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OZET

BINARY KARISIMLI LOJISTIK REGRESYON

KAYA, Yilmaz
Yiiksek Lisans Tezi, Zootekni Anabilim Dali
Tez Damismani: Yrd. Dog. Dr. Abdullah YESILOVA
Ocak 2007, 33 sayfa

Karisimli modeller uzun yillardir bilinmesine ragmen son yillarda yogun olarak
saglikta, miihendislikte, biyoloji, ziraat ve fizikte kullanilmaya baslanmistir. Karisimhi
modellerde amag, eldeki gozlenen gozlemlerin ka¢ alt populasyona ait oldugunun
belirlenmesi ve hangi gozlem degerlerinin hangi alt populasyonda bulunmasi gerektigine
karar verilmesidir. Dolayisiyla biitiin gozlenen degiskenler icin tek bir parametre tahmini
yerine her alt populasyon icin ayr1 parametre tahmini yapilmaktadir. Parametre tahminde EM
algoritmasini esas alan ML yontemi kullanilmaktadir. Uygun model se¢ciminde AIC ve BIC
Olciitleri, veri kiimesinin alt populasyonlardaki siniflandirma olasiliginin hesaplanmasinda ise
entropy Ol¢iitii kullanilmaktadir.

Calismada kullanilan veri kiimesi, 2005 — 2006 o6gretim yilinda YYU Egitim
Fakiiltesi Beden Egitimi ve Spor Ogretmenligi Boliimii icin agilan 6zel yetenek sinavina
bagvuran 467 erkek, 142 kiz aday olusturmaktadir. Adaylarin mekik sayilari, OSS, AOOBP
ve lise mezuniyet koluna gore sinav sonuglari modellenmistir. Erkek ve kiz adaylar icin ayri
ayr1 karistmhi lojistik regresyon analizi yapilmistir. Erkek adaylar i¢in uygun alt populasyon
sayist 2 olarak belirlenmistir. Uygun alt populasyondaki AIC degeri 52.672 BIC degeri
67.260 ve Entropy degeri 0.565° dir. Kiz adaylar icin tek bir alt populasyon uygun
bulunmugtur. Uygun alt populasyon i¢in AIC degeri 22.00, BIC degeri 19.706 ve Entropy
degeri 1.00 olarak bulunmustur. Son asamada, her gozlemin ait oldugu alt populasyon

belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: AIC, BIC, EM algoritmasi, Genellestirilmis dogrusal modeller,

Lojistik regresyon, Karigimli modeller.



ABSTRACT

BINARY MIXTURE LOGISTIC REGRESSION

KAYA, Yilmaz
Msc, Animal Science
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Abdullah YESILOVA
January 2007, 33 pages

Although Mixture Models have been known for a long time ago, they have been using
intensively on health, engineering, biology, agriculture and physics in recent years. In these
methods aim is to determine sub population belonging to the observed data and to decide
which observed data are belonging to which sub population. Thus, instead of one parameter
estimation for observed variables, individual parameters for all sub population have been
estimated. The ML method based on EM algorithm has been used in parameters estimation.
For suitable model selection, AIC and BIC measurements and for calculation of classification
probability in sub population of data group entropy measurement have been used.

The population used in the present study was selected as 467 male and 142 female
nominees at sport education private skill examination held on 2005-2006 curriculium year in.
university of Yiiziincii Yil.. The examination results were modelled according to the shuttle
counting, OSS, AOOBP and the area of student from secondary school. The different mixture
regression analysis was performed for male and female nominees. The suitable sub population
number for male student, AIC value is 52.672, BIC value is 67.260 entropy value is 0.565. for
female students one suitable sub population was found. The AIC,BIC and entrophy values for
suitable sub population of female students were determined as 22.00,19.70 and 1.00
respectively. The individual observation belonging to the sub populations were determined

according to the siitable sub population

Key words: AIC, BIC, EM algorithm, Generalized linear models, Logistic regression,

Mixture models.



ON SOz

Son yillarda, karisimli modeller istatistikte fazla ilgi bulmus ve literatiirde yogun bir
sekilde kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle bilgisayar teknolojisindeki ilerlemeler bu
yontemin uygulanmasini daha da hizlandirmistir. Karisimli model yaklasimi, eldeki veri
kiimesinin heterojen bir yapr gosterdigini varsaymaktadir. So6z konusu heterojenligi veri
kiimesini homojen alt populasyonlara ayirarak gidermektedir. Alt populasyon sayisini
belirlemede bazi uyum olgiitleri kullanilir. Kullanilan uyum olgiitleri Akaiki bilgi ol¢iitii
(AIC) ve Bayesian bilgi olciitiidiir (BIC). Bu calismada beden egitimi ve spor boliimiine
bagvuran adaylarin mekik sayilari, OSS puanlar;, AOOBP puanlar1 ve mezun olduklan lise
bilgileri kullanilarak sinavi kazanip kazanmamalar1 modelllenmistir.

Calismamin her asamasinda bana destegini eksik etmeyen danismanim Yrd.Dog. Dr.
Abdullah YESILOVA’ya, hocam Prof. Dr. Hayrettin OKUT’a , tezimde kullanilmak {izere
veri setini bana saglayan Dr. Ogr. Grv. Murat KAYRIya, siirekli beni motive eden Ogr. Grv.

Ismail SAKA’ya sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Yilmaz KAYA
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1-GIRIiS

Lojistik regresyon modeli, binom dagilim gosteren verilerin analizinde
kullanilmaktadir. LR; cevap degiskenin ikili (binary), liclii ve coklu kategorilerde gozlendigi
durumlarda, cevap degiskeni ile agiklayic1 degiskenlerin neden sonug iliskisini belirlemede
kullanilan bir yontemdir. LR, olusturulan lojistik modellere gore parametre tahminleri yapar
(Bonney, 1987).

LR’de, deneysel Orneklem varyansi teorik varyansdan biiyiilk oldugu durum, asiri
yayllim veya extra-Binom varyasyon olarak adlandirilir. Bu durumda LR yerine, ekstra-
varyasyonu dikkate alan yontemlerin kullanilmasi gerekir (Wang ve Putterman, 1998; Cox,
1983, Czado, 2003; Lindsey, 1998; Williams, 1982).

Asirt yayilim, genellikle gbzlenemeyen heterojenligin (latent heterogeneity) neden
oldugu bir durumdur. Gozlenemeyen heterojenligin belirlenmesinde kullanilan yontemlerden
biri karisimli lojistik regresyondur. Karisimlhi lojistik regresyonda (Mixture Logistic
Regression=MLR), veri kiimesi farkli alt populasyonlardan (alt grup) olusan bir
populasyondan elde edilmis olabilir. MLR’de amag, veri kiimesindeki gozlenemeyen
heterojenligi tespit ederek verilerin dahil olacagi homojen alt populasyonlarin sayini saptamak
ve her bir alt populasyon icin ayr1 parametre tahmini yapmaktir (Wang ve Putterman, 1998).
Bagimli degiskenin ikili olmast durumunda kullanilan regresyon yontemi Binary(ikili)
karisimli lojistik regresyondur (Binary Mixture Logistic Regresyon=BMLR).

MLR, EM (Expectation and Maximization) algoritmasini esas alarak ML (Maximum
Likelihood) yontemini kullanarak parametre tahmini yapmaktadir. Uygun model se¢iminde
Akaiki bilgi olgiitii (Akaiki Information Criteria=AIC) ve Bayesian bilgi ol¢iitii (Bayesian
Information Criteria=BIC) gibi uyum ol¢iitleri kullanilmaktadir. Ayrica veri kiimesinin dogru
siniflandirmasinda entropy olg¢iitii kullanilir.

Bu calismada, binary karisimh lojistik regresyon analizi incelenmistir. Bu amagla,
Yiiziincii Y11 Universitesi Egitim Fakiiltesi Beden Egitimi ve Spor Ogretmenligi Boliimii
Ozel Yetenek Smavina (Beden Egitimi boliimii i¢in) bagvuran adaylara iliskin smavi kazanip
kazanmadig bagimli degisken; mekik sayilari, OSS puanlari, Orta Ogretim basar1 puanlar
(AOOBP) ve lise mezuniyet alani ise bagimsiz degiskenler olarak modele alinmistir. Erkek ve
kiz dgrenciler icin ayr1 ayr1 analiz yapilmustir. ik olarak veri kiimesindeki heterojenlik ortaya
konmus daha sonrada soz konusu heterojenligi elemine etmek i¢in karisimli model analizi

uygulanmustir.



2. LITERATUR BILDiRiSLERIi

Lojistik regresyon, siniflama ve atama islemi yapmaya yardimci olan bir regresyon
yontemidir. Lojistik regresyon bagimli degiskenlerin tahmini degerlerinin olasilik olarak
hesaplayarak olasilik kurallarna gore siniflama yapan istatistik modelleridir. (Ozdamar,
2004). Lojistik regresyonda amacg, en az degiskeni kullanarak en iyi uyumu sahip olacak
sekilde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi belirleyen bilimsel olarak kabul
edilebilir bir model sunmaktir (Bircan, 2004). LR, kesikli ve siirekli degiskenler (bagimsiz
degiskenler) ile cevap degiskeni ikili olan degiskenler (bagimli degiskenler) arasindaki
iliskiyi inceleyen regresyon modelleridir. Ayrica LR, bagimli degiskenin ikili, ti¢lii ve dortli
olmast durumunda kullanilan bir yontemdir (Buis, 2005; Hgjsgaard ve Halekoh, 2005;
Horowitz ve Savin, 2001; Kay ve Little, 1987; Robins ve Blevins, 1987).

LR, genellestirilmis dogrusal modelleri (Generalized Linear Model=GLM)
kullanilarak en cok olabilirlik yontemi ile parametre tahmini yapar. GLM’de, hatalar icin
normal dagilis kosulunu aramamakta. Bu yontem ile binom dagilisinin olasilik fonksiyonu
issel formda tanimlanarak, verilerin dogrudan beklenen degeri yerine beklenen degerin
dogrusal kombinasyonu kullanilir. Baska bir ifadeyle GLM, agiklayic1 degiskenlerin dogrusal
yapisint cevap degiskeninin beklenen degerine baglayan bir baglanti fonksiyonu (link
function) kullanmaktadir. Lojistik regresyonda, hatalar binom dagilhis gostermektedir
(Bonney, 1987; SAS, 2005 Follman ve Lambert, 1989, Halekoh, 2004a; Yu ve Cumberland,
2000).

