0,9704 0,0295 0,1034 0 0 6,977 0,5886 0,9906 0,0093 0,0548 0 0 7,0629 0,3802
1 0,997 0,003 0,0891 0,0013 0,0071 1,7197 0,3310 1 0 0 0,0008 0,0041 1,7873 0,0815
2 0,9964 0,0036 0,0566 0,00004 0,0009 3,4636 0,4922 0,9996 0,0004 0,0158 0,00002 0,0006 3,5626 0,1825
50 3 0,9933 0,0067 0,0467 0 0 5233 0,4907 0,9983 0,0017 0,0235 0 0 53227 0,3192
4 0,9844 0,0156 0,0708 0 0 6,968 0,5899 0,9959 0,0041 0,0369 0 0 7,0953 0,284
1 0,997 0,003 0,0547 0,0428 0,0599 17622 0,2407 1 0 0 0,0274 0,0223 1,7975 0,0398
2 0,9985 0,0015 0,0273 0,0051 0,0432 3,5232 0,3602 1 0 0 0,0017 0,0057 3,5893 0,0428
100 3 0,997 0,003 0,0314 0,0032 0,0519 5,3101 0,351 1 0 0 0,0011 0,0316 5,3782 0,1381
4 0,9967 0,0033 0,0304 0,00003 0,0005 7,0768 0,4101 1 0 0 0,00001 0,0003 7,1605 0,1634
1 1 0 0 0,0510 0,0368 1,7888 0,1264 1 0 0 0,0517 0,0049 1,8008 0,044
2 1 0 0 0,0502 0,0758 3,5589 0,2764 1 0 0 0,0463 0,0312 3,5930 0,1367
200 3 0,9986 0,0014 0,0278 0,0388 0,0587 5,3528 0,2928 1 0 0 0,0335 0,0158 5,3975 0,0744
4 0,998 0,002 0,0222 0,0218 0,0661 7,1322 0,3227 1 0 0 0,0114 0,0441 7,1827 0,1722

96



Cizelge 5.11. y=0,90 oldugunda farkli 6rneklemler i¢in simiilasyon sonuglari

y =090 NW LL

N giyziﬂl DTO M Sd(M) S Sd(S) R Sd(R) DTO M Sd(M) S Sd(S) R Sd(R)
1 1 0 0 0,00005 0,0016 1,8247 | 04746 1 0 0 0 0 19124 | 0,2495
2 0,9880 0,002 0,1095 0 0 37151 | 0,6148 0,987 00129 | 0,0793 0 0 37981 | 04641
20 3 09474 | 00526 | 0,1616 0 0 56664 | 0,6593 0,956 0,0439 | 0,1409 0 0 57127 | 0,5369
4 08513 | 0,486 | 0,2084 0 0 75375 | 08191 | 08594 | 0,1405 0,213 0,0024 0,0038 | 75461 | 0,7634
1 09998 | 0,0002 | 0,0446 0,0004 0,004 1,8354 | 04552 1 0 0 0,00005 00011 | 1,9383 | 0,187
2 0,997 0,003 0,0386 0 0 3,7683 | 05106 | 00995 | 00005 | 0,0158 0 0 38722 | 02025
40 3 09933 | 0,0066 0,049 0 0 57058 | 04944 | 0,9979 0,002 0,0257 0 0 57966 | 0,2808
4 09783 | 00216 | 0,0954 0 0 75918 | 06664 | 09914 | 00085 | 0,0554 0,00002 0,0008 | 7,6992 | 05021
1 1 0 0 0,005 0,0035 1,8563 | 04111 1 0 0 0,0005 00031 | 109424 | 00772
2 0,997 0,003 0,0386 0,0004 0,0144 37667 | 05149 1 0 0 0 0 38791 | 0,1762
50 3 0,995 0,005 0,0431 0 0 57013 | 05432 1 0 0 0 0 58007 | 0,2988
4 09865 | 00135 | 0,0607 0 0 75632 | 0,7263 | 09969 | 00041 | 0,0333 0 0 77104 | 04756
1 1 0 0 0,0464 0,0075 12707 | 04147 1 0 0 0 0 1,3407 | 01221
2 0,998 0,002 0,0315 0,0081 0,0766 3,8327 | 0,3473 1 0 0 0 0 3,8865 | 0,1278
100 3 09973 | 00026 | 0,0297 0,0001 0,0014 57598 | 04179 1 0 0 0 0 58203 | 0,2373
4 09967 | 00032 | 0,0283 0,0019 0,04258 7,6837 | 04635 1 0 0 0 0 7,7607 | 0,2524
1 1 0 0 0 0 1,9204 | 02298 1 0 0 0 0 1,0406 | 0,1236

2 1 0 0 0 0 3,8619 0,261 1 0 0 0 0 3,8888 0,12

200 3 09998 | 00002 | 0,0257 0,0451 0,1035 57728 | 03817 1 0 0 0 0 58265 0,183
4 09985 | 00015 | 0,0193 0,0229 0,0905 77231 | 03733 1 0 0 0 0 77744 | 0,2084

L6
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Yapilan simiilasyonlar sonucunda elde edilen egrilerin bir kismi asagida verilmistir.
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Sekil 5.28. Bir aykir1 gézlem varliginda n =20 iken elde edilen egriler (yesil egri NW,
mavi egri LL) (a) aykir1 gozlem yokken (b) aykir1 gézlem varken
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Sekil 5.29. Bir aykir1 gézlem varliginda n =40 iken elde edilen egriler (yesil egri NW,
mavi egri LL) (a) aykir1 gézlem yokken (b) aykir1 gozlem varken
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Sekil 5.30. Bir aykir1 gézlem varliginda n =50 iken elde edilen egriler (yesil egri NW,
mavi egri LL) (a) aykir1 gézlem yokken (b) aykir1 gozlem varken
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Sekil 5.31. iki aykir1 gézlem varliginda n =100 iken elde edilen egriler (yesil egri NW,
mavi egri LL), (a) aykirt gézlem yokken (b) aykir1 gozlem varken
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Sekil 5.32. Iki aykir1 gdzlem varliginda n =200 iken elde edilen egriler (yesil egri NW,
mavi egri LL), (a) aykir1 gézlem yokken (b) aykir1 gézlem varken

Yapilan simiilasyonlar sonucu NW ve LL tahmin edicileri igin farkli bozulma dereceleri ve

farkli 6rneklem boyutlarinda dogru tespit oran1 (DTO), maskeleme orani (M) ve sahte

aykir1 gozlem orani (S) ve risk fonksiyonu degerleri (R) asagidaki sekillerde verildigi gibi

elde edilmistir.
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1 aykiri gézlem

DTo

045 050 055 060 065 070 075 0
bozulma derecesi

3 aykiri gézlem

0.95-

DTO

0.85-

bozulma derecesi

5 070 075 080 085 090 095

) 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95

2 aykiri gézlem

variable o

MW Ho
- L

bozulma derecesi
4 aykiri gézlem
0.8
variable
"
nw 0
- LL o

variable
MW
ol 18

090 085

vanable
NW
* LL

0.45 0.50 055 060 065 0.7 'S 0.80 085 0.90 0.95

Bl U [l
bozulma derecesi

Sekil 5.33. n=20 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL ydntemlerinin

dogru tespit oranlari

n=20 oldugunda, bozulma derecesi arttik¢a, her iki yontem icin de aykir1 gozlem tespit
oraninin arttig1 goriilmektedir. Aykir1 gozlem sayisi arttik¢a dogru tespit orani beklendigi
tizere azalmaktadir. Veri setinin %10’u kadar aykir1 goézlem, yiiksek oranda dogru olarak
tespit edilmistir. LL yonteminde dogru tespit oraninin, NW yontemine gore daha yiiksek

oldugu gozlenmistir. Bu durum, LL yodnteminin aykir1 gézlem varhigindan daha fazla

etkilendigini gostermektedir.
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1 aykiri gézlem
0.0
0.04
el variable
= W
0.02- = LL
0.01-
o.00= x * * & * + - * -
0.45 ﬂ v ﬂ 0 'l 0.80 'l 0.90 ﬂ‘
bozulma derecesi
3 aykiri gézlem
0.20
)
variable
= . MW
+ L
T -
—%
- a
)45 050 055 060 065 0 I'_: ||.-'_~ _:Ij_ _:.:- 090 :|;_n
bozulma derecesi

2 aykir gézlem
variable
* NW
- LL
- .
Lra
»
"
— .
IL [UR=10] !Ij_“ I.-'I U j'- 080 0B5 090 095
bozulma derecesi
4 aykir gdzlem
variable
N
el - 1L
"
45 050 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.B0 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi

Sekil 5.34. n=20 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL yoOntemlerinin

maskeleme oranlari

n=20 i¢in maskeleme oranlari, dogru tespit orani ile uyumlu sonuglar vermistir. Veri

setindeki bozulma orani arttik¢a maskeleme orani sifira yaklasmistir. LL yonteminin NW

yontemine gore daha diisiik maskeleme oranina sahip olmasi, dogru tespit oraninda oldugu

gibi, aykir1 gézlem varligindan daha fazla etkilendigini gostermektedir.



102

1 aykiri gdzlem 2 aykiri gdzlem
0025
0.001
L]
0 |J\'|"
0.004- variable 0.0015- vanable
0 MW (73] b 4 MW
- L 0.00 - LL
0.002
0.0005 -
X -
0.000- T T, 0.0000- i e
045 0 ;':l ] i} | 0 ' 0 075 080 O |—| 0.95 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
= 4 aykiri gézlem
3 aykir gézlem yarg
003~
D002 T
0.002- variable
variable
2 " aw @ ]
- L o . Ll
0.001
0.001
"
i L.
- - &
0,000 — e . — 0.000 »
45 0.50 l- ﬂl?'-ﬂ :' ﬂl-"J 0 T-"-_ ﬂl?’J C'IS'T 080 Q‘I"T 045 0 ;J Ll:.': 0 I?-IJ U:Z‘IT 0700 “ 0.80 085 0 :_‘J U] !Il':
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.35. n=20 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL yontemlerinin
sahte aykir1 gézlem oranlari

n=20 i¢in sahte aykir1 gozlem oranlarina bakildiginda, her iki yontem icin de sifira yakin
degerler aldig1 gozlenmistir. Ancak sahte aykir1 gozlem varliginin, dogru tespit oran1 ve

maskeleme 6l¢iileri gibi belli bir diizene sahip olmadig1 goriilmektedir.



103

1 aykiri gdzlem 2 aykir gézlem
variable variable
E HNW E W
ko R W
- LWL - LL
0,985 -
55 0.60 0.85 0.70 0.75 0.80 0.85 0.00 0.95 : 55 0.60 0.86 0.70 075 0.30 0.85 0.9 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gézlem 4 aykiri gozlem
. 0.98
variable 0.96 variable
E 0 w2
o woE NW
- LL - L
0.94
0.9
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 095 ] 55 0.60 0.85 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.36. n=40 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL yontemlerinin

dogru tespit oranlari

n=40 oldugunda, LL yonteminin aykir1 gozlem tespit oranimin daha yiliksek oldugu

goriilmektedir. Her iki yontem de diisiik bozulma derecesinde dahi yiiksek dogru tespit

oranina sahiptir. LL yonteminin dogru tespit oraninin yiiksek olmasi, aykir1 gbézlemden

daha fazla etkilendigini gostermektedir.
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1 aykiri gézlem 2 aykiri gézlem
115
010
variable variable
= N = NW
- LW - LW
)05
000~ B e T 00 —
)50 0.55 0.60 0.65 0.70 ':\;f 0.80 0.85 0.90 095 0.55 0.60 0.65 ]T‘f 0.75 0.80 0.85 Cl‘fi‘ 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykir gbézlem 4 aykiri gézlem
0f
0.0
vanable variable
= 0.02- . ~ NW = 4 — NW
p - LL 0 % rea - LL
. 00
' - - L . - - - *
5 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.60 0.65 0.70 0.75 0,80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.37. n=40 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL yontemlerinin
maskeleme oranlari

n=40 i¢in maskeleme oranlari, dogru tespit orani ile uyumlu sonuglar vermistir. Bozulma
derecesi arttikga maskeleme oraninin azaldigi ve %85’den fazla bozulma oraninda sifir

oldugu gdzlenmistir.