Degisik calismalardan elde edilen veriler kategorik veya sayima dayali olarak elde
edilebilir. Bu tip veri kiimelerinin analizinde, normalite varsayimini saglamak i¢in kullanilan
doniisiimler (transformasyon) genellikle yetersiz kalmaktadir. Bu durumda, genellestirilmis
dogrusal yontemleri esas alan iissel (exponantial) dagilim formlar1 kullanilmaktadir.
Genellestirilmis dogrusal yontemler, elde edilen veri kiimesine gore bir baglanti fonksiyonu
tanimlayarak analiz yapar (Lawless, 1987; Molenberghs ve Goetghebeur, 1997; Palmgren ve
Ripatti, 2001).

Genellestirilmis dogrusal modellerden biri olan LR, kategorik verilerin analizinde
kullanilir. Bagka bir ifade ile, genellestirilmis dogrusal modeller, binom dagilis gosteren
verileri Once iislii dagilis formunda tanimlar, daha sonra esitligin her iki tarafindaki elamanlar
arasindaki logit baglanti fonksiyonunu kullanir. Genellestirilmis dogrusal modellerde, benzer
asamalar diger dagilis aileleri i¢in de kullanilabilir (Beither ve Landis, 1985; Dobson, 1990;
Jansen, 1993; Hgjsgaard ve Halekoh, 2005; Halekoh, 2004b; McCullagh ve Nelder, 1989;



Miiller, 2004; Nelder ve Wedderburn, 1972; Palmgren ve Ripatti, 2001; Zhang, 1999; Zhang,
2002b).

Asirt yayilim binom ve Poisson dagilimlarinda sikca rastlanmaktadir. Asirt yayilimin
nedenlerinden biri gozlenemeyen heterojenliktir. Heterojenlik, eldeki populasyonun
birbirinden farkli ortalama, varyans iceren alt populasyonlardan olusmasi demektir. Asiri
yayilim, alt populasyonlarin bilinmemesi ve her bireyin hangi populasyona ait oldugu
bilinmemesi olarak ifade edilir. Asirt yayilimin diger nedenleri, eksik gozlemler, dogrusal
olmayan etkilerin ihmal edilmesi, yanlis baginti fonksiyonu, 6rnekte ¢ok biiyiik gdzlemlerin
olmasi, gozlem sayisinin az olmasidir. (Czado, 2003; Jansen, 1993; Lambert ve Reoder, 1995;
Wang ve ark., 1996; Wang ve Putterman, 1998).

MLR, verilerin bir populasyondan degil, birden fazla homojen alt populasyondan (alt
gruptan) geldigini varsaymaktadirlar. Baska bir deyisle veri kiimesi, heterojen bir populasyon
ozelligini gostermektedirler. Bu durumda, literatiirde karistmli modeller (mixture model)
olarak bilinir (Muthen ve Muthen., 2002; Muthén ve Shedden, 1999; Wang ve Putterman,
1998). Karisimli modeller biitiin dagilislarda kullanilabilir. Binom dagilista kullanilmasi,
karisimli lojistik regresyon modeller olarak isimlendirilir. Karistmli modellerde amag, eldeki
gozlenen degiskenlerin kac alt populasyona ait oldugunun belirlenmesi ve hangi gozlem
degerlerinin hangi alt populasyonda bulunmasi gerektigine karar verilmesidir. Dolayisiyla
biitiin gdzlenen degiskenler i¢in tek bir parametre tahmini yerine her alt populasyon icin ayri
parametre tahmini yapilmaktadir. Yani her alt grup i¢in parametre tahmin degerleri
degismektedir. Literatiirde alt populasyonlara, gozlenemeyen siniflar (Latent Class) ismi
verilmektedir (Chen ve ark, 2004; Muthen ve Muthen, 2002; Leisch, 2004; Okut ve ark.,
2002; Wang ve Putterman, 1998;Yang ve ark, 1999). Gozlenemeyen siniflar ve sonlu
karisimli modeller hiyerarsik verilerin analizi seklinde isimlendirilir.

Karisitmli modeller uzun yillardir kullanilmalara ragmen son yillarda yogun olarak
kullanilmaya baslandig1 gozlenmistir. Ozellikle bilgisayarlarin hizli hale gelmesi ile daha da
onem kazanmustir. Bugiin tip, biyoloji, fizik ekonomi gibi genis bir alanda kullanilmaktadir
(Cheng ve Liu, 2001; Leisch, 2004; Yang ve ark., 1999; Zhang, 2004). Bu modeller,
gozlenmeyen veya belirlenemeyen heterojenligi belirlemede olduk¢a kullanighdir. Karigimli
modeller, bir populasyonun K alt populasyon veya kategoriden olustugu ve her gozlemin i
kategoriye ait olmasi bir olasilik degerine baglidir (Arcidiacono ve Jones, 2003; Jamshidian
ve Jennrich, 1997; Murray ve Titterington, 1978).

Olabilirlik yaklasimini esas alan quasi olabilirlik yontemi, veri kiimesi i¢in tiim

dagilisin tamimlanmasim1 gerekli bulmaz. Bunun yerine cevap degiskeni icin yalnizca



ortalama-varyans iligkisini varsayar ve asir1 yayilimi agiklamak icin bir yayilim parametresini
modele dahil eder. Sabit ve sansa bagh etkilerin bir arada oldugu karisik modellerde sansa
bagli etkilerin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir. Asirt yayilimi, yayilim parametresi
olarak modele dahil ederek parametre tahmini yapar (Fu, 2003; McCullagh, 1983).

Quasi olabilirlik ve Penalized quasi olabilirlik veri kiimesi ekstra-binom gosterdigi
durumlarda kullanilan alternatif yontemlerdir. Quasi olabilirlik yontemleri, dagilimin
tamaminin bilinmesinden ziyade yalmzca ilk iki momentinin bilinmesini gerekli
bulmaktadirlar. Penalized quasi olabilirlik ve quasi olabilirlik extra-binom varyasyonu
aciklamada kullanilan alternatif yontemlerdir (Anderson ve  Blair, 1982; Fu, 2003;
Hgjsgaard, 2004b; Karlis ve Xekalaki, 1999; McCullagh ve Nelder, 1989; Zhang, 2002b).

Sonlu karistmli modellerde parametre tahminleri olabilirlik fonksiyonun maksimize
edilmesi ile bulunur. (Hgjsgaard, 2005; Singh, 2005) Bunun icin EM algoritmas1 en kullanigh
yontemdir. EM algortimas1 karistmli modeller icin en uygun parametre tahmin teknigidir
(Arcidiacono ve Jones, 2003; Hgjsgaard, 2004a; Muthen ve Shedden, 1999). EM algoritmasi
bir modelde X bagimsiz degiskenlerle, K eksik smifli  parametleri tahmin etmek igin
kullanilan bir tekniktir . EM algoritmasinin en 6nemli avantaji genel ve kararli olmasidir. Tim
verilerin analizi i¢in bir yontem sunmasidir. Uygulanmasinin kolay olmasidir. Dezavantaji
yakinsama kriteri yavas olmasidir. Ancak EM algoritmasinin Newton-Rapson ile iterasyon
yontemi ile hizlandirilmigtir. (Bilmes, 1998; Dempster ve ark., 1997; Little ve Schluchter,
1985; Molenberghs ve Goetghebeur, 1997; Muthen ve Shedden, 1999).

MLR’de, EM ve quasi-Newton (QN) algoritmalarini esas alan tahminleme yontemleri
kullanilir. EM yaklagimi, E ve M agsamalarim1 kullanarak en ¢ok olabilirlik tahminlerini elde
etmektedir. E asamasinda, gézlenmis veriler iizerinde kosullu beklenen degerler kullanilarak
eksik verilerin tahminini yapar. Burada eksik veriler, latent simiflar1 olmaktadir. M
asamasinda ise, parametre tahminleri log-olabilirligin beklenen degerinin maksimize edilmesi
ile elde edilmektedir. Yakinsama kriterine (converge) ulagsmada baslangic degerlerinin se¢imi
onemli olmaktadir. Uygun model se¢ciminde Akaiki bilgi ol¢iitii (AIC) ve Bayesian bilgi
olciitii (BIC) kullanilmaktadir (Chen ve ark, 1999; Dempster ve ark., 1977; Jansen, 1993;
Karlis ve Xekalaki, 1999; Wang ve ark., 1996, 1998; Wang ve Putterman, 1998).



3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal

Bu calismada kullamlan verileri, 2005 — 2006 6gretim yili icin YYU Egitim Fakiiltesi
Beden Egitimi ve Spor Ogretmenligi Boliimii icin agilan yetenek smavina katilan 609 (142 kiz
+ 467 erkek) adaydan olusmustur. Verilerin bir boliimii (OSS puani, AOOBP)  Ogrenci
Se¢cme ve Yerlestirme Merkezi’nin (OSYM) web sayfasindan elde edilmistir. Veri setini
olusturan diger degiskenler ise sinav esnasinda adaylardan bire bir alinmistir. Adaylarin
performans degiskenleri ise sinav esnasinda adaylar izlenerek elde edilmistir. Ayrica
adaylardan mezun oldugu lisedeki mezuniyet alan1 elde edilmistir. Adaylarin sinav sonucu
(kazanip kazanmamasi) ise bagimli (dependent) degisken olarak ele alinmistir. Ogrencilerin
smavi kazamp kazanmamalari bagimli degisken; OSS, AOOBP puanlari, mekik sayilari ve
mezun olduklari lise bagimsiz degiskenler olarak modele dahil edilmistir. Gerekli istatistiksel

analizler M-Plus istatistik yazilim programi kullanilarak yapilmustir.

3.2. Yontem
3.2.1. Binom Dagilim

Kesikli tesadiifi degiskenlerin olusturduklar1 dagilimdir. Bircok durumda iki olasi
sonug ile ilgilenilir. Erkek-kiz, yazi-tura ve basarili-basarisiz gibi. S6z konusu iki sonuglu
deneylerin olusturmus olduklar1 dagilim binom dagilimi olarak ifade edilir. Binom

dagiliminin olasilik fonksiyonu,

f(X): pan—x
X

biciminde yazilabilir. Esitlikte,
n: yapilan deneme sayisi

X: istenen olay sayisi

p: istenen olayin olma olasiligi

qg: istenen olayin olmama olasiligi



Binom dagiliminin ortalama ve varyansi,
L=np

o’ =npq

biciminde verilebilir.

3.2.2. Lojistik Regresyon

Dogrusal regresyon ve varyans analizi gibi modellerin temel varsayimlarindan biride
hatalarin normal dagilis gostermesidir. Stirekli degiskenlerin dagilis1 carpik oldugunda, sz
konusu varsayim degiskenlerin doniisiime tabi tutulmasiyla giderilebilir. Baz1 calismalarda
ilgilenilen degiskenler kategorik veya kesikli olmaktadir.

Kategorik verilerin analizinde, normal dagilis varsayimin saglamak icin kullanilan
doniisiimler cogunlukla yetersiz kalmaktadir. Bundan dolay1 iistel (exponential) dagilis
ailesini esas alan lojistik regresyon analizi kullanilmaktadir. (Molenberghs ve Goetghebeur,
1997; Palmgren ve Ripatti, 2001).

Lojistik regresyon analizi, agiklayict degiskenler ile binary olarak elde edilen cevap
degiskeni arasindaki iliskiyi aciklamaktadir. Lojistik regresyonunda aciklayici degiskenlerin
dogrusal yapisin1 cevap degiskenin beklenen degerine baglayan baglanti fonksiyonu, logit
doniisiim ile verilmektedir (Nelder ve Wedderburn, 1972; Beither ve ark., 1985; McCullagh
ve Nelder, 1989; Dobson, 1990; Zhang, 1999).

Lojistik regresyonunda ilgilenilen olaymn sayist olan Y bagimli degiskeninin; X1,
X2,..., Xn bagimsiz degiskenleri verilmisken binom dagilisina sahip oldugu varsayilmaktadir.

Bu durumda binom ortalamasi olan # ’niin logit’i bagimsiz degiskenlerinin bir dogrusal

fonksiyonu oldugu varsayilmaktadir (SAS, 2005). S6z konusu fonksiyonu,

logit(p) = ortalama + byxi + ...+ bmxm

biciminde verilmektedir. Esitlikte # bagimsiz degiskenlerin logit bir fonksiyon olmaktadir.



3.2.3. Karisimh Lojistik Regresyon

Karisik lojistik model i¢in kesikli karisim dagilima,

K
p(y)= 3 Bily/v exp(B%) 1), 1
k=1

biciminde yazilabilir. Burada 7;, k’inct alt populasyonun karisma olasiligt; y, cevap

degiskeni; x, aciklayici degisken vektorii; P, bilinmeyen parametre vektorii; v, gamma

dagilisina sahip tesadiifi bir etki veya degisken olmaktadir. Y;, binom dagilis gosterir ve,

nij ni—yi
P(Yi:yi/Pi):(y'}pi (I_Pf) } 2
l
biciminde yazilir. Logit baglanti fonksiyonu,

Logit(f[) = IB'x

olarak yazilabilir (Zhang, 1999; Bircan, 2004).

Bu durumda y degerlerine iliskin marjinal yogunluk fonksiyonu,

K K
fO)=2P(C=PY =yIC=k)= > 7 f(y.Pk) 3
k=1 k=1

seklinde yazilabilir (Jansen, 1993; Leisch, 2004; Wang ve Putterman, 1998). Binom dagilish
veri kiimesinin, K kadar alt populasyona ait heterojen bir 6rnek olmas1 durumunda k’1nc1 alt

populasyona (kategoriye) giren i’inci sans degiskeninin olasiligi,

ﬂ';k:P(C;:k)

biciminde verilebilir. Bu durumda,
K

Zﬂ' i = 1

i=1

olmaktadir. Bu tahminlemenin yapilabilmesi i¢in esitlikte alt populasyonlardan biri referans
grubu olarak kabul edildiginde, K-/ kadar parametre bulunmaktadir. Biitiin veriler i¢in log-

olabilirlik fonksiyonu,



n K n K

LY. X.Bm)= 2. > calogr, +2, _1cik10gP(y;/,3k’x) 4

i=1 k=1 i=lk

biciminde verilir ve bu olabilirlik fonksiyonu parametre tahminde kullanilir. (Wang ve

Putterman, 1998) 4 numaral esitlikte, -, gozlenemeyen simiflar olup,

C={cs,i=12,.mk=12,.K}

Ci = 1’ Ci ek
c. =0, diger durumlarda

olarak verilebilir.

EM algoritmasi, E ve M asamalarinda olusan iteratif islemi kullanarak parametrelerin
en cok olabilirlik tahminlerini elde etmektedir. E asamasinda, gozlenmis veriler {izerinde
bunlarin kosullu beklenen degerleri ile eksik gozlemleri tiiretir. M agamasinda ise tiim veriler
icin beklenen log olabilirligi maksimize eden parametreler elde edilir (Dempster ve ark.,
1977; Jansen, 1993; Jamshidian ve Jennrich, 1997; Hgjsgaard, 2004a; Jedidi ve ark., 1997).

Model icin EM algoritmasinin asamalar1 asagidaki gibi verilebilir. E asamasinda,

Birinci asamada, ﬂ(o)ve V4 © baslangi¢ degerleri belirlenir.

E asamasinda, ﬂ(o)ve 7;(0) baslangic degerleri verildiginde (X, Y) gozlenmis verileri ve
parametrelerin baslangic degerleri iizerinden, C eksik gozlemleri elde edilir. ¢, (ﬁ(o), ,,(0))

kullanilarak ¢ "nin k’inc1 unsurunun kosullu olasiligy,

5,"1(:(,3(0)’7[ (0)): Kﬂ'k fr (yi/x“ﬁi())()o) k=1,2,....K 5
glﬂ'k fk(yi/xf’ﬁk )

biciminde verilebilir. M asamasinda,

’

(0) (0) -
Ci(ﬁ 4 )_(Ci’l"“’ci,K) si=12,....n

kosullu olasiliklar verilmisken, parametre tahminleri log olabilirlik fonksiyonun B ve 7 ’ya

gore maksimize edilmesiyle,



Q(ﬂ,ﬁ/ B".r (O))=E{(L(Y, C ,B,fr,X))/ v.x.f" 1 (O)} 6

0=0,+0,

ve burada , 0, ve Q,,

n K
0= Z“{Z_léi,k (,5(0)’7[ )log(ﬂ'k) 7
0,= éééi,k (ﬁ(O)JF ( ))IOg(yl/ﬂk) 8

biciminde elde edilir. Burada lee # tahmin edicilerini, Q; ve O, esitliklerinin 7 ve §’ya

gore tiirevlerinin alinasi ile,

0 n| C; Ci
lez %_CI’K =0,k=1,..., K-1 ?
ox, i N
Tk 7K
20, 1k 3 10
—2=3Y¢ix—Ply,/4)=0
s iz de bi/a)

seklinde elde edilir. 9 numaral esitlik kullanmlarak # ,

Cikok=1,.. K1 1
1

Ti=

M3

1
ni

biciminde elde edilmektedir (Wang ve Putterman, 1998).

3.2.4. Uygun model secimi

Karisimli modellerde uygun model seciminde kullanilan uyum olciitleri Akaiki Bilgi
Olgiitii (AIC), Bayesian bilgi 6lciitii (BIC) ve Entropy’dir. AIC ve BIC uygun model secimi
icin kullanilirken, entropy Olciitii ise bireylerin dogru siniflandirma oraninin belirlemek i¢in

kullanilir. Uyum o6l¢iitleri genel olarak;



AIC = -LogL + 2p (12)
BIC =-LogL + p In(n) (13)

biciminde tanimlanir. Burada,

LogL: Karisimli modelde iterasyon bittikten sonra elde edilen log-olabilirlik degeri.
p: serbest parametre sayist.

n: Ornek biiyiikliigiinii gdstermektedir.

Degisik siniflar i¢in olusturulan modellerden en kiiciik AIC ve BIC degerini veren
model uygun model, ideal simf sayisini ifade eder. Ornek biiyiikliigiin yeterli olmamasi

durumunda BIC uyum 0l¢iitii agagidaki gibi hesaplanir.

BIC =-2LogL + p In{(n+2)/24} (14)
Sinif sayis1 belirlendikten sonra bireylerin tiim siniflarda bulunma olasiligin1 entropy

oOlciitii belirler. Entropy 6lciitii su denklem ile hesaplanir.

ZiZk(—%,‘k ln;rikj
E =1-

‘ nln K

(15)

Bu deger 0< E.<1 araliginda degisir. Bu deger 1’e yaklastik¢a siniflandirma olasiligin

yiiksek oldugu anlasilir.



4. BULGULAR

Bu boliimiinde, ilk olarak veri kiimesine iliskin tanitici istatistikler ve sonrasinda
karisimli lojistik regresyon sonuglar1 verilmistir. Adaylara ait mekik sayilari, OSS puanlari,
AOOBP ve mezun olduklari lise bagimsiz degiskenler olarak, adaylarin sinavi kazanip
kazanmamalar1 ise bagiml degisken olarak modele dahil edilmistir. Gerek tanitic istatistikler

gerekse MLR sonuglart genel olarak, erkek ve kiz adaylar i¢in ayr1 ayr verilmigtir.

4.1 Taniticx istatistikler

Cizelge 4.1 ve sekil 4.1°e bakildiginda, sinava giren kisilerin 7 farkli bolgelere gore say1
ve yiizdeliklerini gostermektedir. D. Anadolu Bolgesi’nden 365 kisi, G. Dogu Anadolu
Bolgesi’'nden 204, Karadeniz Bolgesi’nden 30, Ig Anadolu Bolgesi’'nden 2, Akdeniz
Bolgesi’'nden 3, Marmara Bolgesi'nden 3 ve Ege Bolgesi'nden 2 kisinin bulundugu
goriilmektedir. En ¢ok katilim Dogu Anadolu Bolgesi’nden olup 365 kisi ile katilimcilarin
9359.937 ’sini olusturmaktadir.

Cizelge 4.1. Adaylarin bolgelere gore dagilimlari.

Bolge Frekans Kisi Yiizde(%)

1- D. Anadolu Bol. 365 59.937
2-G. Dogu Anadolu Bol. 204 33.497
3- Karadeniz Bolgesi 30 4.926
4- I¢c Anadolu Bol. 2 0.328
5- Akdeniz Bolgesi 3 0.492
6- Marmara Bolgesi 3 0.492
7-Ege Bolgesi 2 0.328
TOPLAM 609 100

Ege Bolgesi 7[| o2
Marmara Bolgesi 7[| o3
Akdeniz Bolgesi 7[| o3

ic Anadolu Bél. 7[| m2

Karadeniz Bolgesi o 30

G. Dogu Anadolu Bol. |@ 204

D. Anadolu Bél. | @ 365
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Sekil 4.1. Adaylarin bolgelere gore dagilimlart.



Sinava 467 erkek aday girmistir tiim adaylarin % 76.69’nu olusturmaktadir. Kiz aday
sayis1 142 dir. Toplam 609 aday sinava girmistir Cizelge 4.2. adaylarin dagilimi

gosterilmektedir. .