105

=1
o

De+00-

0.45 0.50 055

1 aykiri gézlem

0.60 0.65 0.7

bozulma derecesi

3 aykir gézlem

0,85 0.90 0.95

0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95

bozulma derecesi

2 aykiri gézlem

varnable vanable
Be- .
HW NW
- LL = LL
-
— Da+D0 - i
:|l1_- 1] L:I 1] :-_- ||l-':| ||:.:- 0 .-'|| 0750 Tj:l 0 I- 1] :—':I ||:~'.-
bozulma derecesi
4 aykir gézlem
04
de-04
variable be-04 - variable
MY ;m W
= LL 28.04- = LL
e-04 - " - -
*.
- . Oee00- * - - t
45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.Y0 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95

= 0
bozulma derecesi

Sekil 5.38. n=40 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL ydntemlerinin
sahte aykir1 gbzlem oranlari

n=40 i¢in sahte aykir1 gézlem oranlarina bakildiginda, her iki yontem i¢in de sifira yakin

degerler aldig1 gozlenmistir. Ancak sahte aykir1 gézlem varliginin, dogru tespit orani ve

maskeleme Olgiileri gibi belli bir diizene sahip olmadig1 ve n=20"ye kiyasla, sahte aykir

gbzlem oraninin azaldigi goriilmektedir.
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1 aykiri gdzlem 2 aykiri gozlem
1.00: > - - - ° . - . ° - 000 = =
)99
0.9950- " variable variable
o N B Nw
E NW B . ‘ W
- LL =L
0.99
0.9900
) 0
55 0.60 0.65 0.70 0,75 0.80 0.85 0,90 0.95 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gézlem 4 aykiri gézlem
1.000 B - - 1000~ .
vanable [ variable
o 0
= 0.990 NV - NW
(=] O
> LL 0.5 J - LL
93
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 45 050 0,55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0,85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.39. n=50 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL yontemlerinin
dogru tespit oranlari

n=50 oldugunda, LL yonteminin aykir1 gozlem tespit oraninin daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Her iki yontem de diisiik bozulma derecesinde dahi yiiksek dogru tespit
oranina sahiptir. LL yonteminin dogru tespit oraninin yiiksek olmasi, aykiri gézlemden

daha fazla etkilendigini gostermektedir.
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1 aykiri gézlem 2 aykiri gézlem
n.012s5- 0.015
0.0100 -
0.010
0.0075- : .
variable variable
= MW = 1 — NW
0.0050 - = LL = LL
0.005
7 - a
0.0025-
= *
0.,0000 - * * - - & - + * * # 0.0040 = ¥ ¥ - - .
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
N 4 aykiri m
3 aykir1 gdzlem ay gbzie
0.02
0.07¢
0.015-
variable 0.050 - variable
= n.010- W = W
- LL = LL
0.005- 0.0z
- it | 1
I —— .
0.000 T 0,000 - |
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 095 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.20 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.40. n=50 oldugunda farkli bozulma parametreleri igin NW ve LL yontemlerinin
maskeleme oranlari

n=50 icin maskeleme oranlari, veri setinin bozulma derecesi arttikca azalmaktadir. LL

yonteminin maskeleme oranlarinin NW yontemine gore daha diisiik oldugu gézlenmistir.
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1 aykiri gdzlem
0.004
it variable
m N'.ﬂ.'
. 1 + LL
.00
L
00 '
L 050 C li 0.60 0.65 0.70 0 I-'% :1.!;.'- ( :':'7 0.90 0.85
bozulma derecesi
3 aykiri gézlem
vanable
m N'.ﬂ.'
+ LL
Da-04 L]
e+00 i i - - - -
)45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
pzulma derecesi

2 aykiri gézlem

= = N

' ' ' ' ' ' ' '
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65

bozulma derecesi

4 aykin gbzlem

De+00 - -

bozulma derecesi

vanable
NwW
- LL

0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95

vanable
NW
- LL

Sekil 5.41. n=50 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL yontemlerinin

sahte aykir1 gdzlem oranlar1

n=50 oldugunda sahte aykir1 gézlem oranlarina bakildiginda, her iki yontem i¢in de sifira

yakin degerler aldig1 gézlenmistir. Ancak sahte aykir1 gozlem varliginin, dogru tespit orani

ve maskeleme 6l¢iileri gibi belli bir diizene sahip olmadig1 ve n=40’a kiyasla, sahte aykir

gbzlem oraninin azaldig1 goriilmektedir.
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1 aykin gdzlem 2 aykiri gozlem
S P P—— . 1.0 T T
0.99
variable
O o.90¢ . Qososso-
E MW o
- LL
09925~
0.9900-
:1:-,: 050 055 0 085 .’.j‘-n 075 n.la-' .90 0.85 0.45 0 -.u :J'I: UI'
bozulma derecesi
3 aykiri gzlem 4 aykir gbzlem
000 - - - . - - - - . - T 1.0000 - - -
0998 0.9975
vanable
O
5 W E
Boos o u Possso-
0.99 0.9
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.30 0.85 0.90 0.95 0,45 0.50 D55 0.60 0.6
bozulma derecesi bozul

60 0.65 0.70 0.75 0.80 0
bozulma dereces

' ' '
055 0.70 0.75 0.8

ma derecesi

085

!
0.90

variable
MW
- LL

variable
MW
LL

Sekil 5.42. n=100 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL yontemlerinin
dogru tespit oranlari

n=100 oldugunda, LL yonteminin dogru tespit oraninin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Her iki yontem de diisiik bozulma derecesinde dahi yiiksek dogru tespit oranina sahiptir.
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1 aykiri gézlem 2 aykin gézlem
0.008 = 0.0100 -
nog - 0.0075
variable variable
= ) o0a- NW = o0s0- W
- L - LL
noz- Q02
0000- = - ™ = - * - * . - ™ 00000 - I - - - - - - - - - ™
0.45 0,50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.5 0.90 0.95 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gdzlem 4 aykiri gézlem
008 0.0075
0,004 - vanable 0.0050 varnable
= NW = W
- |1 * L
002 0.002
0.000 - ® - - . . - - . . * 0.000 L - - - -+ = - - -
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.45 0,50 0.55 0.60 0.65 0.70 0,75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.43. n=100 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL yontemlerinin
maskeleme oranlari

n=100 i¢in maskeleme oranlari, veri setinin bozulma derecesi arttik¢a azalmaktadir. LL

yonteminin maskeleme oranlarinin NW yontemine gore daha diisiik oldugu gézlenmistir.
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1 aykin gézlem 2 aykiri gézlem
0.15- I
08 -
81
vanable O - variable
il N W L)
= L = LL
0.0
\
- - - - - -
0 ¥ 0.00 Y
0.45 050 055 0.60 0.65 070 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.45 0.50 055 0.60 0.685 0.70 O.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gozlem 4 aykiri gbzlem
0.004 0.002
0.003 0.00
variable variable
" 0.002- r MW o000 MW
= L - |
Q 1 A 0.0
no0o T 0.0000- e . o
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.45 0.50 0.55 0,60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.65 0,90 0,68
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.44. n=100 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL ydntemlerinin
sahte aykir1 gézlem oranlari

n=100 i¢in sahte aykir1 gézlem oranlarina bakildiginda, her iki yontem i¢in de sifira yakin
degerler aldig1 gozlenmistir. Sahte aykiri gozlem varli§inin, dogru tespit orani ve

maskeleme Ol¢iileri gibi belli bir diizene sahip olmadig1 goriilmektedir.
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1 aykin gozlem 2 aykiri gbzlem
1.00000- s——=——*—+—$—+—+—+—=+—=+—= OO ————a . . . o o
0.9995-
0.88975-
variable 09990 variable
E 099850 - N 2 W
= 09995 E W
- LL -
0.9985 t
0.99925-
09930~
0.99800 - 0.8875-
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykir gbzlem 4 aykir gdzlem
]D: - " - - - - - . - - - - . D:l - - - - - e - - - -
0,589 - 0.999=
variable variable
0 0
Al .
n B 0.99e- Hw
0.998- = L - LL
0.097 -
0.997
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.45 0.50 0.55 060 065 0.70 075 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.45. n=200 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL yontemlerinin
dogru tespit oranlari

n=200 oldugunda, LL yontemi kullanildiginda dort aykiri degerin biitiin bozulma
parametrelerinde dogru tespit oraninin daha ytiksek oldugu goriilmektedir. Her iki yontem
de diisiik bozulma derecesinde dahi yiiksek dogru tespit oranina sahiptir. LL yonteminin
dogru tespit oranmin yiiksek olmasi, aykiri gozlemden daha fazla etkilendigini

gostermektedir.
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0.00100 - 0.0025 -
3, 00210
0.00075-
variable 015 variable
= 0.00050- NW MW
-+ LL -
0.0040- L
0.00025-
10005 -
ch:lu_- - - - - . - - - - :..::.D:- - - - - - - -
0.45 0.50 0.55 0.60 0.685 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 4 S0 0,55 080 0,65 0.70 0.75 0.80 0.85 0,90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gézlem 4 aykirl gézlem
0.003
0.003
0.002 variable variable
= W 0.002 W
+ LL += LL
0.001-
0.001
0000 = - * - - L - » ® - » 0000 - - - - . . - -
0.45 0.50 0.55 0.60 065 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1,45 0 0.55 0.60 D.65 0.0 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

1 aykiri gézlem

2 aykiri gzlem

Sekil 5.46

. 1=200 oldugunda farkli bozulma parametreleri i¢in NW ve LL yontemlerinin

maskeleme oranlari

n=200 oldugunda LL y6ntemi kullanildiginda maskeleme oranlarinin sifir, NW yonteminin

ise sifira yakin degerler aldig1 gézlenmistir.
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1 aykiri gézlem 2 aykiri gézlem
0.100- . .
- ..
» » a - - Y
4
i .-I
variable ~ 0.03- | variable
0050 F* —t NW @ \ N
1
*+ LL - = LL
02-
0.025
01- !
L}
0.000 - . 0,00 —
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.45 050 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.85
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gozlem 4 aykiri gézlem
: 1
0.05- 03
0.04-
T T T - T * - - + -
008~ 1 variable variable
0'1 o W
- L ———a " - L
0.02- 1
0.0 -
0.01-
1]
0.00 . .00 - ¥
0.45 0,50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 095 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.60 0.85 0.80 0
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.47. n=200 oldugunda farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL yontemlerinin
sahte aykir1 gozlem oranlari

n=200 i¢in sahte aykir1 gézlem oranlarina bakildiginda, her iki yontem i¢in de sifira yakin
degerler aldig1 gozlenmistir. Ancak sahte aykir1 gézlem varliginin, dogru tespit orani ve

maskeleme Olciileri gibi belli bir diizene sahip olmadigi agikca goriilmektedir.
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1 aykir gbzlem
' variable
e HNW
a + LL
o=
"
v
0.45 050 055 060 065 0,70 0.75 0.80 085 0.90 095
bozulma derecesi
3 aykiri gézlem
: !
¥
. variable
4 - P MW
- Ll
I
3- s
2_ L
0.45 050 0.55 050 065 070 075 080 085 0.00 095
bozulma derecesi

o

2 aykir gbzlem

I:['..

|
vanable
¥ W
- LL
I
[ )
45 0.50 055 080 085 070 075 0.80 085 000 085
bozulma derecesi
4 aykiri géizlem
: 4
L
)
¥ variable
NW
N
- LL

0 055 060 065 070 075 OBO 085 080 D85

bozulma derecesi

045 05

Sekil 5.48. n=20 iken farkli bozulma parametreleri i¢in NW ve LL ydntemlerinin risk

degerleri

n=20 oldugunda, NW ve LL yontemleri kullanilarak elde edilen egrilerin risk degerleri

kiyaslandiginda, bir ve iki aykirnn gozlem varliginda NW egrisi ile elde edilen risk

degerlerinin daha diisiikk oldugu, diger durumlarda neredeyse ayni degerler aldig

gozlenmistir. Veri setinin bozulma derecesi arttikca risk degerlerinin de arttigi

goriilmektedir.



116

1 aykini gézlem 2 aykin gézlem
2.00- — i
| 1
-~ -~
175 2t " »
1.50 3.0- - .
variable variable
.
e N o b MW
1.2 . < 25- ~ = LL
I
1.00 20
F "
!
0.45 0.50 055 0.60 065 0.70 0.75 0.60 0.85 0.90 0.95 045 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 080 085 0.90 098
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykir gozlem 4 aykin gézlem
B~ 8-
i » L -
A
L 4
- 7 [
- -
variable vanable
. . nw O d N
- L ch T - LL
o ¥
.
! .
3-
045 0.50 055 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.85 0.45 0.50 0.55 0.50 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.49. n=40 iken farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL yodntemlerinin risk
degerleri

n=40 oldugunda, NW ve LL yontemleri kullanilarak elde edilen egrilerin risk degerleri
kiyaslandiginda, NW yontemi kullanilarak elde edilen risk degerlerinin daha diisiik oldugu

gdzlenmistir.
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1 aykiri gézlem ..
Y g 2 aykiri gézlem
200~ i o= a0 !
)
| variable 30- variable
I N . -
.25~ . = u 25- o = LL
-
I, T 20-
075 15
0.45 0,50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.0 0.85 0.90 0.95 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gézlem 4 aykiri gézlem
G- T a- +
'3
[
variable . " variable
e, : Nwo Nw
1 - L 5 - LL
h o
L
-
o -
-
0.45 050 055 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.45 050 055 060 065 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.50. n=50 iken farkli bozulma parametreleri i¢in NW ve LL ydntemlerinin risk
degerleri

n=50 oldugunda, NW ve LL yontemleri kullanilarak elde edilen egrilerin risk degerleri
kiyaslandiginda, NW yontemi kullanilarak elde edilen risk degerlerinin daha diisiik oldugu

gozlenmistir.
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1 aykin gozlem 2 aykin gézlem
200~ . 40-
> -
5 - 23
150~ variable 3 variable
a NW W
1.25- . - . ¥ - L
- "
1.00 - o 20
0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.0 0.95 0.45 0.50 0.55 0.60 0.85 0.70 0.75 0.80 0.85 0.00 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykin gozlem 4 aykiri gézlem
s ¥ 8 ]
4 T
» ¥
variable b variable
- N v nw
! - _ 1 -
| -
L] u | 3
L 3
3-
0.45 050 055 0.60 0.65 070 0.75 0.80 0.85 0.90 0.85 0.45 050 055 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.51. n=100 iken farkli bozulma parametreleri icin NW ve LL yontemlerinin risk
degerleri

n=100 oldugunda, NW ve LL yontemleri kullanilarak elde edilen egrilerin risk degerleri
kiyaslandiginda, NW yontemi kullanilarak elde edilen risk degerlerinin daha diisiik oldugu

gbzlenmistir.
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1 aykiri gozlem 2 aykin gézlem
¥ -
L ]
[ ] ¥
vanable 3.0 variable
[id NW o ; W
- LL
]
0.50 085 0.70 0.75 0.80 085 0.90 095 55 060 065 0.70 0.75 0.80 085 0.80
bozulma derecesi bozulma derecesi
3 aykiri gdzlem 4 aykiri gdzlem
I
vanable G- varable
B MW o W
bozulma derecesi bozulma derecesi

Sekil 5.52. n=200 iken farkli bozulma parametreleri i¢in NW ve LL yontemlerinin risk
degerleri

n=200 oldugunda, NW ve LL yontemleri kullanilarak elde edilen egrilerin risk degerleri
kiyaslandiginda, NW yontemi kullanilarak elde edilen risk degerlerinin daha diisiik oldugu

gozlenmistir.