Cizelge 4.2. Adaylarin cinsiyete gore dagilimlari.

Cinsiyet Frekans Yiizdelik(%) Kiimiilatif Frekans Kiimiilatif Yiizde (%)
1-Kiz 142 23.31 142 23.31
2-Erkek 467 76.69 609 100.00
TOPLAM 609 100 609 100.00

OBay
B Bayan

Sekil 4.2. Adaylarin cinsiyetlere gore dagilimlart.

Adaylarin lise mezuniyet kollarina gore dagilimlar ¢izelge 4.3.’te verilmistir. En ¢ok
esit agirhik dalindan mezun adaylar bagvurmustur. Ikinci sirada sozel bolimden mezun
adaylar olusturmaktadir. Sozel ve esit agirlik bolim mezunlar tiim adaylarin %83.1°ni

olusturmaktadir. Mezuniyet boliimlere adaylarin sayilar sekil 4.3 ‘te verilmistir.

Cizelge 4.3. Adaylarin mezun olduklar1 lise mezuniyet boliimiine gore dagilimlari.

Lise Birey Sayis1 (N) Frekans (%)
Sayisal (1) 55 9
Esit Agirlik (2) 260 427
Sozel (3) 246 40.4
Spor (4) 43 7.1
Dil (5) 5 0.8

TOPLAM 609 100
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Sekil 4.3. Adaylarin liseden mezun olduklart mezuniyet koluna gore dagilimlari.

Cizelge 4.4’de erkek adaylar icin basariyr etkileyecek degiskenler icin temel
istatistikler verilmistir. Mekik sayis1 en az 53, en ¢ok 159 ve ortalamas1 114 ‘diir. OSS puani
ise en diisiik 166.4 iken en yiiksek 257.9’dur. Mezuniyet notun ortalamasi ise 78.19 olarak

bulunmustur.

Cizelge 4.4. Erkek adaylar icin bagimsiz degiskenlere iliskin tanitici istatistikler

Degiskenler N  Ortalama+S.Sapma Minimum  Maksimum
Mekik Sayis1 (me) 467 112.6£16.233 53.00 159.00
OSS Puam 467 217.7£17.02 166.4 257.9
AOOBP 467 78.19+6.475 64.66 98.46

Cizelge 4.5°de kiz adaylar icin basary: etkileyecek degiskenler icin temel istatistikler
verilmistir. Mekik sayis1 en az 12, en ¢ok 104 ve ortalamas1 68.1 olarak elde edilmistir. OSS
puani ise en diisiik 172 iken en yiiksek 276’dir. Mezuniyet notu ise en diisiik 80.89 iken en

yiiksek 96.76 olarak bulunmustur.

Cizelge 4.5. Kiz adaylar icin bagimsiz degiskenlere iliskin tanitici istatistikler

Degiskenler N  Ortalama+S.Sapma Minimum  Maksimum
Mekik Sayis1 (me) 142 68.1+x14.517 12.00 104.00
OSS Puan 142 211.0£10.793 172.00 276.2

AOOBP 142 80.89+6.385 63.49 96.76




Erkek adaylarin lise mezuniyet koluna gore dagilimlar sekil 4.4 verilmistir. En ¢ok
sozel bolimden mezun adaylar basvurmustur. 407 adaydan 203 tanesi sozel,186 aday esit
agirlik, 44 sayisal, 32 spor, 2 dil boliimiinden mezun aday sinava bagvurmustur.. En az1 dil

boliimiinden mezun adaylar bagvurmustur.

Dil |2
Spor 7:| 32
Sézeli [ 203
E.Agwhki | 186
Sayisal 7:| 44
0 50 100 150 200 250

Sekil 4.4. Smava giren erkek adaylarin liseden mezun olduklar1 mezuniyet koluna gore
dagilimlari.

Kiz adaylarin lise mezuniyet boliimiine gore dagilimlar sekil 4.5°te verilmistir. Kiz
adaylarin cogunlugu esit agirlik mezunu adaylar olusturmaktadir. 142 adayin 74’1 esit agirlik,
43 sozel, 11 sayisal, 11 spor, 3 dil boliimii mezunu adaylar olusturmaktadir. Adaylarin
yarisindan fazlasi esit agirlik mezunudur. Erkek adaylarda oldugu gibi kiz adaylar i¢inde ayni

sekilde en az dil mezunu adaylar bagvuru yapmustir.

pil [[]3

Spor [11

Sozel 43

E. Agirhk 74

Sayisal | 11
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Sekil 4.5. Smava giren kiz adaylarin liseden mezun olduklar1 mezuniyet koluna gore
dagilimlari.



Erkek adaylar icin en cok sozel boliimii mezunu adaylar bagvurmustu. Ve en ¢ok
kazanan da sozel boliimden mezun adaylar olusturmaktadir. 34 sozel, 32 esit agirlik, 7 spor, 6
sayisal mezunu aday sinavi kazanmustir. Dil boliimii mezunu hic bir aday sinavda basarili
olmamistir. Sinavi kazanan 82 erkek adaymn %80 sozel ve esit agirlik mezunu adaylar

olusturmaktadir.
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Sekil 4.6. Sinavi kazanan erkek adaylarin liseden mezun olduklari mezuniyet koluna gore
dagilimlari.

Sinavda basarili olan kiz adaylarin 31’1 esit agirlik, 12 sozel, 5 spor, 2 sayisal ve 2 dil

boliimii mezunu aday olusturmaktadir. Kiz adaylardan sinavi kazanan 2 dil boliimii mezunu

bulunmaktadir.
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Sekil 4.7. Smavi kazanan kiz adaylarin liseden mezun olduklari mezuniyet koluna gore
dagilimlari.



4.2. Binary Karisimh Lojistik Regresyon Analizi Sonuclar:

Cizelge 4.6’ye bakildiginda iki alt populasyondan sonra AIC ve BIC uyum olgiitlerinin
biiylidiigii goriilmektedir. Bir alt populasyon (lojistik regresyon) icin AIC=109.155 ve
AIC=104.293 olarak bulunmugstur. Genelde en kiigiik AIC ve BIC degerlerine sahip alt
populasyon veri kiimesinin en iyi dagildigi populasyon olarak bilinir (Wang ve ark., 1996).
Bu nedenden dolay: 2 alt populasyon AIC=52.672 ve BIC=67.260 ile en iyi uyum gosteren

alt populasyon olarak saptanmistir.

Cizelge 4.6. Erkek adaylar icin farkli alt populasyonlar iliskin uyum ol¢iitleri.

Alt Populasyonlar AIC BIC Entropy
Alt Populasyon 1 104.293 109.155 -

Alt Populasyon 2 52.672 67.260 0.565
Alt Populasyon 3 60.533 84.847 0.747
Alt Populasyon 4 92.287 126.326 0.222

Cizelge 4.7’ye bakildiginda en kiiciik AIC ve BIC uyum olgiitleri 1 alt populasyon
(lojistik regresyon) icin elde edilmistir. bir alt populasyon icin AIC=22.00 ve AIC=19.706
olarak bulunmustur. Sinava giren tiim 142 kiz adayin hepsi bir alt populasyona ait olmaktadir.
Erkekler 6grenciler i¢in iki alt populasyonlu model uygun model olarak secildiginden dolay1

yalnmizca bu alt populasyon i¢in parametre tahminleri verilmistir.

Cizelge 4.7. Kiz adaylar i¢in farkl alt populasyonlar iliskin uyum olg¢iitleri.

Alt Populasyonlar AIC BIC Entropy
Alt Populasyon 1 22.00 19.706 1.00
Alt Populasyon 2 30.00 26.870 1.00
Alt Populasyon 3 50.00 44.794 0.973
Alt Populasyon 4 54.00 48.378 1.00

Cizelge 4.8’de verilen iki alt populasyonlu modelde, ikinci alt populasyondaki
ortalama parametre degerlerinin birinci alt populasyondaki degerlerden daha iyi oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 4.8. Erkek adaylar icin 1ki alt populasyonlu modele ait ortalama parametre degerleri

Alt Populasyon Mekik Sayisi 0SS AOOBP Lise

1 100.133 209.249 78.362 2.245
2 115.892 219.960 78.142 2.555




Kiz 6grenciler i¢in bir alt populasyonlu model uygun model olarak secildiginden
dolayi cizelge 4.9°da yalnizca bu populasyona iliskin ortalama parametre degerleri verilmistir.

Cizelge 4.10 ve cizelge 4.11°de adaylar i¢in parametre tahmin degerleri ve standart
hatalar1 verilmistir. Erkek adaylarin %20.9’u birinci alt populasyonda yer alirken, %79.1°1
ikinci alt populasyonda yer almistir. Cizelge 4.11°de ise kiz Ogrencilerin tamami tek bir
populasyona dahil edilmigstir. Cizelge 4.10 ve 4.11°de alt populasyonlar1 belirlemede mekik
sayisi ile OSS puanlarinin daha etkili oldugu goériilmektedir. Cizelge 4.10’da mekik sayismnin
her iki alt populasyonda arti bir katki sagladigi, OSS basart puanlarinin ikinci alt

populasyonda daha olumlu etki sagladig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.9. Kiz adaylar i¢in bir alt populasyonlu modele ait ortalama parametre degerleri.

Alt populasyon Mekik Sayisi 0SS AOOBP Lise

1 68.106 210.962 80.893 2.444




Cizelge 4.10. Erkek adaylar i¢in karisimli lojistik regresyon analiz sonuclari.

Alt Populasyon Karigsma Olasiliklar: (%) Intercept Mekik Sayisi 0SS AOOBP Lise
Alt Populasyonl 20.9 1642.460 21.054 (0.044) -15.766 (0.027) 37.193 (0.014) -517.778 (0.027)
Alt Populasyon 2 79.1 4010.235 30.726 (0.031) 0.010 (0.020) 0.044 (0.045) 0.721 (0.023)
Cizelge 4.11. Kiz adaylar i¢in karisiml lojistik regresyon analiz sonuglari

Alt Populasyon Karigsma Olasiliklar: (%) Intercept Mekik Sayisi 0SS AOOBP Lise
Alt Populasyon1 100.00 (142) 2395.167 31.740 (0.044) -0.002 (0.015) 0.003 (0.050) -0.304 (0.306)

91



Cizelge 4.12. gore erkek adaylar iki alt populasyona ayrilmusti. ilk gruba erkek adaylarin
%20.9’u yani 58 aday girmistir. Ikinci grup %79.1 ile 409 aday olusturmaktadir.