5.2.7. Gergek veri seti uygulamasi

Bolim 4’te kullanilan “Blue Periwinkles” veri seti, daha 6nce Di Marzio ve digerleri
(2012) ve Oliviera ve digerleri (2014) tarafindan parametrik olmayan regresyon analizinde
kullanilmis ancak aykir1 gozlem durumu incelenmemistir. Bu veri setinde uzakliklar
aciklayict degisken, hareket yonii ise bagimli degiskendir. Ac¢iklayici degisken dogrusal,
bagimli degisken dairesel oldugundan Dogrusal-Dairesel (Linear-Circular) parametrik

olmayan regresyon analizi uygulanmistir.
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Ik olarak NW yontemi kullanilarak egri elde edilmis ve 6nerilen ydntem uygulanmistir.

Artiklarin grafigi Sekil 5.53.’teki gibi elde edilmistir.

Sekil 5.53. Mavi deniz salyangozu verisine LL yontemi uygulandiginda artiklarin dagilimi

Artiklarin dairesel medyan1 25,16237, esik degeri ise 103.5656 olarak elde edilmistir. Esik
degerinden biiyiik olan mf;) gbzlemi, aykiri gézlem olarak adlandirilacaktir. Yukaridaki
sekilden de anlasilacagi iizere, 30. gbzlem artiklarin dairesel medyanindan oldukca uzaktir.
Onerilen yontem uygulandiginda, mfzoy = 155,5755 oldugu ve sadece bu gozlemin
kesim aykir1 gozlemktasindan biiylik oldugu gozlenmistir. Dolayisiyla 30. gézlem aykiri

gozlem olarak tespit edilmistir.

LL yontemi ile egri uyduruldugunda ise, artiklarin grafigi sekil (5.54)’teki gibi elde

edilmistir.
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a0

270

Sekil 5.54. Mavi deniz salyangozu verisine LL yontemi uygulandiginda artiklarin dagilimu

Onerilen yontem uygulandiginda artiklarin dairesel medyan1 25,72971, esik degeri ise

103,5419 olarak elde edilmistir. mf(39) = 113,8536 degeri esik degerinden buyiik

oldugundan 30. gozlem degeri aykir1 gézlem olarak tespit edilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada dairesel yanitlarda parametrik olmayan regresyon yontemlerinden NW ile
LL yontemlerinin aykir1 deger varliginda davranislarinin incelenmesi amaglanmistir. Bu
amacla ikinci boliimde dairesel verilerle ilgili temel bilgilere ve en yaygin kullanilan
dagilimlara yer verilmistir. Uciincii boliimde, dogrusal veri setleri i¢in parametrik
olmayan regresyon yontemleri incelenmistir. Dordiincii bolimde agiklayic1 degisken
dogrusal ve yanit degiskeni dairesel oldugunda basit dairesel regresyon ve parametrik
olmayan dairesel regresyon yontemleri tamitilmistir. Besinci boliimde ise dairesel veri
setlerinde aykirt gozlem kavrami incelenmistir. Tek degiskenli veri setlerinde aykir
gozlem tespiti ile ilgili onerilen yontemler incelenmis, aykiri gézlem tespiti ile ilgili yeni
bir yontem oOnerilmistir. Ardindan dairesel regresyonda aykiri gozlem tespiti ile ilgili

yontemler ile ilgili bilgiler verilmis ve yeni bir aykir1 gézlem tespit yontemi onerilmistir.

Dordiincii boliimde yapilan uygulamanin sonucuna gore, aykiri gézlem olmadigi durumda
NW diizgiinlestiricisinin LL diizgiinlestiricisine gore gercek egriye daha yakin sonuglar
verdigi gozlenmistir. Farkli parametrelerde aykir1 gozlem yokken yapilan simiilasyon
sonuglart ile bu bulgular desteklenmektedir. Yapilan simiilasyon ¢aligmalarinin
sonuglarma gore, 6rneklemdeki veri sayisi arttik¢a veri setinin fonksiyonel yapisinin daha

iyi ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir.

Besinci boliimde ilk olarak tek degiskenli veri setleri i¢in aykiri gozlem tespit yontemleri
incelenmistir. Burada bahsedilen yoOntemlerin hepsi, dagilim varsayimi altinda
uygulanabilen yontemlerdir. Veri setinin dagilimiyla ilgili onsel bir bilgi olmadiginda
veya veri seti saglanmasi gereken varsayimlart saglamadiginda bu yontemlerin
uygulanmasinin miimkiin olmadig1 goriilmektedir. Herhangi bir varsayim veya onsel bilgi
gerekmeden aykir1 deger tespiti yapabilmek i¢in saglam (robust) bir yontem onerilmistir.
Bu yontem, veri setinde yer alan gézlemlerin dairesel medyana olan uzakligina dayalidir.
Esik degerinin belirlenmesi i¢in bootstrap yonteminden yararlanilmistir. n=20, 30, 60
oldugunda, farkli dagilimlardan veri setleri lretilip bu veri setleri belirli oranlarda
kirletilmistir. Monte Carlo simiilasyon caligmasi ile dogru tespit orani, maskeleme ve
sahte aykiri gozlem durumlart incelenmistir. Elde edilen sonuglar maddeler halinde

verilmistir.
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e Veri setinin bozulma derecesi %70 ve lizerinde oldugunda yiiksek dogru tespit orant,
diisiik maskeleme ve sahte aykirt gézlem oranlari elde edilmistir.

e Onerilen yontemin drneklem boyutu arttikca ve veri setinin yayilimi azaldikga yiiksek
oranda aykir1 gozlem tespiti yapabildigi gézlenmistir.

e Veri setinin ¢ember etrafindaki yayilimi arttikca aykirt gozlem tespit oraninin
diismesi beklenen bir durumdur ancak bu durumda onerilen yontemde aykiri1 gézlem
tespit orani, diger yontemlere nispeten daha iyi sonuglar vermektedir.

e Kiiclik orneklemlerde sahte aykir1 gozlem tespit orani sifira yakinken, orneklem
boyutu arttikca ¢ok az bir oranda da olsa sahte aykir1 gdzleme rastlanmustir.

e “Kurbaga” veri seti ile gercek veri seti uygulamasi yapilmis ve Onerilen yontemin
performans: sozii edilen yontemlerin performansiyla kiyaslanmistir. Elde edilen
sonuglara gore Onerilen yontemin diger yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar verdigi

gozlenmistir.

Besinci boliimde sozii edilen dairesel regresyonda aykir1 gézlem tespit yontemlerinin de
varsayimlar altinda uygulanabildigi goriilmektedir. Bugiline kadar, bilgimiz dahilinde,
parametrik olmayan dairesel regresyon analizi i¢in uygulanabilen aykir1 gozlem tespit
yontemi bulunmamaktadir. Bu nedenle, artiklarin dairesel medyana olan uzakligindan
yararlanarak aykir1 gozlem tespit yontemi gelistirilmistir. Rasgele n=20, 40, 50, 100 ve
200 birimlik veri setleri iiretilerek y =0.45, 0.50, 0.55, 0.60, 0.65, 0.70, 0.75, 0.80, 0.85,
0.90, 0.95 bozulma dereceleri dikkate alinarak veri setine farkli oranlarda (en fazla veri
setinin %10’u kadar) aykir1 gozlemler eklenmistir. Egik deger tespiti igin %95.
yiizdelikler bulunmustur. MC simiilasyonu kullanilarak, 1000 tekrarda elde edilen
sonuclar raporlanmistir. Aykir1 deger tespit oranlari, risk fonksiyonu degerleri,
maskeleme(masking) ve sahte aykiri gozlem (swamping) durumlar incelenmistir. Elde

edilen sonuglara gore,

e Orneklem boyutu arttikca veri setinin fonksiyonel yapisinin daha iyi ortaya ¢iktig
goriilmiistiir. Bozulma derecesi ve Orneklem boyutu arttikca dogru tespit oraninin
artt1g1 ve dolayisiyla maskelemenin azaldig1 goriilmustiir.

e Daha Once Onerilen RCD,, istatisti8i %80 bozulma derecesinde iyi sonug verirken,

Onerilen yontemin %70 bozulma derecesinde dahi iyi sonuglar verdigi gozlenmistir.
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e Beklendigi lizere veri setindeki aykiri gézlem oranmi arttik¢a dogru tespit oraninin
azaldig1 gorilmiistiir.

e Onerilen yontem artiklarin dairesel medyana olan uzakligma dayali oldugundan,
dogru bant genisligi kullanilarak tahmin degerlerinin ger¢ege yakin sonuglar vermesi,
artiklarin sifir etrafinda yogunlasmasini ve dolayisiyla aykir1 gézlemin rahatlikla tespit
edilmesini saglayacaktir. Dolayisiyla parametrik olmayan regresyonda veri setindeki
yanit degiskeninin yayilimi, tek degiskenli veri setlerindeki kadar etkili olmamaktadir.

e NW ve LL tahmin edicilerinin aykir1 gézlem varliginda performanslari, yukarida sézii
edilen simiilasyonlar yardimiyla incelenmistir. Oncelikle her iki yontemde de bant
genisliklerinin aykir1 gézlem varliginda arttig1 gozlenmistir.

e Bu yontemlerin risk fonksiyonlarinin aykir1 gbézlem varliginda degerleri
kiyaslandiginda, NW tahmin edicisinin daha kii¢iik risk degerlerine sahip oldugu
belirlenmistir.

e Risk fonksiyonunun aykir1 deger oraniyla dogru orantili oldugu ve bozulma
derecesinden etkilenmedigi gozlenmistir.

e Veri setinin yayillimi arttikga sahte aykiri gozleme rastlama oraninin yiikseldigi
belirlenmistir.

e Yontemlerin risk fonksiyonlarmin davranislarinin incelenmesi amaciyla, fit edilen
egrilerden dogru tespit edilen aykiri gozlemler c¢ikarilmis ve egriler yeniden fit
edilmistir. Elde edilen sonuglara gore, LL egrilerinin aykir1 goézlemler ¢ikarildiktan
sonra risk degerlerinde NW yontemine gore daha fazla diisiis oldugu gézlenmistir. Bu
davranis, LL yonteminin aykir1 gozlem varligindan daha fazla -etkilendigini
gostermektedir.

e Simiilasyon c¢alismalarindan sonra Onerilen ydntem, gercek bir veri setine
uygulanmistir. “Mavi deniz salyangozu” veri setine Onerilen yontem uygulandiginda,

30. gbzlem degerinin aykir1 gozlem oldugu gézlenmistir.

Onerilen yontemin dagilimi bilinmeyen veri setlerinde aykirt gozlem tespitinde
literatiirdeki veri setlerine kiyasla yiiksek performans sergiledigi goézlenmistir. NW tahmin
edicisinin aykirt gézlem varliginda LL tahmin edicisine gore daha saglam bir davranis
sergiledigi goriilmiistiir. Bu nedenle aykir1 gozlem varliginda NW tahmin edicisinin

kullanilmas1 6nerilmektedir.
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0,165

Sd(M)

0,0878
0,1801
0,2281
0
0,0944
0,159

0,2103

0,1038
0,1522

0,2113

NW

0,0003

0,000007

0,0005

0,0001

0

Sd(S)
0,0041
0
0,0021

0,0082

0,0023

0

0,0029

0

R

1,5701

3,251

4,6771

6,1222

1,692

3,4277

5,1025

6,6967

1,764

3,6045

5,4558

7,142

Sd(R)

0,3911
0,4688
0,8817
1,1070
0,4338
0,5256
0,7873
1,0799
0,4442
0,5723
0,6437

1,0831

DTO

0,9965

0,9378

0,841

0,9970

0,9519

0,816

0,9975

0,9488

0,8217

0,0034

0,0621

0,2158

0

0,003

0,0512

0,1839

0,0028

0,0511

0,1782

LL

sd(M) S

0 0
00411 0

0453 0

02213  0,0002

0 0

00519 0

013 0

02131  0,00008

0 0

00689 0

0,148  0,0001

0,2181  0,0003

sd(S)

0,0041

0

0,0023

0

0,0028

0,0045

R

1,6487

3,2491

4,7303

6,097

1,7675

3,487

5,1038

6,6474

1,8564

3,6870

5,4696

7,1419

Sd(R)
0,1625
0,3699
0,6973
0,9262
0,1485
0,3808
0,7284
0,9339
0,1804
0,3419
0,5525

0,9023

LIB[SNUOS UOASB[NWIS UIdI ()Z=U (WBAP) "[-HJ
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aykiri
gbzlem

0,0005

0,00005

Sd(S)

0,0016

1,8247

3,7151

5,6664

7,5375

1,8063

3,77

5,751

7,6559

Sd(R)
0,4746
0,6148
0,6593
0,8191
0,594

0,7008
0,7601

1,0327

sds) R
0 1,9124
0 3,7981
0 5,7127

0,0038 7,5461

0 1,95
0 3,9019
0,0019 5,862

0,0021 7,7409

Sd(R)
0,2495
0,4641
0,5369
0,7634
0,2877
0,4275
0,5435

0,8832

1IB[SNUOS WOASE[NUWIS UIdT ()Z=U (WBAdP) "[-MJ
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0,45

0,50

0,55

aykiri

gozlem DTO

1 0,985
2 0,983
3 0,96

4 0,9149
1 0,986
2 0,985
3 0,9679
4 0,9259
1 0,99

2 0,987
3 0,9715
4 0,9294

0,015

0,017

0,04

0,085

0,014

0,015

0,032

0,074

0,01

0,013

0,0284

0,0705

Sd(M)
0,14
0,1011
0,1289
0,1524
0,1175
0,0882
0,114
0,1418
0,0995
0,094
0,1044

0,1498

NW

0,0036

0,0011

0,0007

0,0005

0,0032

0,0008

0,0003

0,0002

0,0025

0,0007

0,0003

0,0002

sd(S)
0,0119
0,0064
0,0058
0,0039
0,0110
0,0051
0,0029
0,0027
0,0101
0,0062
0,0034

0,0024

R

0,7574

1,4909

2,2083

2,9146

0,8909

1,7983

2,6743

3,5253

1,0475

2,0912

3,1174

4,1269

Sd(R)
0,1462
0,2421
0,331

0,4127
0,2003
0,2733
0,3709
0,4126
0,2188
0,346

0,4407

0,4941

DTO

0,993

0,99

0,9549

0,996

0,9909

0,9609

0,9965

0,9929

0,9696

0,007

0,01

0,045

0,004

0,009

0,039

0,0035

0,0071

0,0304

Sd(M)

0,0703
0,0768

0,1090

0,0445
0,0599

0,1067

0,0472
0,0752

0,1125

LL

0,0024

0,0006

0,0002

0,000008

0,0017

0,0002

0,0001

0,0001

0,0014

0,0003

0,0002

0,0001

sd(S)
0,0081
0,0049
0,0031
0,0015
0,0067
0,0026
0,0019
0,0023
0,0058
0,0035
0,0029

0,0017

R

0,7966

1,537

2,2945

3,002

0,9446

1,8496

2,7493

3,6162

1,1046

2,1438

3,1969

4,2221

Sd(R)
0,0423
0,1954
0,198

0,2836
0,065

0,1977
0,2205
0,2851
0,057

0,2870
0,3352

0,3451

1Ie[dNUOS UOASR[NWIS UISI ()f=U "Z-HJ
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0,60

0,65

0,70

aykiri
gozlem

A W N B WO DN

A W NP

DTO
0,999
0,9915

0,9799
0,9393

0,9991
0,9919
0,9819
0,9397
0,9994
0,9924
0,9852
0,9574

0,001
0,0085
0,02
0,0606
0,0009
0,0081
0,018
0,0603
0,0006
0,0076
0,0148
0,0425

Sd(M)
0,1089
0,0646

0,0873
0,1453

0,0631
0,0544
0,0878
0,1393
0,0705
0,0647
0,0633
0,1113

NW

S
0,0021
0,0003

0,0001
0,0002

0,0016
0,00002
0,0001
0,00005
0,0011
0,00002
0,00005
0,00005

Sd(S)
0,0094
0,0029

0,0019
0,0026

0,0079
0,0008
0,0019
0,0012
0,0061
0,0008
0,0012
0,0012

R
1,2035
2,3957

3,5971
4,7662

1,3466
2,703
4,0207
5,33
1,4815
2,9884
4,4993
5,9676

Sd(R)
0,2446
0,3679

0,4348
0,5478

0,269

0,3865
0,5538
0,6767
0,3003
0,4338
0,4466
0,6063

DTO
1
0,9975

0,9963
0,9707

0,9984
0,9969
0,9709

0,9984
0,9976
0,9832

0
0,0025

0,0036
0,0293

0,0016
0,0031
0,0291

0,0016
0,0024
0,0167

Sd(M)
0
0,0352

0,0407
0,092

0

0,0273
0,0481
0,0992
0

0,0272
0,0365
0,0701

LL

S
0,0013
0,0001

0,00005
0,0001

0,0008
0,00007
0,00005
0,0001
0,0005
0,00001
0,00002
0,00002

Sd(S)
0,006
0,0016

0,0012
0,0021

0,0045
0,0018
0,0012
0,0017
0,0038
0,0008
0,0008
0,0008

R
1,2592
2,4641

3,682
4,8604

1,4111
2,7757
4,1309
5,4453
1,55

3,0617
4,5807
6,0567

Sd(R)
0,0847
0,2723

0,2883
0,3415

0,051

0,2347
0,3402
0,4496
0,0641
0,0231
0,2929
0,4102

LIB[SNUOS UOASB[OWIS UISI ()=U (WBAP) "7-HJ
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0,75

0,80

0,85

aykiri
gbzlem

A 0N P BB WODNEPEP DO DN

DTO

0,9995
0,9929
0,9864
0,9607
0,9995
0,9935
0,9875
0,9704
0,9996
0,9939
0,9896
0,976

M

0,0005
0,0071
0,0135
0,0392
0,0005
0,0065
0,0125
0,0295
0,0004
0,0061
0,0103
0,0239

Sd(M)
0,0995
0,0497
0,0691
0,1123
0,0705
0,0566
0,071

0,1034
0,0631
0,0544
0,0634
0,0907

NW

S
0,0015
0,00002
0
0,00002
0,0008
0,00002
0

0
0,0006
0,00002
0

0

sd(S)
0,0086
0,0008
0
0,0008
0,0061
0,0008
0
0
0,0055
0,0008
0
0

R
1,6108
3,2359
4,8767
6,4461
1,7186
3,4728
5,1921
6,977
1,7942
3,6562
5,484
7,3288

Sd(R)
0,3107
0,4205
0,4634
0,7409
0,3436
0,4424
0,5868
0,5886
0,3822
0,4492
0,5259
0,6094

DTO

1
0,9984
0,9986
0,9834

0,9985
0,9993
0,9906

0,9996
0,9908

0

0,0015
0,0014
0,0165

0,0015
0,0008
0,0094

0,0004
0,0092

Sd(M)

0,0273
0,0366
0,0690

0,0273
0,0348
0,0548

0,0364
0,0582

LL
S
0,0004
0,00002

0,00007
0
0
0

Sd(S)
0,0033
0,0008

R
1,675
3,3115
4,9666
6,5518
1,784
3,5447
5,293
7,0629
1,8762
3,7297
5,5824
7,4295

Sd(R)
0,0754
0,2505
0,256

0,5229
0,0934
0,2273
0,362

0,3802
0,0645
0,267

0,3005
0,4164

U (WeAap) "¢-»3
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0,90

0,95

aykiri
gbzlem

DTO
1 0,9998
2 0,997
3 0,9933
4 0,9783
1 1
2 0,9984
3 0,9959
4 0,9849

0,0002

0,003

0,0066

0,0216

0,0015

0,004

0,015

Sd(M)
0,0446
0,0386
0,049

0,0954

0,0273
0,0392

0,0728

NW

0,0004

Sd(S)

0,004

R

1,8354

3,7683

5,7058

7,5918

1,8849

3,8037

5,7892

7,7303

Sd(R)
0,4552
0,5106
0,4944
0,6664
0,45
0,6164
0,6974

0,7695

0,9999

0,9914

0,9999

0,9922

0,0001

0,0086

0,0001

0,0078

Sd(M)

0,0257

0,0554

0,0257

0,0697

LL

0,00005

0

0,00002

0,0001

Sd(S)
0,0011

0

0,0008
0,0032

0,0316

R

1,9383

3,8722

5,7966

7,6992

1,9742

3,9315

5,9167

7,8752

Sd(R)
0,1187
0,2025
0,2808
0,5021
0,1574
0,3064
0,3554

0,473

LIB[SNUOS UOASB[OWIS UISI ()=U (WBAP) "7-HJ
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0,45

0,50

0,55

aykiri
gbzlem

g A W N PO WDN OB W N

DTO

0,988
0,9855
0,98
0,9118
0,9041
0,99
0,9865
0,985
0,965
0,9111
0,993
0,9925
0,987
0,9708
0,9212

0,012
0,0145
0,02
0,0882
0,0958
0,01
0,0135
0,015
0,035
0,0888
0,007
0,0075
0,013
0,0291
0,0787

Sd(M)

0,1678
0,0897
0,0957
0,1418
0,142

0,0995
0,0926
0,0984
0,1085
0,1419
0,0891
0,0647
0,0695
0,0972
0,1292

NW

0,0053
0,0009
0,0006
0,0003
0,0002
0,0041
0,0009
0,0005
0,0002
0,0003
0,003
0,0004
0,0002
0,0002
0,00006

sd(S)

0,0143
0,0051
0,0054
0,0032
0,0025
0,0112
0,0061
0,0042
0,0024
0,003

0,0092
0,0032
0,0028
0,0023
0,0012

R

0,7545
1,5148
2,2562
3,6728
3,6815
0,9083
1,8116
2,6975
3,5907
4,4238
1,0658
2,1188
3,1689
4,2011
5,2161

Sd(R)

0,1563
0,2231
0,3037
0,4389
0,4549
0,1764
0,270
0,3638
0,42
0,5141
0,1948
0,3198
0,3671
0,4622
0,52

DTO

1
0,996
0,996
0,9458
0,9387

0,9965
0,9966
0,9885
0,9509

0,9975
0,9973
0,9871
0,9508

0,004
0,004
0,0542
0,0612

0,0035
0,0034
0,0115
0,0490

0,0025
0,0026
0,0128
0,0491

Sd(M)

0

0,0498
0,0445
0,1084
0,1125
0

0,0417
0,0535
0,0651
0,0957
0

0,0352
0,0364
0,0761
0,1073

LL

S

0,0032
0,0005
0,0002
0,00004
0,00004
0,0029
0,0005
0,0001
0,0001
0,00002
0,0022
0,0003
0,0001
0,0003
0,00002

sd(s)

0,0084
0,0042
0,0025
0,0009
0,0009
0,0081
0,0036
0,0023
0,0018
0,0007
0,007

0,0026
0,0021
0,003

0,0007

R

0,8013
1,5613
2,3329
3,7853
3,7835
0,9557
1,8639
2,7887
3,6806
4,5524
1,1127
2,168

3,2612
4,2935
5,3232

Sd(R)

0,0489
0,1704
0,1867
0,2895
0,2837
0,0446
0,2056
0,2361
0,2819
0,259

0,0612
0,2616
0,2253
0,3624
0,3636
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0,60

0,65

0,70

aykir
gbzlem

o A W N P o0 B~ W DN

o A W N P

DTO

0,993

0,9926
0,9873
0,9716
0,9334
0,994

0,995

0,9896
0,9756
0,9377
0,995

0,9955
0,9919
0,9814
0,9577

M

0,007

0,0074
0,0126
0,0283
0,0665
0,006

0,005

0,0103
0,0243
0,0622
0,005

0,0045
0,0081
0,0185
0,0422

sd(M)

0,0834
0,0666
0,0831
0,0896
0,1293
0,1133
0,0589
0,0633
0,0873
0,1323
0,0944
0,0473
0,0532
0,0745
0,1038

NW

S

0,0021
0,0003
0,0003
0,00004
0,00008
0,0026
0,0002
0,0001
0,0001
0,00008
0,0023
0,0001
0,00002
0,00004
0,00002

Sd(S)

0,0087
0,0034
0,0031
0,0009
0,0017
0,0094
0,004

0,0017
0,002

0,0014
0,0087
0,0022
0,0006
0,0009
0,0007

R

1,2208
2,4415
3,6415
4,7986
5,9958
1,3587
2,7233
4,1014
5,4054
6,7091
1,4871
3,0286
4,5188
5,9823
7,5181

Sd(R)

0,2042
0,3021
0,4159
0,5383
0,5596
0,26
0,3934
0,4121
0,598
0,7498
0,2956
0,3344
0,4404
0,557
0,5158

DTO

0,9978
0,9976
0,9912
0,9592

0,998
0,998
0,9939
0,9646

0,999

0,9983
0,9944
0,9775

M

0

0,0022
0,0023
0,0087
0,0407

0,002
0,002
0,006
0,0353

0,001

0,0017
0,0056
0,0226

sd(M)

0

0,0456
0,0326
0,0523
0,0978

0,0386
0,0257
0,0509
0,0971

0,0223
0,0332
0,0507
0,0726

LL

S

0,0016
0,00008
0,0001
0,00002
0,00008
0,0021
0,0002
0,00002
0,0001
0,00008
0,0016
0,00002
0,00002
0,00004
0

Sd(S)

0,0058
0,0013
0,0015
0,0006
0,0017
0,0067
0,0024
0,0006
0,0018
0,0014
0,0058
0,0006
0,0006
0,0009
0

R

1,2685
2,5029
3,7238
4,9181
6,1064
1,415

2,7802
4,1841
5,5217
6,8469
1,551

3,0857
4,6026
6,0836
7,6107

Sd(R)

0,0493
0,1607
0,2562
0,3201
0,3746
0,0711
0,3049
0,2335
0,4055
0,4627
0,0693
0,191

0,2728
0,3969
0,3214

u (weAap) ‘e-M3
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0,75

0,80

0,85

aykiri
gbzlem

aa B~ W N P o B~ W N

g A W N

DTO

0,996

0,9955
0,9933
0,9824
0,9594
0,997

0,9964
0,9933
0,9844
0,9677
0,998

0,9965
0,9946
0,9879
0,9634

0,004

0,0045
0,0066
0,0175
0,0405
0,003

0,0036
0,0067
0,0156
0,0322
0,002

0,0035
0,0053
0,012

0,0366

Sd(M)

0,0891
0,0522
0,0467
0,0747
0,1119
0,0891
0,0566
0,0467
0,0708
0,0947
0,0891
0,0445
0,0418
0,0601
0,1129

NW

0,0015
0,0001
0
0,00002
0
0,0013
0,00004
0

0

0
0,0011
0,00004
0

0
0,00002

Sd(S)

0,0072
0,0021

0,0006

0,0071
0,0009

0,0065
0,0009

0,0007

R

1,6206
3,2765
4,9036
6,5038
8,1147
1,7197
3,4636
5,233

6,968

8,7018
1,8016
3,655

5,5158
7,3683
9,1081

Sd(R)