Cizelge 4.12. Erkek adaylarin alt populasyonlara dagilma say1 ve oranlari.

Alt Populasyon Say1 Oran %
Alt Populasyon 1 58 20.9
Alt Populasyon 2 409 79.1

Cizelge 4.13. gore erkek adaylar 2 alt populasyona dagilmistir. ikinci alt populasyonda
bulunan erkek adaylarin basarili olma sansi birinci alt populasyona gore daha yiiksektir. Kazanan 79

erkek adayin 76’s1 ikici alt populasyondan 3’¢ii de birinci alt populasyondan gelmistir.

Cizelge 4.13. Basarili erkek adaylarin alt populasyonlara dagilma sayilari.

Sayisal Esit Agirhik  Sozel Spor Y. Dil
Alt Populasyon 1 2 1 0 0 0
Alt Populasyon2 4 31 34 7 0




5. TARTISMA ve SONUC

Eldeki veri kiimesi heterojen bir yap1 gosterdigi zaman s6z uygulanacak olan regresyon
yontemi istenmeyen parametre degerlerine neden olabilir (Lawles, 1987). Lojistik regresyonda,
deneysel orneklem varyansi teorik varyanstan biiyiik oldugu durum, asirt yayilim veya extra-Binom
varyasyon olarak adlandirilir (Cox, 1983, Czado ve Miinchen, 2004; Williams,1982). Bu durumda
bilinen lojistik regresyonun uygulanmasi dogru olmayan sonuclara neden olacaktir. Veri kiimesinde
asir1 yayillim s6z konusu oldugunda Karisimli model yaklasimi kullanilan alternatif yontemlerden
biridir (Wang ve Putterman, 1998; Lindsey, 1998).

Karigimli  modeller, verilerin bir populasyondan degil, birden fazla homojen alt
populasyondan (alt gruptan) geldigini varsaymaktadirlar. Baska bir deyisle veri kiimesi, heterojen
bir populasyon 0zelligini gostermektedirler. Bu durumda, literatiirde karisimli modeller (mixture
model) olarak bilinir (Wang ve Putterman, 1998; Muthen ve Muthen., 2002). Karisimlt modeller
biitiin dagilislarda kullanilabilir. Binom dagilista kullanilmasi, karisimli lojistik regresyon olarak
isimlendirilir. Dolayisiyla biitiin gozlenen degiskenler icin tek bir parametre tahmini yerine her alt
populasyon i¢in ayr1 parametre tahmini yapilmaktadir. Yani her alt grup icin parametre tahmin
degerleri degismektedir. Literatiirde alt populasyonlara, gdzlenemeyen siniflar (Latent Class) ismi
verilmektedir (Muthen ve Muthen, 2002, Okut ve ark., 2002; Wang ve Putterman, 1998;Yang ve
ark, 1999; Chen ve Kalbfleisch, 2004).

Calismada kullanilan veri kiimesi erkek ve kiz adaylar icin ayr1 degerlendirilmistir. Ciinkii
incelenen tiim degiskenler bakimindan erkek ve kizlara iliskin degerler arasinda ¢ok farklilik
gostermistir.

Erkek adaylara iligkin veri kiimesinin asir1 yayilim gosterdiginden dolayi, heterojenlik veri
kiimesi iki ayr1 alt populasyona ayrilarak giderilmistir. Boylece alt populasyon i¢i homojenlik
saglanmigken alt populasyonlar arasi faklilikta saptanmistir. Birinci alt populasyonda mekik
sayilar;, OSS ve AOOBP degerlerinin ikinci alt populasyon degerlerine gore daha kiigiik oldugu
sOylenebilir (Bkz., cizelge 4.8 ve 4.10). Yani ikinci alt populasyondaki erkek Ogrencilerin sinavi
kazanma sanslar1 daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ornegin birinci alt populasyonda mekik sayisi
ortalama 100.113 iken, ikinci alt populasyonda 115.892 olarak bulunmustur. Benzer durum OSS
puanlar icinde gegerlidir. Birinci alt populasyonda OSS ortalama degerleri 209.249 iken, ikinci alt
populasyonda 219.960 olarak bulunmustur. ikinci alt populasyon gerek mekik sayilari bakimindan
gerekse OSS puanlar1 bakimindan birinci alt populasyondan daha iyidirler. Buna karsin AOOBP
degerleri ve 0grencilerin mezun olduklarn liseler her iki alt populasyon i¢inde yaklasik olarak ayni

bulunmustur. Buda gésteriyor ki sinavi kazanmada AOOBP degerleri, mekik sayis1 ve OSS kadar



belirleyici faktor degildir. Erkek adaylarin %?20.9’u (58 aday) birinci alt populasyonda yer
almigken, %70.1°’1 (409) birey ikinci alt populasyonda yer almistir. Bu sonuclar, erkek adaylarin
cogunun incelenen faktorler bakimindan kazanmaya yakin olduklar1 goriilmektedir. Ancak alinacak
erkek adaylarin sayisinin sinirli olmast elemeyi daha da zorlu kilmaktadir. Cizelge 4.10’da alt
populasyonlar1 belirlemede mekik sayisi ile OSS puanlarinin diger kullanilan degiskenlere nazaran
erkek ogrencilerin sinavi kazanmalarinda daha etkili oldugu goriilmektedir.

Kiz adaylara iliskin yapilan karisimli lojistik analiz sonuglarina bakildiginda, veri kiimesinin
bir alt populasyonda toplandigi saptanmistir. Bu sonuglar, kiz adaylarina ait veri kiimesinin asiri
yayilim gostermedigi goriilmektedir. Yani kiz 6grencilere ait veri kiimesinin tek bir populasyona ait
oldugu goriilmektedir. 142 kiz aday 6grencinin mekik sayisi, OSS, AOOBP ve geldikleri okul
bakimindan benzer 6zellik gosterdikleri sdylenebilir.

Smava giren erkek Ogrencilerin 73’1t sinavi kazanmistir. 79 erkek Ogrencinin alt
populasyonlara olan dagilimima bakildiginda (bkz ek-1) 76 birey ikinci alt populasyonda iken ii¢
birey birinci alt populasyona dahil olmustur. Aslinda sinavi kazanan ii¢ bireyin yapilan karigtml
analiz sonucunda smavi kazanmamis olmalar1 gerekirdi. Ikinci alt populasyona dahil olan erkek
ogrenci sayist 409 oldugu goz Oniine alinirsa, aslinda sinavi kazanmayan bireylerinde ikinci alt
populasyona dahil oldugu goriilmektedir. Bu sonug, sinavi kazanma noktasinda erkek Ogrencilere
ait degerlerin birbirine cok yakin oldugu saptanmustir.  Spor boliimiinden 43 erkek aday
basvurmustur. Ancak spor boliimiinden 7 erkek aday basarili olmustur. Bu sonug¢ spor boliimii
mezunu olmanin kazanmada bir etkinin olmadigini gostermektedir.

Bu caligmada, veri kiimesinin asirt yayilim gosterdigi durumlarda binary (ikili) karisgimlh
lojistik regresyonun incelenme olanaklari arastirllmistir. Analizler sonucunda erkek adaylara iliskin
heterojenlik veri kiimesinin iki alt populasyona boliinmesi ile giderilmistir. Kiz adaylarina iliskin

veri kiimesinin heterojen bir yap1 gostermedigi, tek bir populasyona ait oldugu saptanmaistir.
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EKLER

EK 1. Erkek Adaylarin Alt Populasyonlara Gore Dagilimi

Gozlem Degerlerinin bireysel olarak alt populasyonlara dagilimi

Mekik 0ss AOOBP Lise Grup 1 Grup 2 Basari Alt

Sayisi Olasiliklart  Olasiliklar Durumu Populasyon
118.000 193.158 72.777 1.000 0.427 0.573 0.000 2.000
125.000 202.761 86.839 2.000 0.160 0.840 0.000 2.000
124.000 213.361 91.028 3.000 0.082 0.918 0.000 2.000
90.000 237.751 76.841 3.000 0.511 0.489 0.000 1.000
73.000 202.727 80.435 2.000 0.964 0.036 0.000 1.000
117.000 206.560 88.669 2.000 0.279 0.721 0.000 2.000
132.000 227.610 69.698 2.000 0.000 1,00 1.00 2.000
126.000 211.969 67.840 3.000 0.052 0.948 0.000 2.000
131.000 225.578 79.933 3.000 0.000 1,00 1.00 2.000
88.000 225.134 69.016 2.000 0.748 0.252 0.000 1.000
123.000 230.554 82.563 3.000 0.053 0.947 0.000 2.000
133.000 210.521 77.353 2.000 0.000 1,00 1.00 2.000
103.000 186.333 87.734 2.000 0.715 0.285 0.000 1.000
114.000 190.476 72.814 1.000 0.540 0.460 0.000 1.000
125.000 209.678 87.827 2.000 0.139 0.861 0.000 2.000
121.000 225.533 75.170 2.000 0.116 0.884 0.000 2.000
119.000 221.831 80.818 3.000 0.092 0.908 0.000 2.000
106.000 249.509 88.369 3.000 0.162 0.838 0.000 2.000
129.000 210.329 78.261 3.000 0.047 0.953 0.000 2.000
99.000 210.296 74.830 2.000 0.621 0.379 0.000 1.000
115.000 191.416 75.402 3.000 0.232 0.768 0.000 2.000
91.000 228.869 85.640 2.000 0.720 0.280 0.000 1.000
100.000 218.827 87.599 3.000 0.432 0.568 0.000 2.000
100.000 194.910 79.323 1.000 0.818 0.182 0.000 1.000
100.000 186.357 66.502 3.000 0.564 0.436 0.000 1.000
112.000 224.240 82.391 2.000 0.266 0.734 0.000 2.000
87.000 203.425 71.048 2.000 0.856 0.144 0.000 1.000
127.000 236.281 78.349 2.000 0.055 0.945 0.000 2.000
112.000 198.922 73.783 2.000 0.381 0.619 0.000 2.000
109.000 203.533 80.144 3.000 0.298 0.702 0.000 2.000
130.000 221.417 83.994 2.000 0.065 0.935 0.000 2.000
120.000 210.611 68.200 1.000 0.267 0.733 0.000 2.000
122.000 197.258 83.888 4.000 0.073 0.927 0.000 2.000
113.000 232.920 70.075 2.000 0.179 0.821 0.000 2.000
121.000 209.792 75.389 2.000 0.165 0.835 0.000 2.000
107.000 201.061 74.478 2.000 0.488 0.512 0.000 2.000
100.000 185.120 71.088 3.000 0.589 0.411 0.000 1.000
60.000 218.355 68.620 1.000 0.990 0.010 0.000 1.000
98.000 187.163 78.041 4.000 0.491 0.509 0.000 2.000
105.000 196.989 90.302 3.000 0.462 0.538 0.000 2.000
104.000 190.358 80.817 3.000 0.495 0.505 0.000 2.000
124.000 204.431 80.470 2.000 0.155 0.845 0.000 2.000
98.000 211.824 82.343 1.000 0.786 0.214 0.000 1.000