0,2891
0,3702
0,4561
0,5708
0,7212
0,3310
0,4922
0,4907
0,5899
0,6708
0,3729
0,4526
0,4999
0,5438
0,8511

DTO

0,9995
0,9983
0,9944
0,9778

0,9996
0,9993
0,9959
0,9828

0,9967
0,9786

M

0

0,0005
0,0026
0,0056
0,0221

0,0004
0,0007
0,0041
0,0172

0,0033
0,0213

Sd(M)

0
0,0158
0,0332
0,043
0,0833

0,0158
0,0235
0,0369
0,0756

0,0324
0,0891

LL

S

0,0011
0,00002
0
0,00002
0
0,0008
0,00002
0

o O o o o o o

Sd(S)

0,0047
0,0006
0
0,0006
0
0,0041
0,0006
0

o O o o o o o

R

1,6804
3,3421
4,9887
6,6143
8,2455
1,7873
3,5626
5,3227
7,0953
8,8305
1,8701
3,7491
5,6095
7,471

9,2592

Sd(R)

0,059

0,1994
0,2874
0,3774
0,4066
0,0815
0,1825
0,3192
0,284

0,3796
0,1340
0,1187
0,2455
0,2823
0,5784
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0,90

0,95

aykiri
gbzlem

a A W N

a b~ W N P

DTO

1
0,997
0,995
0,9885
0,9697
1
0,999
0,998
0,9919
0,9786

M

0
0,003
0,005
0,0115
0,0302
0
0,001
0,002
0,0081
0,0214

Sd(M)

0
0,0386
0,0431
0,0607
0,1006
0
0,022
0,0235
0,0518
0,0946

NW

S

0,005
0,0004
0

0
0,00002
0,0022
0

0
0
0

Sd(S)

0,0035
0,0144
0
0
0,0007
0,0447
0

0
0
0

R

1,8563
3,7667
5,7013
7,5632
9,4674
1,8971
3,8416
5,7808
7,7538
9,6814

Sd(R)

0,4111
0,5149
0,5432
0,7263
0,8594
0,4191
0,5654
0,6825
0,6816
0,8784

DTO

0,9969
0,9847
1
1
1
0,9977
0,9872

M

0
0
0
0,0041
0,0152
0
0
0
0,0022
0,0128

Sd(M)

0
0
0
0,0333
0,0717

0,0284
0,0726

LL

0,0033
0
0,00004
0

0

Sd(S)

0,0031
0
0
0
0
0,0547
0
0,0013
0
0

R

1,9424
3,8791
5,8007
7,7104
9,6448
1,9806
3,9358
5,9034
7,8945
9,8672

Sd(R)

0,0772
0,1762
0,2988
0,4756
0,4606
0,6529
0,3045
0,4070
0,3575
0,4577
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0,45

0,50

aykir
gozlem

10

DTO
0,9916
0,9895
0,993
0,991
0,9888
0,9861
0,9734
0,9483
0,9174
0,8371
0,9925
0,9915
0,9936
0,9937
0,9902
0,9868
0,9798
0,9546
0,9158

0,8641

M
0,0084
0,0105
0,007
0,009
0,0112
0,0138
0,0265
0,0516
0,0825
0,1629
0,0075
0,0085
0,0064
0,0063
0,0098
0,0131
0,0201
0,0453
0,0841

0,1539

Sd(M)
0,0547
0,0751
0,0635
0,0455
0,0582
0,0543
0,0727
0,0884
0,1043
0,1284
0,0547
0,0753
0,0544
0,0359
0,0458
0,0574
0,0562
0,0815
0,1058

0,1284

NW
S

0,1434
0,0094
0,0019
0,0006
0,0003
0,00008
0,0001
0,00005
0,00001
0
0,0431
0,0083
0,0016
0,0003
0,0001
0,0001
0,00004
0,00003
0,00002

0,00002

O)
0,0445
0,0132
0,0058
0,0031
0,0028
0,0012
0,0016
0,0009
0,0003
0

0,0147
0,0125
0,0053
0,0024
0,0012
0,0016
0,0006
0,0005
0,0006

0,0004

R
0,7772
1,5656
2,3464
3,1206
3,8746
4,6434
53738
6,1128
6,8311
7,5605
0,9369
1,8706
2,8154
3,747

4,6545
55521
6,4602
7,3236
8,2075

9,0838

Sd(R)
0,1407
0,1897
0,2379
0,2843
0,3409
0,3229
04172
0,4463
0,4449
0,4487
0,1361
0,2175
0,2471
0,26
0,3245
0,4223
0,4062
0,5137
0,5176

0,5428

DTO

0,9996
0,9995
0,9985
0,9976
0,9963
0,9895
0,9658
0,9335

0,8718

0,9987
0,9982
0,9955
0,9908
0,9688
0,9404

0,8832

M

0,0004
0,0005
0,0015
0,0024
0,0036
0,0104
0,0341
0,0664

0,1282

0,0012
0,0018
0,0045
0,0091
0,0311
0,0595

0,1168

Sd(M)
0
0,0158
0,0105
0,0223
0,0267
0,0276
0,0428
0,0687
0,0966

0,1268

0,0208
0,0209
0,0373
0,0404
0,0683
0,0904

0,123

LL

S
0,0344
0,0054
0,0014
0,0003
0,0001
0,00002
0,00003
0,00003
0,00001
0
0,0313
0,005
0,0012
0,0001
0,00002
0,00007
0,00004
0
0,00004

0,00002

Sd(S)
0,0227
0,0105
0,0042
0,0021
0,0012
0,0006
0,0007
0,0007

0,0003

0,0235
0,0101
0,004
0,0018
0,0004
0,001

0,0006

0,0009

0,0007

R
0,8168
1,6133
2,4205
3,2002
3,9716
47484
5,5072
6,2495
6,9852
7,7139
09724
1,922

2,876

3,8268
4,7548
5,6699
6,5809
7,4647
8,3746

9,246

Sd(R)
0,0276
0,1154
0,1060
0,1614
0,2070
0,1896
0,2297
0,2824
0,3161
0,2937
0,0273
0,1326
0,1652
0,1595
0,2037
0,283
0,2601
0,358
0,3499

0,3749
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0,55

0,60

aykiri
gozlem

10

DTO
0,9959
0,9974
0,9973
0,995
0,9912
0,9906
0,9812
0,9672
0,9271
0,8539
0,996
0,9975
0,9973
0,9952
0,9968
0,9918
0,9818
0,973
0,9307

0,8665

M
0,0041
0,0026
0,0026
0,005
0,0088
0,0093
0,0187
0,0327
0,0728
0,1461
0,004
0,0025
0,0027
0,0047
0,0032
0,0081
0,0181
0,027
0,0692

0,1335

Sd(M)

0,0547
0,0386
0,0332
0,0444
0,0551
0,0462
0,0599
0,0653
0,0974
0,1275
0,0772
0,0158
0,0297
0,0392
0,0281
0,043

0,0573
0,0626
0,0968

0,1282

NW
S

0,0438
0,0569
0,0013
0,0003
0,0002
0,00009
0,00008
0
0,00001
0,00004
0,0433
0,0067
0,0009
0,0002
0,00007
0,00004
0,00003
0,00003
0

0,00003

Sd(S)
0,0148
0,2494
0,0041
0,0026
0,0023
0,0012
0,0011
0

0,0003
0,0008
0,0342
0,0108
0,0036
0,0022
0,0009
0,0006
0,0005

0,0005

0,0007

R
1,0999
2,1836
3,2909
4,3602
5,4197
6,5011
7,5346
8,6007
9,6243
10,6216
1,2472
2,5082
3,7398
4,9827
6,2236
7,4109
8,6061
9,8319
11,0021

12,1743

Sd(R)
0,1346
0,2324
0,2849
0,3438
0,4692
0,4265
0,5261
0,4273
0,5257
0,667
0,1782
02181
0,3102
0,3488
0,3639
0,5218
0,5516
0,5091
0,6085

0,7098

DTO

0,9968
0,9951
0,9932
0,9978
0,9463

0,8833

0,9996
0,9995
0,9941
0,9827
0,9493

0,8928

M

0,0032
0,0049
0,0067
0,0221
0,0536

0,1167

0,0004
0,0005
0,0058
0,0172
0,0506

0,1072

Sd(M)

0,0388
0,0374
0,0346
0,0533
0,0816

0,1206

0,0126
0,0117
0,0387
0,0514
0,0801

0,1191

LL
S

0,0312
0,1066
0,0013
0,0001
0,0001
0,00007
0,00002
0,00001
0,00001
0,00003
0,0299
0,004
0,0008
0,00005
0,00002
0,00001
0,00005
0,00002
0

0,00002

Sd(S)
0,0228
0,2084
0,0043
0,0012
0,0021
0,001

0,0004
0,0003
0,0003
0,0006
0,023

0,009

0,003

0,0007
0,0006
0,0003
0,001

0,0004

0,0007

R
1,1318
2,2412
3,3425
4,4525
5,5342
5,6599
7,6696
8,745
9,7826
10,7823
1,2846
2,549
3,8041
5,0757
6,3243
75472
8,7582
9,9804
11,1667

12,3684

Sd(R)
0,0202
0,115
0,2218
0,1805
0,2826
0,283
0,3177
0,2694
0,3573
0,4578
0,0255
0,1213
0,2091
0,142
0,1785
0,2544
0,3966
0,3263
0,3786

0,3853
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0,65

0,70

aykiri
gozlem

LOOD\IO’U‘ILOONI—‘ISLOOD\IO’U‘I-&C\JNI—‘

[y
o

DTO

0,998

0,9976
0,9976
0,996

0,9956
0,9955
0,9888
0,9748
0,9388
0,8824
0,9981
0,9977
0,9979
0,9965
0,9952
0,995

0,9871
0,978

0,9486
0,8895

M

0,002

0,0024
0,0024
0,004

0,0044
0,0045
0,0111
0,0251
0,0611
0,1176
0,0019
0,0023
0,0021
0,0035
0,0048
0,005

0,0128
0,022

0,0513
0,1105

Sd(M)

0,0705
0,0386
0,0331
0,0333
0,0319
0,029

0,0428
0,066

0,0976
0,1284
0,0834
0,0352
0,0314
0,0333
0,0365
0,0303
0,046

0,0613
0,0906
0,1205

0,0442
0,0095
0,0008
0,0002
0,00004
0,00001
0,00002
0,00003
0,00004
0

0,043
0,0084
0,0016
0,0001
0,00004
0,00001
0
0,00002
0,00002
0

sd(s)

0,0395
0,053
0,0037
0,0017
0,0006
0,0003
0,0004
0,0007
0,0006
0
0,0384
0,053
0,0294
0,0011
0,0006
0,0003
0
0,0006
0,0004
0

R

1,3955
2,7722
4,1936
5,5586
6,9628
8,3492
9,6991
11,0156
12,3475
13,6839
1,5227
3,0612
4,5972
6,1315
7,6497
9,1953
10,6309
12,167
13,667
15,1389

Sd(R)

0,1962
0,3083
0,2997
0,4392
0,4207
0,3856
0,4951
0,6626
0,6821
0,7403
0,2249
0,3113
0,3743
0,4205
0,5044
0,4386
0,6740
0,6020
0,6311
0,6706

DTO

I e

1
0,9996
0,9983
0,9972
0,9852
0,9541
0,903
1

1

1

1
0,999
0,9991
0,9961
0,9881
0,9594
0,9148

M

o O o

0
0,0004
0,0016
0,0027
0,0147
0,0458
0,097
0

0

0

0
0,001
0,0008
0,0038
0,0118
0,0405
0,0852

Sd(M)

o o o

0,0126
0,021

0,0224
0,0503
0,0801
0,1137

0,0189
0,0157
0,0326
0,0464
0,0725
0,1077

S

0,0289
0,004
0,0005
0,00004
0,00002
0,00003
0,00001
0

0

0
0,0291
0,0055
0,0005
0,00003
0,00006
0,00001
0,00002
0

0
0,00001

sd(s)

0,023
0,008
0,0026
0,0006
0,0006
0,0007
0,0003
0

0

0
0,0387
0,0439
0,0023
0,0007
0,0009
0,0003
0,0004

0,0003

R

1,4317
2,8417
4,2621
5,6651
7,0576
8,4421
9,8414
11,1836
12,5216
13,8727
1,5664
3,1172
4,675
6,2271
7,7417
9,2968
10,8001
12,3088
13,8367
15,3089

Sd(R)

0,0307
0,1008
0,1461
0,1696
0,2498
0,2775
0,2205
0,3246
0,4465
0,3733
0,0522
0,1635
0,1596
0,1804
0,3543
0,3104
0,4131
0,4233
0,3233
0,4187
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0,75

0,80

aykir
gozlem

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

© 00O N o o B~ W N e

=
o

DTO

0,9985
0,9984
0,998
0,997
0,9956
0,9923
0,992
0,9831
0,9545
0,9007
0,999
0,9985
0,9981
0,9977
0,9962
0,9961
0,9921
0,9826
0,9655
0,9127

M

0,0015
0,0016
0,002
0,003
0,0044
0,0076
0,008
0,0168
0,0454
0,0993
0,001
0,0015
0,0019
0,0023
0,0038
0,0039
0,0079
0,0173
0,0334
0,0873

Sd(M)

0,0834
0,0445
0,0257
0,0294
0,0319
0,0414
0,038
0,0531
0,0981
0,1245
0,0547
0,0273
0,0314
0,0304
0,0287
0,0291
0,035
0,055
0,0853
0,1272

S

0,0423
0,0066
0,0024
0,00001
0,001
0,00001
0,00001
0,00001
0,00007
0,00003
0,0428
0,0051
0,0032
0,00003
0,00001
0,00001
0,00001
0,00002
0
0,00003

Sd(S)