Gozlem Degerlerinin bireysel olarak alt populasyonlara dagilimi

Mekik
Sayisi
115.000

128.000

92.000
137.000
115.000
125.000
127.000
133.000
111.000
113.000
126.000
103.000
117.000
134.000
139.000
107.000
124.000
114.000
102.000
124.000
122.000

86.000

86.000

91.000

95.000
132.000
135.000
118.000
112.000

92.000
130.000

89.000
112.000
122.000
125.000

98.000
131.000
121.000
135.000
111.000
131.000
104.000

99.000
107.000

99.000

91.000
135.000
137.000
111.000
120.000

0ss

214.462
232.599
198.628
195.745
214.326
220.767
233.251
233.357
224.083
225.544
245.126
237.884
230.183
233.624
237.546
230.653
248.647
211.417
225.225
220.758
236.068
199.656
227.610
205.983
194.851
212.555
202.272
180.453
244.450
226.488
219.176
194.274
228.099
228.392
239.362
238.623
238.315
243.696
196.670
206.271
222.600
228.535
205.030
235.021
231.161
217.937
199.286
232.461
241.847
240.022

AOOBP

69.239
78.239
77.052
78.554
70.040
84.982
76.020
78.798
81.825
84.980
89.691
70.016
80.582
79.713
81.956
88.259
89.384
67.631
87.400
70.655
78.597
71.875
73.975
78.373
75.668
73.225
86.797
78.832
67.207
69.919
76.302
75.550
78.362
70.977
76.977
82.409
71.716
84.796
79.321
70.713
73.277
72.221
74.821
71.241
92.683
79.672
80.909
81.968
69.499
75.150

Lise

1.000
3.000
2.000
2.000
3.000
3.000
3.000
2.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
2.000
2.000
3.000
3.000
2.000
2.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
4.000
2.000
2.000
1.000
3.000
2.000
3.000
2.000
2.000
2.000
3.000
3.000
2.000
3.000
3.000
1.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
3.000
1.000
2.000

Grup 1
Olasiliklar
0.352
0.030
0.819
0.000
0.134
0.058
0.031
0.000
0.173
0.148
0.031
0.211
0.089
0.000
0.000
0.351
0.034
0.150
0.500
0.094
0.048
0.794
0.658
0.689
0.659
0.000
0.000
0.374
0.146
0.789
0.034
0.869
0.140
0.094
0.060
0.492
0.000
0.048
0.000
0.220
0.000
0.534
0.780
0.273
0.554
0.758
0.000
0.000
0.283
0.090

Grup 2

Olasiliklar
0.648
0.970
0.181
1,00
0.866
0.942
0.969
1,00
0.827
0.852
0.969
0.789
0.911
1,00
1,00
0.649
0.966
0.850
0.500
0.906
0.952
0.206
0.342
0.311
0.341
1,00
1,00
0.626
0.854
0.211
0.966
0.131
0.860
0.906
0.940
0.508
1,00
0.952
1,00
0.780
1,00
0.466
0.220
0.727
0.446
0.242
1,00
1,00
0.717
0.910

Basari
Durumu
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
1.00
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
1.00
0.000
0.000

Alt
Populasyon
2.000

2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
1.000
1.000
1.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
1.000
2.000
1.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000



Gozlem Degerlerinin bireysel olarak alt populasyonlara dagilimi

Mekik
Sayisi
91.000

116.000
116.000
123.000
118.000

98.000
121.000
101.000

87.000
132.000
117.000
127.000
135.000
121.000

98.000

97.000

53.000
110.000
119.000
137.000
134.000
132.000
119.000
125.000
118.000
107.000
102.000
101.000

84.000

97.000
123.000
109.000
126.000
121.000

99.000
123.000
130.000
102.000
129.000
109.000
126.000
107.000
106.000

92.000
133.000
101.000
125.000
137.000

95.000
102.000

0ss

215.621
211.393
213.744
205.716
210.566
223.113
244.446
235.900
196.179
251.477
217.625
217.578
228.979
214.957
212.962
224.594
236.790
233.601
191.102
252.767
224.609
200.161
239.349
239.171
218.814
219.092
191.319
210.501
230.080
222.346
251.390
228.526
221.682
229.334
207.148
215.602
221.223
218.198
218.728
247.693
214.544
203.621
222.148
245.066
243.058
201.533
186.038
218.433
196.168
225.505

AOOBP

75.658
71.562
77.941
92.367
88.381
68.388
78.497
72.821
72.908
71.786
78.485
81.827
79.458
76.589
86.354
88.077
75.687
88.641
82.417
81.005
82.909
88.356
77.977
86.921
79.505
77.330
73.340
78.260
70.892
71.717
90.657
79.719
80.145
88.040
74.267
75.008
82.902
78.649
68.418
66.696
74.096
91.020
65.028
81.307
71.984
83.065
80.327
75.685
71.073
64.668

Lise

2.000
3.000
2.000
5.000
2.000
3.000
2.000
2.000
3.000
3.000
2.000
2.000
2.000
3.000
1.000
3.000
3.000
3.000
3.000
2.000
2.000
2.000
2.000
4.000
4.000
3.000
2.000
2.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
2.000
2.000
3.000
2.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
1.000
3.000
2.000
4.000
4.000
2.000
3.000
3.000

Grup 1
Olasiliklar
0.758
0.134
0.232
0.033
0.239
0.384
0.078
0.403
0.796
0.000
0.200
0.090
0.000
0.085
0.791
0.469
0.974
0.166
0.187
0.000
0.000
0.096
0.104
0.020
0.059
0.248
0.663
0.586
0.677
0.424
0.035
0.180
0.048
0.126
0.638
0.069
0.064
0.358
0.033
0.099
0.053
0.376
0.500
0.432
0.000
0.349
0.070
0.000
0.636
0.273

Grup 2

Olasiliklar
0.242
0.866
0.768
0.967
0.761
0.616
0.922
0.597
0.204
1,00
0.800
0.910
1,00
0.915
0.209
0.531
0.026
0.834
0.813
1,00
1,00
0.904
0.896
0.980
0.941
0.752
0.337
0.414
0.323
0.576
0.965
0.820
0.952
0.874
0.362
0.931
0.936
0.642
0.967
0.901
0.947
0.624
0.500
0.568
1,00
0.651
0.930
1,00
0.364
0.727

Basari
Durumu
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
1.00
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000

Alt
Populasyon
1.000

2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
1.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000



Gozlem Degerlerinin bireysel olarak alt populasyonlara dagilimi

Mekik
Sayisi

85.000
104.000
110.000
115.000
123.000
115.000
123.000

89.000
120.000
120.000
102.000
139.000
104.000

99.000

87.000
122.000
121.000
109.000
125.000
133.000
132.000
112.000
111.000
125.000
127.000
116.000
108.000
144.000
107.000
131.000
118.000
138.000
115.000

99.000
110.000
139.000
121.000
134.000
105.000
122.000
135.000

99.000
131.000
141.000

92.000
109.000
105.000
115.000
119.000
121.000

0ss

201.501
230.974
224.240
236.594
227.153
217.257
203.559
194.595
223.044
207.523
218.745
234.654
189.466
205.511
199.316
232.499
241.646
192.298
237.664
223.887
204.530
206.310
218.200
223.755
188.475
217.382
185.198
208.648
219.586
204.000
199.316
195.250
185.704
244.639
226.186
241.050
208.422
197.661
220.353
198.960
215.483
202.145
232.340
218.327
200.464
223.805
194.278
227.418
205.496
236.742

AOOBP

68.777
69.913
68.552
69.003
85.206
76.468
81.134
74.405
76.729
78.178
83.633
79.826
76.235
78.905
76.586
78.343
81.995
73.039
82.507
80.681
71.977
71.962
64.657
78.618
76.524
76.656
67.943
79.250
69.992
78.363
75.771
78.963
79.547
79.259
77.829
69.059
72.482
82.431
77.803
97.063
77.859
80.729
88.593
76.577
77.669
78.172
78.937
77.558
68.312
81.587

Lise

3.000
3.000
2.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
1.000
2.000
2.000
4.000
1.000
3.000
2.000
3.000
4.000
2.000
3.000
3.000
2.000
3.000
3.000
2.000
1.000
4.000
2.000
2.000
2.000
3.000
3.000
1.000
2.000
2.000
3.000
3.000
4.000
3.000
3.000
2.000
3.000
2.000
4.000
3.000
2.000
2.000
1.000
3.000
2.000
3.000

Grup 1
Olasiliklar
0.795
0.225
0.264
0.078
0.060
0.136
0.099
0.774
0.230
0.194
0.528
0.000
0.770
0.510
0.878
0.052
0.026
0.491
0.037
0.000
0.000
0.207
0.159
0.089
1.000
0.070
0.543
0.000
0.356
0.000
0.156
0.100
0.414
0.418
0.171
0.000
0.052
0.000
0.280
0.000
0.000
0.688
0.000
0.000
0.813
0.315
0.736
0.109
0.195
0.054

Grup 2

Olasiliklar
0.205
0.775
0.736
0.922
0.940
0.864
0.901
0.226
0.770
0.806
0.472
1,00
0.230
0.490
0.122
0.948
0.974
0.509
0.963
1,00
1,00
0.793
0.841
0.911
0.000
0.930
0.457
1,00
0.644
1,00
0.844
0.900
0.586
0.582
0.829
1,00
0.948
1,00
0.720
1,00
1,00
0.312
1,00
1,00
0.187
0.685
0.264
0.891
0.805
0.946

Basari
Durumu
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
1.00
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
1.00
0.000
1.00
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
1.00
0.000
0.000
1.00
0.000
1.00
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Alt
Populasyon
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
1.000
2.000
1.000
1.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
1.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000