0,0454
0,0426
0,0422
0,0003
0,0316
0,0003
0,0003
0,0003
0,001

0,0006
0,0599
0,0432
0,0519
0,0005
0,0003
0,0003
0,0003
0,0004

0
0,0006

R

1,6327
3,323
4,987
6,6522
8,2939
9,9102
11,5842
13,2251
14,8108
16,415
1,7622
3,5232
5,3101
7,0768
8,829
10,6048
12,3464
14,0798
15,8594
17,6028

Sd(R)

0,29
0,2693
0,3441
0,3693
0,4615

0,585

0,53
0,5633
0,7893
0,7727
0,2407
0,3602

0,351
0,4101
0,5944
0,4930
0,5589
0,7413
0,7035
0,7087

DTO
1
1
1
1

1
0,9993
0,9974

0,992
0,9702
0,9237

1

1

1

1

1
0,9991
0,9974
0,9928
0,9764
0,9376

<

o o o o

0
0,0007
0,0026

0,008
0,0297
0,0763

0

0

0

0

0
0,0009
0,0025
0,0071
0,0235
0,0624

Sd(M)

o o o o

0
0,0128
0,0237
0,0335
0,0648
0,1179

0

0

0

0

0
0,0139
0,0254
0,0366
0,0625

0,1

0,0274
0,0035
0,0003
0
0
0
0,00001
0
0,00001
0
0,0274
0,0017
0,0011
0,00001
0,00001
0
0,00002
0
0,00001
0,00001

sd(s)

0,023
0,0316
0,0018

0

0

0
0,0003

0
0,0003

0

0,0223
0,0057
0,0316
0,0003
0,0003

0

0,0004

0

0,0003

0,0003

R

1,6887
3,3756
5,0562
6,7382
8,40760
10,0494
11,7040
13,3591
14,9941
16,5862
1,7975
3,5893
5,3782
7,1605
8,9265
10,7122
12,4797
14,2474
15,9936
17,7451

Sd(R)

0,0585
0,084
0,1344
0,0994
0,1289
0,3519
0,3514
0,2892
0,4235
0,5338
0,0398
0,0428
0,1381
0,1634
0,3675
0,29
0,3263
0,4119
0,4410
0,4891

U (wensp) ‘v-33

LIR[ONUOS UOASE[NWIS UIdI ()OT

6v1



Y

0,85

0,90
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DTO

0,999
0,9986
0,9983
0,9982
0,9952
0,9955
0,9945
0,9858
0,9648
0,9306

1

0,9989
0,9985
0,9987
0,9974
0,9961
0,9937
0,9862
0,9722
0,9418

0,001
0,0014
0,0017
0,0017
0,0048
0,0045
0,0054
0,0141
0,0351
0,0694

0

0,0011
0,0015
0,0013
0,0026
0,0038
0,0062
0,0137
0,0278
0,0582

Sd(M)

0,0631
0,0315
0,0314
0,0208
0,0319
0,029
0,028
0,0647
0,0967
0,1108
0
0,0315
0,0297
0,0283
0,0226
0,0249
0,03
0,0632
0,076
0,1149

NW

0,0387
0,0111
0,0011
0,002
0,0003
0
0
0
0
0
0,0464
0,0081
0,0001
0,0019
0
0
0
0
0,00002
0,00002

Sd(S)

0,0341
0,0885
0,0316
0,044

0,0113

0

0

0

0

0
0,0075
0,0766
0,0014
0,04258

0

0

0

0
0,0004
0,0004

R

1,8795
3,6986
5,5615
7,4166
9,2689
11,1459
13,0339
14,8492
16,6883
18,5523
1.8827
3,8327
5,7598
7,6837
9,6085
11,5246
13,4504
15,3686
17,2548
19,2097

Sd(R)

0,2552
0,3598
0,4394
0,4752
0,4908
0,5474
0,4752
0,6189
0,6884
0,6953
0,4147
0,3473
0,4179
0,4635
0,5889
0,5965
0,5885
0,6848
0,9477
0,7916

DTO

NN

1
0,999
0,9995
0,9941
0,9776
0,9473
1
1
1
1
1
0,9991
0,998
0,9941
0,9826
0,9594

<

o O o o

0
0,001
0,0004
0,058
0,0224
0,0527
0
0
0
0
0
0,0009
0,002
0,0058
0,0173
0,0406

Sd(M)
0
0
0
0

0
0,0166
0,0078
0,0427
0,0635
0,0891

0

0

0

0

0
0,0117
0,0179
0,0389
0,0525
0,0895

LL

0,0278

0,0019

0,0001
0

0,00001
0

O O O O O O o o o o o o o o

Sd(S)

0,0226

0,0058

0,0012
0

0,0003
0

O O O O O O O O o o o o o o

R

1,8826
3,757
5,6404
7,5097
9,3815
11,2473
13,14
14,9897
16,8385
18,7027
1.9407
3,8865
5,8203
7,7607
9,7065
11,6421
13,5682
15,4853
17,4366
19,3721

Sd(R)

0,0365
0,1605
0,1483
0,2154
0,2011
0,2727
0,1712
0,2343
0,3325
0,3551
0,1221
0,1278
0,2373
0,2524
0,2488
0,2788
0,3735
0,4987
0,4643
0,4897
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0,95

aykir
gozlem

© 00 N o g B~ W N e

[y
o

DTO

1
0,999
0,9993
0,9989
0,998
0,9953
0,9925
0,9921
0,9803
0,9617

0
0,001
0,0007
0,0011
0,002
0,0046
0,0074
0,0079
0,0196
0,0383

Sd(M)

0
0,0223
0,0148
0,0193
0,0154
0,0294
0,0348
0,0514
0,0728
0,0999

NW

S

0,0419
0,0087
0,0040

0

0

0
0,00001

0
0,00003
0,00001

Sd(S)

0,0847
0,0849
0,0631

0

0

0
0,0003

0,0006
0,0003

R

1,9378
3,88746
5,8633
7,8123
9,7774
11,5276
13,4341
15,7178
17,6232
19,6232

Sd(R)

03143
0,437

0,4926
05226
0,654

0,6007
0,7243
0,7444
0,9476
0,8323

DTO

N

1
0,9988
0,9984
0,9968

0,988
0,9708

<

o O o o

0
0,0012
0,0016
0,0032

0,012
0,0292

0,0174
0,0266
0,0251
0,0625
0,0889

LL

S

0,029
0,0007
0,002
0,0001
0,00001
0

o O o o

Sd(S)

0,0484

0,0033

0,0447

0,0032

0,0003
0

o O o o

R

1,9819
3,9402
5,9269
7,9001
9,8803
11,6404
13,5705
15,8125
17,8005
19,7845

Sd(R)

0,1020
0,264
0,2659
0,3607
0,4055
0,3415
0,3946
0,5234
0,5058
0,5406
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DTO
0,999
0,9975
0,9966
0,9962
0,9956
0,9951
0,9942
0,9963
0,9951
0,9929
0,9905
0,9917
0,9849
0,9701
0,9524
0,9218
0,8667
0,8038
0,7252
0,651

M
0,001
0,0025
0,0033
0,0038
0,0044
0,0049
0,0057
0,0036
0,0049
0,0071
0,0094
0,0083
0,015
0,0299
0,0476
0,0781
0,1332
0,1961
0,2747
0,349

Sd(M)
0,0834
0,0753
0,0363
0,0283
0,0366
0,0189
0,032
0,0244
0,0238
0,0303
0,0341
0,0287
0,0373
0,0538
0,0635
0,0839
0,1001
0,1114
0,1062
0,0915

NW
S
0,0499
0,0446
0,0363
0,0214
0,0089
0,003
0,0012
0,0003
0,0001
0,00007
0,00003
0,00001
0
0,00001
0,000005
0,000005
0

0
0
0

O
0,0052
0,0074
0,0101
0,0125
0,0102
0,0054
0,0032
0,0015
0,0009
0,0008
0,0005
0,0003
0
0,0002
0,0001
0,0001
0

0
0
0

R
0,8042
1,6001
2,4213
3,2139
4,0105
4,8135
5,5863
6,3804
7,1543
7,9306

8,665
9,483
10,219
10,9592
11,7264
12,4733
13,1782
13,9071
14,6326
15,3379

Sd(R)
0,0922
0,1786
0,1513
0,1828
0,2454
0,2104
0,2877
0,2986
0,2824
0,3672
0,3989
0,3349
0,3701
0,4744
0,4238
0,4577
0,5226
0,5254
0,549
0,5523

DTO
1
1
1
0,9995
0,999
0,9998
0,9985
0,9987
0,9986
0,9985
0,9974
0,9966
0,9928
0,981
0,9662
0,9398
0,8978
0,8451
0,7723
0,6808

M

0

0

0
0,0005
0,001
0,0001
0,0014
0,0013
0,0014
0,0015
0,0026
0,0034
0,0071
0,019
0,0338
0,0601
0,1021
0,1548
0,2276
0,3192

Sd(M)

0

0

0
0,0111
0,0189
0,0052
0,0168
0,0147
0,006
0,0137
0,0184
0,0179
0,0269
0,0438
0,0581
0,0782
0,1019
0,118
0,123
0,1161

LL
S
0,0516
0,0455
0,0352
0,0135
0,0057
0,0021
0,0006
0,0001
0,00004
0,00002
0,00001
0
0
0,000005
0,000005
0

o o o o

sd(S)
0,0053
0,0105
0,0154
0,0148
0,0089
0,0043
0,0021
0,0011
0,0005
0,0003
0,0002

0

0
0,0001
0,0001

o o o o

R
0,8258
1,6396
2,4641

3,273
4,0844
4,8883
5,6817
6,4769
7,2763
8,0572
8,8178
9,6147
10,374
11,1181
11,8858
12,633

13,37
14,119

14,8525
15,5716

Sd(R)
0,01924
0,0918
0,093
0,1009
0,142
0,1072
0,1811
0,1683
0,1507
0,1912
0,2377
0,196
0,239
0,3289
0,3134
0,3199
0,337
0,29856
0,3488
0,3209
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0,50

aykir
gbzlem
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DTO

0,9994
0,9975
0,9973
0,998

0,9966
0,9958
0,9968
0,9966
0,995

0,9944
0,9931
0,991

0,9861
0,9751
0,9554
0,9272
0,8795
0,8173
0,731

0,6572

0,0006
0,0025
0,0027
0,002
0,0034
0,0041
0,0031
0,0033
0,005
0,0056
0,0068
0,009
0,0138
0,0248
0,0446
0,0727
0,1204
0,1827
0,269
0,3427

Sd(M)

0,0631
0,0352
0,0391
0,0222
0,0258
0,027
0,0219
0,0231
0,0278
0,0266
0,0292
0,0318
0,035
0,0464
0,0616
0,0771
0,0973
0,1065
0,1069
0,0939

NW

S

0,0512
0,0451
0,0372
0,0209
0,0087
0,0027
0,0008
0,0003
0,0001
0,00003
0,00002
0,00001
0,000005
0,000005
0,000005
0
0,000005
0
0
0

Sd(S)

0,0223
0,0073
0,0109
0,013
0,0099
0,0054
0,0024
0,0014
0,0011
0,0004
0,0005
0,0023
0,0001
0,0001
0,0001

0
0,0001

0

0

0

R

0,9575
1,9229
2,8702
3,8403
4,7828
5,7227
6,6711
7,6195
8,5443
9,4647
10,3945
11,3079
12,2219
13,1313
14,0228
14,9106
15,78
16,6953
17,5556
18,391

Sd(R)

0,1139
0,1329
0,2132
0,2063
0,2429
0,3081
0,318
0,3381
0,3674
0,3903
0,4158
0,4185
0,4193
0,445
0,5386
0,4952
0,6299
0,5256
0,5706
0,7069

DTO

1

1

1
0,9997
0,9996
0,9996
0,9992
0,999
0,9994
0,9983
0,9978
0,9963
0,9935
0,9853

0,968

0,9463
0,9077
0,8556
0,7803
0,6932

0

0

0
0,0079
0,0004
0,0003
0,0007
0,001
0,0006
0,0017
0,0022
0,0037
0,0064
0,0146

0,032

0,0536
0,0922
0,1443
0,2196
0,3067

Sd(M)

0
0
0
0,0003
0,0089
0,0074
0,01
0,0136
0,0092
0,0169
0,0189
0,0207
0,0239
0,0355
0,055
0,0695
0,095
0,117
0,1245
0,12

LL

S

0,0516
0,0457
0,035
0,0132
0,0053
0,0019
0,0005
0,0001
0,00003
0,00002
0,00002
0,00001
0
0,000001
0,000005

Sd(S)

0,0053
0,0087
0,0157
0,0149
0,0087
0,0042
0,002
0,001
0,0004
0,0004
0,0005
0,0002
0
0,0002
0,0001
0

o o o o

R

0,9819
1,9527
2,9241
3,8952
4,8501
5,8173
6,7656
7,7163
8,6699
9,5864
10,5278
11,4529
12,3804
13,3027
14,1953
15,0954
15,9857
16,8891
17,772
18,6369

Sd(R)

0,0186
0,0797
0,1097
0,1295
0,1515
0,1527
0,2009
0,2412
0,1895
0,3145
0,2576
0,2614
0,2594
0,2925
0,3723
0,3171
0,3736
0,3431
0,3696
0,4092
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DTO

0,9995
0,998
0,998
0,998

0,9978

0,9985

0,9977

0,9968

0,9966

0,9961

0,9942

0,9933

0,9882

0,9793

0,9623

0,9343

0,8991

0,8222

0,7440

0,6633

0,0005
0,002
0,002
0,002

0,0022

0,0015

0,0022

0,0031

0,0034

0,0039

0,0058

0,0067

0,0118

0,0207

0,0376

0,0656

0,1109

0,1778

0,2559

0,3367

Sd(M)

0,0705
0,0315
0,0257
0,0222
0,0208
0,0157
0,022
0,0217
0,0202
0,0218
0,0271
0,0278
0,0343
0,0436
0,0565
0,0742
0,0967
0,1027
0,112
0,0981