Gozlem Degerlerinin bireysel olarak alt populasyonlara dagilimi

Mekik
Sayisi

111.000
111.000
113.000
110.000
116.000

93.000

82.000
101.000
141.000
117.000
102.000
124.000
115.000
116.000
114.000
132.000

57.000
132.000
106.000
105.000
106.000
125.000
138.000

95.000

97.000
117.000
111.000
110.000
130.000

96.000
129.000

94.000

98.000
120.000
107.000
105.000

99.000
113.000
121.000

92.000
109.000
131.000
111.000

98.000
111.000
104.000
117.000
125.000
115.000
125.000

0ss

216.938
208.071
214.761
221.432
217.767
193.666
205.983
211.872
253.155
207.329
223.294
199.583
235.596
238.770
234.751
248.921
188.501
227.268
206.019
202.050
238.490
190.985
234.465
222.182
216.485
209.079
212.546
207.666
189.699
233.741
201.460
204.739
257.922
229.349
205.173
228.692
185.497
180.522
224.737
207.357
236.371
206.931
214.574
222.764
229.192
219.416
194.526
189.766
220.961
224.031

AOOBP

81.039
77.034
75.135
80.832
83.506
77.569
77.950
93.171
79.823
80.842
72.561
75.480
86.325
76.665
93.420
85.104
80.742
73.138
75.300
65.739
84.219
74.609
65.563
74.966
85.984
86.522
72.397
83.753
76.207
89.751
87.495
72.526
74.025
84.760
81.501
85.371
71.903
74.556
79.045
79.764
76.660
68.470
68.870
78.577
74.609
72.626
73.243
77.868
81.542
73.275

Lise

3.000
2.000
3.000
3.000
1.000
3.000
2.000
3.000
4.000
2.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
2.000
2.000
2.000
3.000
2.000
3.000
3.000
3.000
3.000
4.000
2.000
3.000
3.000
2.000
3.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
3.000
4.000
3.000
3.000
1.000
3.000
1.000
2.000
3.000
2.000
2.000
4.000
2.000
3.000

Grup 1
Olasiliklar
0.200
0.359
0.166
0.196
0.358
0.713
0.909
0.473
0.000
0.252
0.309
0.093
0.101
0.076
0.124
0.000
0.995
0.000
0.331
0.498
0.195
0.103
0.000
0.484
0.358
0.260
0.198
0.267
0.124
0.440
1.000
0.748
0.341
0.222
0.487
0.399
0.613
0.203
0.070
0.665
0.380
0.000
0.442
0.580
0.142
0.435
0.296
0.062
0.225
0.045

Grup 2

Olasiliklar
0.800
0.641
0.834
0.804
0.642
0.287
0.091
0.527
1,00
0.748
0.691
0.907
0.899
0.924
0.876
1,00
0.005
1,00
0.669
0.502
0.805
0.897
1,00
0.516
0.642
0.740
0.802
0.733
0.876
0.560
0.000
0.252
0.659
0.778
0.513
0.601
0.387
0.797
0.930
0.335
0.620
1,00
0.558
0.420
0.858
0.565
0.704
0.938
0.775
0.955

Basari
Durumu
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Alt
Populasyon
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000



Gozlem Degerlerinin bireysel olarak alt populasyonlara dagilima.

Mekik
Sayisi
125.000
103.000
90.000
84.000
96.000
121.000
115.000
88.000
109.000
122.000
121.000
133.000
138.000
119.000
100.000
89.000
126.000
114.000
135.000
100.000
115.000
76.000
104.000
87.000
110.000
86.000
85.000
87.000
133.000
118.000
102.000
97.000
80.000
99.000
112.000
111.000
99.000
58.000
89.000
134.000
105.000
140.000
104.000
111.000
99.000
74.000
132.000
111.000
109.000
100.000

0ss

232.864
226.908
228.604
211.077
206.455
207.631
223.490
240.354
249.880
199.113
216.076
237.938
240.013
225.490
244.816
209.842
204.755
214.061
220.213
231.295
213.718
210.286
231.041
225.830
223.814
217.791
237.003
197.155
245.116
207.965
196.338
223.576
248.617
217.718
196.853
218.192
247.212
229.707
208.823
212.025
225.798
212.975
219.877
228.983
166.408
214.531
244.422
219.054
202.656
205.004

AOOBP

79.412
82.814
67.327
80.051
80.985
79.355
78.672
72.406
75.464
75.020
78.316
84.284
91.798
68.985
69.988
85.058
79.359
66.956
71.477
74.662
76.486
70.850
81.206
72.479
66.524
76.575
86.148
88.823
72.203
74.627
81.077
75.170
73.772
77.781
86.595
97.774
82.392
80.257
69.698
75.995
82.322
71.207
82.166
70.813
84.301
81.935
82.106
74.736
78.485
77.086

Lise

3.000
4.000
3.000
2.000
1.000
2.000
3.000
3.000
2.000
2.000
3.000
3.000
2.000
3.000
3.000
3.000
2.000
2.000
2.000
3.000
2.000
3.000
2.000
3.000
1.000
2.000
2.000
2.000
3.000
3.000
3.000
2.000
3.000
3.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
3.000
3.000
3.000
2.000
5.000
2.000
2.000
3.000
2.000

Grup 1
Olasiliklar
0.040
0.185
0.536
0.881
0.834
0.182
0.121
0.527
0.183
0.191
0.085
0.000
0.000
0.071
0.230
0.729
0.129
0.236
0.000
0.313
0.246
0.884
0.393
0.642
0.399
0.830
0.790
0.901
0.000
0.127
0.505
0.586
0.666
0.427
0.439
0.369
0.412
0.983
0.806
0.000
0.564
0.000
0.317
0.136
0.855
0.731
0.000
0.289
0.297
0.638

Grup 2

Olasiliklar
0.960
0.815
0.464
0.119
0.166
0.818
0.879
0.473
0.817
0.809
0.915
1,00
1,00
0.929
0.770
0.271
0.871
0.764
1,00
0.687
0.754
0.116
0.607
0.358
0.601
0.170
0.210
0.099
1,00
0.873
0.495
0.414
0.334
0.573
0.561
0.631
0.588
0.017
0.194
1,00
0.436
1,00
0.683
0.864
0.145
0.269
1,00
0.711
0.703
0.362

Basari
Durumu
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000

Alt
Populasyon
2.000
2.000
1.000
1.000
1.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
1.000
2.000
1.000
1.000
1.000
2.000
2.000
1.000
1.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
1.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
1.000
1.000
2.000
2.000
2.000
1.000
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Mekik
Sayisi

100.000

91.000
100.000
122.000
111.000
132.000
118.000
115.000
109.000
135.000

86.000
106.000

94.000
137.000
113.000
108.000
115.000
127.000
121.000
108.000
106.000
116.000
100.000
124.000
133.000
114.000

75.000

92.000
121.000
106.000
142.000
119.000
100.000
118.000

89.000
121.000
131.000
140.000

99.000
120.000
134.000

90.000

99.000
136.000
133.000
117.000
109.000
140.000
117.000
120.000

0ss

209.019
206.502
201.915
236.035
206.311
225.923
226.843
202.761
210.124
246.777
195.756
199.316
196.874
243.295
219.314
194.241
234.055
229.032
220.614
228.520
235.861
217173
252.276
240.991
216.707
242.931
232.200
218.338
216.117
190.731
224.734
204.048
192.315
218.386
230.939
235.423
234.620
217.185
215.462
199.635
207.607
189.822
185.480
228.750
205.600
245.605
207.269
235.374
242.254
187.087

AOOBP

80.052
85.332
75.991
83.651
80.107
77.766
68.545
83.777
71.449
82.105
72.291
65.821
88.739
76.166
74.293
73.212
79.027
83.736
82.331
82.668
72.695
73.211
93.580
97.027
75.500
85.610
92.350
80.632
91.491
75.036
76.156
68.501
89.413
82.473
80.712
78.523
79.980
80.608
87.005
72.899
91.366
75.734
75.406
78.631
98.456
91.218
71.839
76.438
83.158
78.627

Lise

3.000
4.000
3.000
4.000
1.000
3.000
3.000
2.000
3.000
3.000
3.000
3.000
1.000
3.000
2.000
3.000
2.000
3.000
1.000
2.000
3.000
2.000
3.000
1.000
3.000
2.000
3.000
3.000
2.000
1.000
4.000
3.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
3.000
3.000
2.000
1.000
2.000
4.000
1.000
2.000
4.000
3.000
3.000
1.000

Grup 1
Olasiliklar
0.468
0.562
0.499
0.028
0.537
0.000
0.075
0.325
0.239
0.000
0.811
0.339
1.000
1.000
0.249
0.349
0.166
0.039
0.239
0.324
0.180
0.205
0.258
0.000
0.000
0.161
0.867
0.602
0.176
0.724
0.000
0.118
0.746
0.191
0.734
0.096
0.000
0.000
0.476
0.127
0.070
0.928
0.759
0.000
0.155
0.127
0.152
0.000
0.069
0.000

Grup 2

Olasiliklar
0.532
0.438
0.501
0.972
0.463
1,00
0.925
0.675
0.761
1,00
0.189
0.661
0.000
0.000
0.751
0.651
0.834
0.961
0.761
0.676
0.820
0.795
0.742
1,00
1,00
0.839
0.133
0.398
0.824
0.276
1,00
0.882
0.254
0.809
0.266
0.904
1,00
1,00
0.524
0.873
0.930
0.072
0.241
1,00
0.845
0.873
0.848
1,00
0.931
1,00

Basari
Durumu
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
1.00
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
1.00
1.00
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000

Alt
Populasyon
2.000
1.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
1.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
1.000
2.000
1.000
2.000
2.000
1.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
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Mekik
Sayisi
104.000

106.000
132.000
110.000
100.000
159.000
141.000
135.000
105.000
115.000
115.000
133.000
138.000
123.000
131.000
127.000
120.000
138.000
131.000
127.000

80.000
112.000
127.000

78.000
133.000
113.000
108.000
119.000
102.000
119.000

98.000
110.000

82.000
133.000

87.000
132.000

87.000
103.000
117.000
122.000
121.000
110.000
105.000
106.000
120.000

75.000
137.000
119.000

97.000
131.000

0ss

219.355
215.429
232.549
191.600
222.027
206.058
201.074
241.715
238.686
226.944
222.219
239.526
248.111
221.911
212.081
230.560
233.702
196.995
251.220
211.217
216.658
216.757
222.534
189.647
213.065
223.426
191.186
205.560
219.928
242.414
2156.617
214.632
242.551
252.875
207.336
226.192
214.393
210.900
220.493
222.949
206.343
207.786
202.029
218.379
210.762
205.793
197.435
246.904
213.996
228.513

AOOBP

67.301
75.072
82.487
68.446
82.679
79.218
71.889
71.130
78.096
83.882
84.457
75.936
90.528
78.135
73.462
74.077
79.538
80.138
90.325
73.084
73.211
70.919
79.103
75.027
76.142
84.766
74.586
85.951
81.077
78.474
73.798
80.357
92.101
80.439
75.954
77.753
78.834
74.202
74.655
67.452
74.390
86.283
81.588
76.858
80.893
87.163
77.311
77.794
83.452
71.730