NwW

0,0594
0,0445
0,0372
0,0204
0,0085
0,0023
0,0008
0,0002
0,00004
0,00003
0,00002
0,00001
0,00001
0
0,000005
0,000005
0

0
0
0

Sd(S)

0,0118
0,0073
0,0237
0,0167
0,0215
0,0047
0,0028
0,0014
0,0004
0,0004
0,0003
0,0003
0,0003
0
0,0001
0,0001
0

0
0
0

R

1,1129
2,2373
3,3464
4,4623
5,5691
6,6881
17,7724
8,8412
9,9401
11,0374
12,1178
13,1927
14,2513
15,2921
16,3859
17,413
18,4458
19,5163
20,5322
21,5645

Sd(R)

0,1266
0,1235
0,2105
0,2024
0,2884
0,2734
0,3574
0,4367
0,4084
0,433

0,4422
0,4686
0,489

0,5504
0,5243
0,5715
0,6124
0,5416
0,6102
0,6567

DTO

1

1

1
0,9997
0,9992

0,999

0,9997
0,9992
0,9992
0,9986
0,9986
0,9968
0,9943
0,9876
0,9723
0,9508
0,9138
0,8580
0,7927
0,7026

0

0

0
0,0003
0,0008

0,001

0,0003
0,0008
0,0008
0,0014
0,0014
0,0032
0,0057
0,0124
0,0276
0,0491
0,0861
0,1419
0,2073
0,2974

Sd(M)

0

0

0
0,0079
0,0126
0,0052
0,0063
0,0111
0,0116
0,0140
0,0137
0,0194
0,0231
0,0332
0,0505
0,0681
0,0937
0,1131
0,1293
0,1209

LL

0,0997
0,045
0,0352
0,013
0,0048
0,0015
0,0003
0,0001
0,00001
0,00001
0,00002
0,00002
0,000005
0

o O o o o o

Sd(S)

0,0096
0,0111
0,0337
0,014
0,0082
0,0036
0,0015
0,0009
0,0002
0,0003
0,0003
0,0004
0,0001

R

1,1384
2,2657
3,3986
4,5229
5,6365
6,7646
7,8767
8,9674
10,0693
11,1663
12,2636
13,3247
14,415
15,4752
16,564
17,6137
18,6585
19,7038
20,7523
21,787

Sd(R)

0,03
0,0763
0,1016
0,0945

0,196
0,1484
0,1503
0,2443
0,2375
0,2613
0,2646
0,3488
0,2716
0,3646
0,3205

0,312
0,3574
0,3432
0,3503
0,3981
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DTO

0,9997
0,9985
0,9983
0,9982
0,9984
0,9985
0,9982
0,9976
0,998
0,997
0,9959
0,9932
0,9912
0,9826
0,9673
0,9468
0,8987
0,8347
0,7458
0,6706

0,0003
0,0015
0,0017
0,0018
0,0016
0,0015
0,0017
0,0023
0,002

0,003

0,0041
0,0068
0,0088
0,0174
0,0327
0,0531
0,1013
0,1653
0,2541
0,3293

Sd(M)

0,0547
0,0417
0,0148
0,0248
0,0236
0,0157
0,0179
0,0196
0,0163
0,0182
0,0197
0,0286
0,0297
0,0371
0,0543
0,0666
0,093
0,1081
0,1129
0,1087

NW

S

0,0498
0,0473
0,0403
0,0208
0,0087
0,0024
0,0015
0,0001
0,00003
0,00001
0,000005
0,00002
0,000006
0
0,000001
0
0,000005
0
0
0

Sd(S)

0,0054
0,0508
0,0592
0,0443
0,0376
0,007

0,0311
0,0012
0,0004
0,0002
0,0001
0,0004
0,0001

0
0,0003

0
0,0001

0

0

0

R

1,2682
2,5352
3,8142
5,073
6,3484
7,6183
8,8496
10,0954
11,3638
12,5899
13,817
15,0231
16,2798
17,4673
18,6805
19,9296
21,08
22,2805
23,5022
24,683

Sd(R)

0,1305
0,1912
0,2309
0,277

0,2843
0,228

0,3945
0,4349
0,3684
0,3903
0,4347
0,5439
0,4834
0,5656
0,6388
0,4852
0,7122
0,6604
0,6966
0,6531

DTO

e S

1
0,9998
0,9998
0,9997
0,9997
0,9997
0,9995
0,9993
0,9983

0,997
0,9964
0,9759
0,9578
0,9212
0,8683
0,7907

0,715

0

0

0

0
0,0002
0,0002
0,0003
0,0003
0,0003
0,0005
0,0007
0,0017

0,003

0,0036
0,0241
0,0421
0,0787
0,1317
0,2092
0,2849

Sd(M)

0

0

0

0
0,0014
0,0026
0,0063
0,0055
0,0049
0,0083
0,0086
0,0133
0,0166
0,0273
0,0467
0,0611
0,0904
0,1141
0,1318
0,1267

LL

S

0,0515
0,0453
0,0334
0,0116
0,0042
0,0014
0,0003
0,00006
0,00003
0,00001
0
0
0
0
0,000005
0

0
0
0
0

Sd(S)

0,0051
0,0094
0,0167
0,0149
0,0077
0,0033
0,0014
0,0006
0,0005
0,0003

0

0

0

0
0,0001

0

0
0
0
0

R

1,2917
2,5746
3,8632
5,1457
6,4196
7,6945
8,9459
10,2126
11,4661
12,7279
13,9708
15,1898
16,4463
17,666
18,8632
20,1104
21,2976
22,5002
23,7217
24,912

Sd(R)

0,0247
0,0753
0,0603
0,0918

0,13874
0,0858

0,188
0,1806
0,2264
0,2123
0,2126
0,3243
0,2527
0,2898
0,4374
0,3005
0,4728
0,4744
0,3842
0,3834
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0,65

aykiri
gozlem

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

DTO
1
0,9985
0,9984
0,9983
0,9982
0,9981
0,9984
0,9983
0,9972
0,9967
0,9952
0,994
0,9924
0,9864
0,9742
0,9508
0,9059
0,8406
0,7623
0,6763

M
0

0,0015
0,0016
0,0017
0,0018
0,0019
0,0157
0,0017
0,0028
0,0033
0,0048

0,006
0,0075
0,0136
0,0258
0,0492
0,0941
0,1593
0,2377
0,3237

Sd(M)
0
0,0353
0,0013
0,0222
0,0188
0,0203
0,0149
0,0162
0,0193
0,0218
0,0271
0,0231
0,0271
0,0354
0,0464
0,0666
0,0912
0,1165
0,1227
0,1157

NW
S|
0,0499
0,0493
0,0210
0,025
0,0093
0,0049
0,0014
0,0001
0,00002
0,00001
0,00002
0
0
0,00001
0
0
0
0,000005
0
0,000005

Sd(S)
0,0054
0,0689

0,04
0,0702
0,0523

0,0471
0,0218
0,0008
0,0004
0,0002
0,0004

0,0001
0
0,0001

R
1,4183
2,8265
4,2563
5,6483
7,0616
8,4841
9,8692

11,3026
12,6674
14,0939
15,4461
16,8107
18,2122
19,5852
20,9259
22,2901
23,6726
25,001
26,364
27,646

Sd(R)
0,1154
0,2196
0,2225
0,3551
0,336
0,3314
0,412
0,3744
0,4858
0,4118
0,6155
0,0509
0,5975
0,5245
0,6033
0,6727
0,6586
0,7092
0,7523
0,8484

DTO

1

1

1
0,9999
0,9998
0,9997
0,9995
0,9996
0,9996
0,9992
0,9986
0,9983
0,9969
0,9923
0,9818
0,9621
0,9297
0,8757
0,8097
0,7251

o o <Z

0
0,0001
0,0002
0,0003
0,0005
0,0004
0,0004
0,0008
0,0014
0,0017
0,0031
0,0077
0,0182
0,0378
0,0703
0,1243
0,1902
0,2749

Sd(M)

0

0

0
0,0024
0,0044
0,0032
0,0078
0,0088
0,006
0,0109
0,0148
0,0122
0,0169
0,028
0,0395
0,0668
0,0855
0,1102
0,1321
0,1339

LL
S|
0,0515
0,0464
0,0352
0,013
0,0051
0,0013
0,0011
0,00003
0,000005
0,000005
0,000005
0
0
0,00001
0
0
0
0,000005
0
0

Sd(s)
0,0051
0,031
0,0342
0,0333
0,0278
0,0034
0,0288
0,0004
0,0001
0,0001
0,0001
0
0
0,0003
0
0
0
0,0001
0
0

R
1,4387
2,8685
4,3023
5,7237
7,1413
8,5654
9,9717

11,3909
12,8033
14,2037
15,6043
16,9727
18,3757
19,7545
21,1144
22,4946
23,88
25,2194
26,575
27,9212

Sd(R)
0,0224
0,1076
0,1113
0,1506
0,2283
0,2581
0,2558
0,2488
0,2319
0,2676
0,2626
0,318
0,3322
0,3030
0,4162
0,3861
0,3617
0,484
0,4020
0,4465
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DTO

1
0,999
0,9986
0,9985
0,9986
0,9991
0,9991
0,9981
0,998
0,9967
0,9959
0,994
0,9936
0,9882
0,977
0,9504
0,9146
0,8562
0,7684
0,6815

0
0,001
0,0014
0,0015
0,0014
0,0009
0,0009
0,0019
0,002
0,0034
0,0041
0,006
0,0064
0,0118
0,023
0,0496
0,0853
0,1438
0,2316
0,3139

Sd(M)

0
0,0223
0,0315
0,0193
0,0166
0,0117

0,011
0,0171
0,0163
0,0204
0,0242
0,0266
0,0244
0,0307
0,0424
0,0831
0,0997
0,1204
0,1346
0,1233

NW

S

0,0516
0,0462
0,0383
0,0245
0,0087
0,0043
0,0003
0,00006
0,00001
0,00001
0,00002
0,00001
0,0001
0,000005
0,000005
0,00001
0
0
0,000005
0,00001

Sd(S)

0,0395
0,043
0,0495
0,0755
0,0527
0,0522
0,0014
0,0005
0,0002
0,0002
0,0004
0,0003
0,004
0,0001
0,0001
0,0002
0
0
0,0001
0,0002

R

1,5468
3,1074
4,6511
6,2132
7,7685
9,3211
10,8783
12,3926
13,9319
15,4596
16,9705
18,4923
20,0387
21,5949
23,0481
24,5834
26,0846
27,544
29,0361
30,5435

Sd(R)

0,1738
0,211
0,2919
0,2956
0,3695
0,3341
0,3501
0,4508
0,4614
0,4506
0,6487
0,6138
0,5168
0,5268
0,5958
0,6644
0,6524
0,7403
0,7899
0,795

DTO

1

1

1
0,9999
0,9999
0,9999
0,9998
0,9998
0,9993
0,9987
0,9988
0,9985
0,9976
0,9927
0,9816
0,9653
0,9379
0,8887
0,8163
0,7405

0,0001
0,0001
0,0001
0,0002
0,0002
0,0007
0,0013
0,0012
0,0015
0,0024
0,0072
0,0183
0,0346

0,062
0,1113
0,1837
0,2594

Sd(M)

LL

S

0,0513
0,0453
0,0339
0,0036
0,0125
0,0009
0,0002
0,00001
0,00002
0,000005
0,00005
0,00005
0,00009
0,000005
0
0,000001
0
0
0
0,00001

Sd(S)

0,0053
0,0091
0,0157
0,0448
0,0068
0,0028
0,0012
0,0002
0,0004
0,0001
0,0001
0,0001
0,0028
0,0001

0
0,0002

0

0

0
0,0002

R

1,5735

3,1416

4,7113

6,2724

7,8402

9,3976

10,9575
12,4977
14,0428
15,5848
17,1194
18,6556
20,1963
21,7182
23,2289
24,7445
26,2745
27,7808
29,2513
30,7763

Sd(R)

0,0313
0,0677
0,1049
0,1977
0,1454
0,1956
0,1352
0,2533
0,2796
0,2845
0,3610
0,3271
0,2845
0,3924
0,3417
0,4632

0,361
0,3552
0,5448
0,4234
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11
12
13
14
15
16
17
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19
20

DTO

1
1

0,999

0,9985
0,9984
0,9983
0,9982
0,9977
0,9982
0,9973
0,9967
0,996

0,995

0,9902
0,9625
0,9553
0,9221
0,8577
0,7841
0,7093

M

0
0

0,001

0,0015
0,0016
0,0017
0,0018
0,0023
0,0018
0,0027
0,0032
0,004

0,005

0,0097
0,0375
0,0446
0,0778
0,1423
0,2159
0,2906

Sd(M)

0
0
0,0235
0,0294
0,0178
0,0181
0,0168
0,0175
0,0139
0,0185
0,0183
0,0191
0,0210
0,0302
0,0158
0,0843
0,1076
0,1274
0,1388
0,1302

S

0,0506
0,0487
0,0387
0,0198
0,009
0,0047
0,0022
0,0015
0,00002
0,000005
0
0,000005
0
0
0,0009
0,00001
0
0,000005
0
0,000005

sd(s)

0,0305
0,0645
0,0541
0,0536
0,0579
0,0552
0,0424
0,0338
0,0003
0,0001
0
0,0001
0
0
0,0063
0,0002
0
0,0001
0
0,0001

R

1,6833
3,3465
5,0272
6,7019
8,3939
10,0452
11,7212
13,4002
15,0501
16,722
18,3961
20,0436
21,6906
23,3746
24,7101
26,5961
28,3146
29,8858
31,5516
33,1711

Sd(R)