Lise

2.000
3.000
3.000
3.000
2.000
3.000
3.000
2.000
3.000
1.000
3.000
3.000
3.000
2.000
2.000
4.000
2.000
2.000
3.000
2.000
3.000
2.000
3.000
3.000
3.000
2.000
3.000
2.000
1.000
2.000
1.000
2.000
2.000
4.000
4.000
1.000
2.000
3.000
3.000
3.000
2.000
3.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
3.000
2.000
3.000

Grup 1
Olasiliklar
0.417
0.279
0.000
0.306
0.552
0.000
0.000
0.000
0.195
0.328
0.134
0.000
0.000
0.110
0.000
0.017
0.111
0.054
0.000
0.094
0.819
0.271
0.043
0.919
0.000
0.258
0.372
0.239
0.664
0.097
0.746
0.353
0.826
0.000
0.617
0.000
0.834
0.364
0.104
0.057
0.176
0.274
0.556
0.410
0.188
0.958
0.000
0.048
0.672
0.000

Grup 2

Olasiliklar
0.583
0.721
1,00
0.694
0.448
1,00
1,00
1,00
0.805
0.672
0.866
1,00
1,00
0.890
1,00
0.983
0.889
0.946
1,00
0.906
0.181
0.729
0.957
0.081
1,00
0.742
0.628
0.761
0.336
0.903
0.254
0.647
0.174
1,00
0.383
1,00
0.166
0.636
0.896
0.943
0.824
0.726
0.444
0.590
0.812
0.042
1,00
0.952
0.328
1,00

Basari
Durumu
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
1.00
1.00
1.00
0.000
0.000
0.000
1.00
1.00
0.000
1.00
0.000
0.000
1.00
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
1.00

Alt
Populasyon
2.000

2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
1.000
2.000
1.000
2.000
1.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
1.000
2.000



Gozlem Degerlerinin bireysel olarak alt populasyonlara dagilima.

Mekik
Sayisi

118.000
114.000
101.000
116.000

88.000
115.000
103.000
113.000

98.000

96.000
107.000
109.000

92.000

98.000

93.000
130.000
121.000
119.000

79.000

84.000

98.000
125.000
121.000

89.000
121.000
118.000
112.000
145.000
138.000
131.000
126.000
113.000
115.000
132.000
118.000
100.000
116.000
141.000
100.000
102.000
135.000

81.000
116.000
108.000
114.000
130.000
103.000
110.000

0ss

208.017
224.684
225.453
213.253
196.284
242.228
217.668
205.642
193.189
226.815
216.985
203.740
186.204
204.091
257.032
237.576
213.824
228.854
240.433
217.610
204.612
203.235
218.049
218.237
244.833
188.966
193.030
207.704
226.714
208.450
224.014
241.937
241.078
216.686
214.410
234.075
230.183
221.799
184.784
223.014
189.215
201.238
236.828
220.655
195.355
220.456
248.316
226.117

AOOBP

76.576
67.268
74.301
74.397
80.767
69.832
73.284
76.309
83.710
85.262
79.348
75.656
72.381
68.998
82.972
83.932
75.277
72.562
82.440
69.022
82.851
75.905
81.008
77.665
89.829
76.058
78.969
76.935
70.047
70.770
79.851
75.285
90.637
77.094
79.287
80.845
83.313
87.805
77.348
71.088
86.945
85.980
86.140
75.894
80.681
65.584
74117
67.725

Lise

2.000
3.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
4.000
1.000
2.000
3.000
2.000
3.000
3.000
3.000
3.000
2.000
3.000
2.000
2.000
2.000
3.000
2.000
2.000
2.000
2.000
3.000
2.000
3.000
3.000
2.000
2.000
2.000
3.000
4.000
3.000
4.000
2.000
4.000
3.000
1.000
4.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000
3.000

Grup 1
Olasiliklar
0.220
0.111
0.475
0.354
0.882
0.123
0.473
0.120
0.859
0.625
0.264
0.427
0.755
0.507
0.342
0.024
0.151
0.069
0.854
0.842
0.702
0.078
0.148
0.786
0.090
0.315
0.290
0.000
0.000
0.000
0.083
0.157
0.165
0.000
0.065
0.317
0.056
0.024
0.456
0.306
0.163
0.797
0.090
0.219
0.245
0.028
0.178
0.151

Grup 2

Olasiliklar
0.780
0.889
0.525
0.646
0.118
0.877
0.527
0.880
0.141
0.375
0.736
0.573
0.245
0.493
0.658
0.976
0.849
0.931
0.146
0.158
0.298
0.922
0.852
0.214
0.910
0.685
0.710
1,00
1,00
1,00
0.917
0.843
0.835
1,00
0.935
0.683
0.944
0.976
0.544
0.694
0.837
0.203
0.910
0.781
0.755
0.972
0.822
0.849

Basari
Durumu
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.00
1.00
1.00
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
1.00
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Alt
Populasyon
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
1.000
1.000
2.000
2.000
1.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
1.000
1.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000
2.000



Gozlem Degerlerinin bireysel olarak alt populasyonlara dagilima.

Mekik 0ss AOOBP Lise Grup 1 Grup 2 Basari Alt

Sayisi Olasiliklart  Olasihklari Durumu Populasyon
109.000 203.740 75.656 2.000 0.427 0.573 0.000 2.000
92.000 186.204 72.381 3.000 0.755 0.245 0.000 1.000
98.000 204.091 68.998 3.000 0.507 0.493 0.000 1.000
93.000 257.032 82.972 3.000 0.342 0.658 0.000 2.000
130.000 237.576 83.932 3.000 0.024 0.976 0.000 2.000
121.000 213.824 75.277 2.000 0.151 0.849 0.000 2.000
119.000 228.854 72.562 3.000 0.069 0.931 0.000 2.000
79.000 240.433 82.440 2.000 0.854 0.146 0.000 1.000
84.000 217.610 69.022 2.000 0.842 0.158 0.000 1.000
98.000 204.612 82.851 2.000 0.702 0.298 0.000 1.000
125.000 203.235 75.905 3.000 0.078 0.922 0.000 2.000
121.000 218.049 81.008 2.000 0.148 0.852 0.000 2.000
89.000 218.237 77.665 2.000 0.786 0.214 0.000 1.000
121.000 244.833 89.829 2.000 0.090 0.910 0.000 2.000
118.000 188.966 76.058 2.000 0.315 0.685 0.000 2.000
112.000 193.030 78.969 3.000 0.290 0.710 0.000 2.000
145.000 207.704 76.935 2.000 0.000 1,00 1.00 2.000
138.000 226.714 70.047 3.000 0.000 1,00 1.00 2.000
131.000 208.450 70.770 3.000 0.000 1,00 1.00 2.000
126.000 224.014 79.851 2.000 0.083 0.917 0.000 2.000
113.000 241.937 75.285 2.000 0.157 0.843 0.000 2.000
115.000 241.078 90.637 2.000 0.165 0.835 0.000 2.000
132.000 216.686 77.094 3.000 0.000 1,00 1.00 2.000
118.000 214.410 79.287 4.000 0.065 0.935 0.000 2.000
100.000 234.075 80.845 3.000 0.317 0.683 0.000 2.000
116.000 230.183 83.313 4.000 0.056 0.944 0.000 2.000
141.000 221.799 87.805 2.000 0.024 0.976 1.00 2.000
100.000 184.784 77.348 4.000 0.456 0.544 0.000 2.000
102.000 223.014 71.088 3.000 0.306 0.694 0.000 2.000
135.000 189.215 86.945 1.000 0.163 0.837 1.00 2.000
81.000 201.238 85.980 4.000 0.797 0.203 0.000 1.000
116.000 236.828 86.140 3.000 0.090 0.910 0.000 2.000
108.000 220.655 75.894 3.000 0.219 0.781 0.000 2.000
114.000 195.355 80.681 3.000 0.245 0.755 0.000 2.000
130.000 220.456 65.584 3.000 0.028 0.972 0.000 2.000
103.000 248.316 74117 3.000 0.178 0.822 0.000 2.000
110.000 226.117 67.725 3.000 0.151 0.849 0.000 2.000
97.000 235.932 82.775 2.000 0.535 0.465 0.000 1.000
111.000 240.498 70.294 2.000 0.179 0.821 0.000 2.000
103.000 234.040 70.201 2.000 0.359 0.641 0.000 2.000
105.000 200.589 76.386 1.000 0.695 0.305 0.000 1.000
124.000 213.199 74.102 3.000 0.066 0.934 0.000 2.000
102.000 217.388 87.265 1.000 0.698 0.302 0.000 1.000
130.000 239.933 83.293 2.000 0.041 0.959 0.000 2.000
114.000 239.140 74.945 3.000 0.087 0.913 0.000 2.000
133.000 192.516 81.293 2.000 0.096 0.904 1.00 2.000
103.000 235.738 70.313 2.000 0.349 0.651 0.000 2.000
130.000 214.817 88.622 3.000 0.045 0.955 0.000 2.000
115.000 208.762 83.920 1.000 0.439 0.561 0.000 2.000
95.000 200.410 78.987 4.000 0.481 0.519 0.000 2.000
123.000 238.179 78.983 3.000 0.042 0.958 0.000 2.000



Gozlem Degerlerinin bireysel olarak alt populasyonlara dagilima.

Mekik 0ss AOOBP Lise Grup 1 Grup 2 Basari Alt
Sayisi Olasiliklari  Olasiliklari Durumu Populasyon
117.000 221.305 69.206 3.000 0.095 0.905 0.000 2.000
101.000 191.511 75.354 2.000 0.689 0.311 0.000 1.000
105.000 201.988 80.839 1.000 0.701 0.299 0.000 1.000
113.000 231.394 69.584 2.000 0.184 0.816 0.000 2.000
125.000 210.150 68.066 3.000 0.059 0.941 0.000 2.000
125.000 207.911 79.283 4.000 0.040 0.960 0.000 2.000
114.000 233.407 85.169 2.000 0.196 0.804 0.000 2.000
96.000 192.636 76.232 3.000 0.652 0.348 0.000 1.000
116.000 220.066 83.245 2.000 0.217 0.783 0.000 2.000
131.000 219.422 76.774 3.000 0.000 1,00 1.00 2.000
113.000 196.937 76.871 2.000 0.381 0.619 0.000 2.000
92.000 185.497 66.419 3.000 0.742 0.258 0.000 1.000
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