0,1342
0,2596
0,3214
0,315
0,318
0,4503
0,4917
0,4272
0,4708
0,4836
0,4538
0,5656
0,5597
0,5458
0,6929
0,8182
0,5854
0,7811
0,6522
0,6682

DTO
1
1
1
1
0,9995
0,9993
0,999
0,9989
0,9988
0,9993
0,9996
0,9989
0,9982
0,9962
0,977
0,9686
0,9438
0,8989

0,8376
0,753

o O o

0
0,0005
0,0007

0,001
0,0011
0,0012
0,0007
0,0004

0,011
0,0018
0,0037

0,023
0,0313
0,0561
0,1011
0,1624

0,247

Sd(M)

o O o

0
0,0012
0,006
0,0063
0,0039
0,0351
0,0104
0,007
0,0114
0,012
0,0174
0,0881
0,0714
0,0834
0,1116
0,1299
0,1385

0,0515
0,0491
0,0331
0.0315

0,0001
0,00001
0
0
0
0,00001
0
0
0,0004
0,00001
0
0,000005
0
0

sd(s)

0,005
0,0607
0,0164
0,0135
0,0315
0,0312
0,0008
0,0002

0,0047
0,0002
0
0,0001
0
0

R

1,6957
3,3791
5,0797
6,7675
8,4553
10,1306
11,8204
13,5054
15,1745
16,8308
18,521
20,1635
21,8349
23,499
24,6817
26,7664
28,4699
30,0891
31,7516
33,3639

Sd(R)

0,0542
0,1578
0,1238
0,1209
0,1254
0,1899
0,178
0,1351
0,1752
0,3266
0,1864
0,3599
0,3277
0,3172

0,5352
0,3001
0,3811
0,3495
0,3662
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DTO
1
1

0,9996
0,998
0,9992
0,9983
0,998
0,9986
0,9979
0,9978
0,9973
0,9964
0,9951
0,9895
0,9819
0,9645
0,9344
0,8841
0,8042
0,7162

M

0

0
0,0004
0,002
0,0008
0,0017
0,002
0,0014
0,0021
0,0022
0,0027
0,0036
0,0049
0,0105
0,0181
0,0355
0,0655
0,1159
0,1957
0,0238

Sd(M)
0
0
0,0278
0,0222
0,0126
0,0181
0,019
0,013
0,1075
0,0153
0,0152
0,0195
0,0221
0,0448
0,018
0,0759
0,0938
0,1173
0,1257
0,1267

NW
S|
0,0510
0,0502
0,0388
0,0218
0,0124
0,0045
0,0019
0,0007
0,0013
0,00001
0
0,000005
0
0
0,0496
0
0,000005
0,000005
0,000005
0,000005

Sd(S)
0,0368
0,0758
0,0587
0,0661
0,0858
0,0564
0,0396

0,023
0,0064
0,0002

0
0,0001
0
0
0,00001
0

0,0001
0,0001
0,0001
0,0001

R
1,7888
3,5589
5,3528
7,1322

8,919
10,7006
12,4795
14,2635
16,4658
17,8092
19,5756
21,3572

23,112

24,8815
26,6487
28,4181
30,1714
31,8621
33,7202
35,4391

Sd(R)
0,1264
0,2764
0,2928
0,3227
0,3633
0,3812
0,4827
0,5050
0,5074
0,5091
0,5514
0,5502
0,6223
0,691
0,6521
0,63
0,6459
0,8702
0,6283
0,7051

DTO

1

1

1

1
0,9999
0,9998
0,9997
0,9997
0,9997
0,9997
0,9991
0,9985
0,9981
0,9948
0,9888
0,9768
0,9503

0,92

0,8563
0,7703

M
0
0
0

0
0,0001
0,0002
0,0003
0,0003
0,0003
0,0003
0,0009
0,0015
0,0018
0,0052
0,0112
0,0231
0,0497

0,08
0,1436
0,2297

Sd(M)

0

0

0

0
0,0049
0,0031
0,0063
0,0055
0,0072
0,0054
0,0085
0,0153
0,0122
0,032
0,0487
0,0637
0,0884
0,1009
0,1358
0,1452

LL
S
0,0517
0,0463
0,0335
0,0114
0,0034
0,0015
0,00007
0,0009
0,0007
0
0
0,000005
0
0
0
0,000005
0,000005
0
0
0,000005

Sd(S)
0,0049
0,0312
0,0158
0,0441

0,032
0,0316
0,0006
0,0312
0,0043

0

0
0,0001

0

0

0

0,0001
0,0001

0,0001

R
1,8008
3,5930
5,3975
7,1827
8,9828

10,7724
12,5668
14,3461
16,9537
17,9157
19,6989
21,4573
23,2513
25,0192
26,7837
28,5773
30,3309
32,0848
33,8529
35,5942

Sd(R)
0,044

0,1367
0,0744
0,1722
0,1590
0,1965
0,166

0,2526
0,2522
0,2529
0,2312
0,3994
0,3255
0,3764
0,3883
0,3359
0,3739
0,4817
0,4682
0,5242
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DTO
1
1
0,9997
0,9987
0,998
0,9985
0,9988
0,9978
0,9978
0,9979
0,9972
0,9971
0,9454
0,9936
0,9835
0,9728
0,9229
0,8926
0,8227
0,7419

M

0

0
0,0003
0,0013

0,002

0,0015
0,0012
0,0022
0,0022
0,0021
0,0028
0,0029
0,0546
0,0064
0,0165
0,0272
0,0771
0,1074
0,1773
0,2581

Sd(M)
0
0
0,0278
0,0176
0,0199
0,0157
0,0127
0,0161
0,0159
0,0143
0,0155
0,0158
0,0871
0,0236
0,0709
0,0834
0,0889
0,1366
0,1379
0,1516

NW
S|
0,0046
0,0031
0,0391
0,0198
0,0104
0,0035
0,0038
0,002
0,000005
0,000001
0,00001
0
0
0,000005
0
0,000005
0
0,00002
0
0

sd(S)
0,047
0,004
0,0673
0,058
0,078
0,0524
0,0589
0,0445
0,0001
0,0002
0,0002

0

0
0,0001

0
0,0001

0
0,0004

0

0

R
1,8676
3,7326
5,6072
7,4865
9,3483

11,2453
13,1116
14,968
16,834
18,7164
20,5608
22,4452
31,7619
26,1245
27,9828
29,9012
30,5009
33,5451
35,4102
37,2494

Sd(R)
0,1781
0,2703
0,3085
0,3195
0,4575
0,345
0,4151
0,4195
0,5382
0,4836
0,5397
0,4887
0,6072
0,6951
0,6719
0,5944
0,5651
0,9162
0,8227
0,9043

DTO

1

1

1

1
0,9994
0,9996
0,9994
0,9993
0,9996
0,9997
0,9992
0,9991
0,9624
0,9958
0,9901
0,9851
0,9346
0,9291
0,8736
0,8086

M
0
0
0

0
0,0006
0,0004
0,0005
0,0007
0,0004
0,0003
0,0008
0,0009
0,0375
0,0042
0,0099
0,0149
0,0654
0,0709
0,1263
0,1914

Sd(M)

0

0

0

0
0,0109
0,0074
0,009
0,0088
0,006
0,0054
0,0081
0,0082
0,0826
0,0331
0,0542
0,045
0,0704
0,1024
0,1384
0,1359

LL
S
0,0512
0,0041
0,0339
0,0096
0,0052
0,0013
0,001
0,0009
0
0
0,000005
0,000005
0
0
0
0,000001
0
0,00001
0
0

Sd(s)
0,0053
0,007
0,0341
0,013
0,0538
0,0282
0,0312
0,0312

0

0
0,0001
0,0001

0

0

0
0,0002

0
0,0003

0

0

R
1,8827
3,75830
5,6381
7,5337
9,4088
11,2972
13,1703
15,0424
16,9227
18,8095
20,6537
22,5399
31,8651
26,2604
28,1241
30,0279
31,5266
33,695
35,5743
37,4507

Sd(R)
0,0845
0,154
0,2058
0,1155
0,1586
0,1399
0,1913
0,216
0,2312
0,151
0,3446
0,2736
0,39
0,3644
0,4439
0,2876
0,4493
0,6531
0,4919
0,3908
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DTO
1
1
0,9998
0,9989
0,9982
0,9988
0,9985
0,9978
0,9983
0,9971
0,9975
0,9973
0,9951
0,9928
0,9864
0,9716
0,9567
0,9077
0,8517
0,7669

M

0

0
0,0002
0,0011
0,0018
0,0012
0,0015
0,0022
0,0017
0,0029
0,0025
0,0027
0,0049
0,0072
0,0136
0,0284
0,0433
0,0923
0,1483
0,2331

Sd(M)
0
0
0,0257
0,0193
0,0209
0,0157
0,0155
0,0171
0,0135
0,0173
0,0152
0,0146
0,019
0,0344
0,0634
0,0931
0,1047
0,1043
0,1418
0,1451

NW
S
0
0
0,0451
0,0229
0,0057
0,0032
0,003
0,01
0,001
0
0
0
0
0,000005
0
0,000005
0
0
0
0,000005

Sd(S)

0

0
0,1035
0,0905
0,0548
0,0515
0,0536
0,0314
0,0316

0

0

0

0
0,0001

0,0001

0,0001

R
1,9204
3,8619
5,7728
7,7231
9,6547

11,5886
13,5585
15,4747
17,4369
19,313
21,2837
23,2096
24,2783
27,0196
28,9885
30,9239
32,832
33,5252
36,7481
38,6719

Sd(R)
0,2298
0,261
0,3817
0,3733
0,0472
0,5000
0,4045
0,4972
0,461
0,6147
0,5606
0,5995
0,5807
0,7314
0,7070
0,8539
0,8653
0,3439
0,6842
0,7616

DTO

= R R e

0,9998
0,9994
0,9987
0,9991
0,9993
0,9991
0,999

0,998

0,9954
0,9919
0,9823
0,9735
0,9164
0,902

0,8277

0
0
0,0052
0,011
0,0136
0,0099
0,0094
0,0085
0,0072
0,012
0,0336
0,0531
0,0729
0,0701
0,0868
0,1253
0,1447

LL
S
0
0
0

0
0,0001
0,0022

0,001
0,0008
0,0008

0,000005

0

0

0

0

0,000005

0

0,000005

0

0

0

Sd(S)

0

0

0

0
0,0072
0,0439
0,0316
0,0268
0,0279
0,0001

0,0001

0,0001
0
0
0

R
1,9406
3,8888
5,8265
7,7744
9,7132
11,6617
13,609
15,5358
17,4928
19,4179
21,3678
23,3059
24,4014
27,1575
29,121
31,0607
32,9663
34,5345
36,8698
38,8093

Sd(R)
0,1236
0,12
0,183
0,2084
0,2553
0,254
0,2541
0,3068
0,2646
0,3772
0,2945
0,3501
0,2991
0,4797
0,4156
0,4249
0,5203
0,2797
0,423
0,4633
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DTO

1

1

1

1
0,9994
0,9993
0,9992
0,9995
0,999
0,9989
0,9981
0,9981
0,9978
0,9961
0,9927
0,9833

0,963

0,9386
0,8828
0,8053

M
0
0
0

0
0,0006
0,0007
0,0008
0,0005

0,001
0,0011
0,0019
0,0019
0,0022
0,0038
0,0073
0,0166

0,037
0,0613
0,1172
0,1947

Sd(M)

0

0

0

0
0,0126
0,0117
0,0127
0,0078
0,007
0,0104
0,0127
0,021
0,0167
0,0274
0,0368
0,0789
0,1068
0,1238
0,1618
0,1562

NW
S
0
0
0,0526
0,0227
0,0039
0,0037
0,001
0,0026
0,0019
0,001
0
0
0
0
0
0,000005
0

0
0
0

sd(S)

0

0
0,1348
0,1021
0,0461
0,0572
0,0316
0,0485
0,0445
0,0316

0

0

0

0

0
0,0001

0

0
0
0

R
1,9548
3,9217
5,8809

7,878
9,8611
11,8273
13,7707
15,7853
17,7709
19,7017
21,705
23,6898
25,6655
27,6464
29,6257
31,5767
33,5193
35,4939
37,4784
39,4938

Sd(R)
0,2597
0,3366
0,429
04111
0,4620
04734
0,6411
0,5268
0,5422
0,7218
0,6557
0,6144
0,6454
0,6797
0,7327
0,7613
0,8809
0,8532
0,871
08777

DTO

N I

1
0,9999
0,9996
0,9997
0,9992
0,9988
0,9989

0,999
0,9973
0,9963
0,9914
0,9797
0,9651
0,9341
0,8758

0,0001
0,0004
0,0003
0,0008
0,0012
0,0011
0,0009
0,0027
0,0036
0,0086
0,0303
0,0349
0,0658
0,1242

Sd(M)
0

0
0
0
0

0
0,0078
0,0068
0,0049
0,0089

0,011
0,0094
0,0083
0,0312
0,0181
0,0487
0,0802
0,0932
0,1070
0,1319

LL
S|
0
0
0,0299
0,007
0,001
0,0011
0,00001
0,0009
0,0009
0

o O o o

0
0,000005
0

0
0
0

sd(S)

0

0
0,0142
0,0108
0,0032
0,0316
0,0002
0,0309
0,0312

0

o o o o

0
0,0001
0

0
0
0

R
1,9856
3,9525
5,9415

7,94
9,9154
11,8811
13,853
15,8412
17,8451
19,8036
21,7688
23,7651
25,7416
27,7374
29,7206
31,7028
33,6635
35,6336
37,6332
39,6363

Sd(R)
0,0533
0,2091
0,2189
0,1411
0,2075
0,2734
0,3541
0,3771
0,2915
0,4344
0,5045
0,4110
0,4364
0,4081
0,4906
0,5493
0,5646
05737
0,5134
0,4835
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