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ÖZET

Hangi populasyona ait oldukları kesinlikle bilinmeyen
fertlerin ayırım ve sınıflandırılmalarını konu' edinen diskri­
minant analizinin teorisi ana hatlarıylaaçıklanmıştır.

Sınıflandırma ;işlerinde ikullanılan kriterin seçimine ait
genel esaslar iZiah edi!erek; çok değişkenli normal populasyon­
lardaki distriminant fonksiyonu ve bununla ilgı1i bazı konuc
lar iizerinde durulmuştur. Ayrıca, ele alınan iki akar türü için
diskriminant analizinin nasıl yapıldığı gösterilmiştir.

ı. GİRİŞ·

Üzerinde çalışılan örne~e gi­
ren fertler bazan değişik populas­
yonlardan gelirler. Bu fertlerin
hangi populasyona ait olduğu ço­
ğu zaman kolaylıkla tesbit edile­
mez. E~er tek bir karakter fert­
lerin gruplarını ayırdetmede ye­
terli bir delil olamıyorsa o zaman
iki veya daha fazla karakter ba­
kımından bazı ölçülerin alınması

gerekir. Böylece, bu ölçülere da­
yanan herhangi bir indeks değe­

ri fertlerİn mensub oldukları po­
pulasyanlara sııııflandınlmaların­

da daha etkili bir ölçÜ olabilir.

Sınıflandırmada kullanılan

İndeksin teşkili eldeki problemin
amacına gore değişir. Yakın za­
mana kadar çeşitli ayırım ve sı­

nıflandırma işlemleri için değişik

kriterler kullanılmıştır. Burada,

(1) Atatürk üniversitesi, Ziraat .Fakültesi İstatistik Asistam.
(2) Atatürk Üniversitesi, Ziraat Fakültesi İstatistik Profesörü.
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uygulama alanı 'Son zamanlarda
bir hayli" genişleyen di~kriminant
fonksiyonu üzerinde durulacak·
tır. Bu fonksiyonun çıkarılışı yan­
lış sınıflandırma ihtimallerinin
minimum yapılması esasına da­
)'anır. Diskrimiı;ıant fonksiyonu
ile yapılan sınıflandırmada fert­
ler riski en az oL.an populasyona
dahil edilirler.

Bu çalışmada önce sınıflan­

dırma işleminde kullanılan kri·
terin seçimine ait genel esaslar İ­

zah edilecek, daha sonra çok ,de­
ğİşkenli normal populasyonlarda
diskriminant fonksiyonu ve bu­
nuİıla ilgili bazı konular üzerin­
de durulacaktır.

2. Sınıfland.ıtmada kullamlan
kriterin seçimi.

Anderson ( ı958) sınıflandır­

ma kriterinin seçimine aİt genel
esasları geniş bir şekilde incele­
miştir. Bu bölümde sadece mı -ve
mı gibi iki populasyonun mevcut
olduğu farzedilecekıtir_ Elde edi­
len sonuçtan ikiden fazla popu­
lasyon için de genelleştirilebilir.

Fertlerİn mı ve mı populas­
yonlarından gelme ihtimalleri sı­

rasiyle qı ve qı ôlsunı . Dağılışın'

bir yoğunluk fonksiyonunun ol.
duğunu farzederek mı populas­
yonunkini fı (x) ve mı ninkini
de fı (x), [x' = Xı xı ... xp)] ile
gösterelim. Ayrıca bu populasyon­
lara ait sınıflandırma bölgeleri
Rı ve Rı olsun. Buna göre aslında

mı'e mensup bir ferdin gene ay­
nı populasyona doğru olarak sı­

nıflandırılı::na ,ihtimali,

P (mı/mı. R) = SRı fı (x) dx, dx =
dx; dXı ... dxp , Rı, &} ER ... (1)

şeklindedir. Ayın ferdin yanlış- '
hkla mı ye dahil edilmesi ihtima­
li de bulunabilir,

P (mdmı, R) = S~ fı (x)' dx:
= l-SRı fl (x) dx (2)

Benzer yoldan mı'ye ait bir ferdin
gene mı ye doğru sınıflandırılma­

sı ihtimali.

P (ITI2/mı, R) = SRı fı x) dx (3)

ve y;mlış sınıflandırılma ihtimali
de, -

P (mı/mı, R) = SRı fı (X1 dx
ı - SRZ fı (x) dx

(4)

olarak bulunur.

mı den bir fe'rt çekme ihti­
mali qı olduğundan bu. populas­
yona ait bir ferdi doğru sınıflan­

dırma ihtimali qı P (mı/mı, R)
yanlış sıınflanCıırma ihtimali ise
qı P (mı/mı. R) dir. Aynı şekilde

mı den alınan bir ferdin doğru sı­

mflandırılma ihtimali qı P (mJ
lllı, R) ve yanlış sınıflan<ıırma ih­
timali de. qı P (mı/mı, R) dir;

Fertlerin yanlış slnıOandırıl­

malanndan ileri gelen kayıpları

her iki populasyon için de aynı

olmayabilir. mı 'e yapılan yarrlış

sınıflandırma II1;ı ye yaJM.landan
daha fazla kayba yol açabilir. Bu

(1) qı ve qı ye apriori ihtimaller de denmektedir. Bunıaı:popuh:tsyo~ların nisbi
fonksiyonlarını ifade ederler.
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Diğer bir ifadeyle; herhangi bir
X. ferdi,

3. Çok 'De~şkenlJ tki Nor­
mal Popul.a.syonda Sınıflandmna

ise, mı populasyonuna sınıflandı­

nhrsa (7) no. lu ifadellin değe­

ri en küçük olur. Eşitliğin sağ­

lanması halinde sınıflan.dırma

rastgele yapılır.

(9)

(10)

>

<
fı (x)

fı (x)

fı (x)

fı (x)

ise mı populasyonuna,

Anderson (1958) fertlerin sı­

nıflandırılmalarında kuIJanıhm

diskriminant fonksiyonunun çı­

karılışını göstermiştir. Bu konu­
da ayrıca Kendall (1957) ve Ros
(1965)' bazı açıklamalarda bulun­
muştur.

p- elementli bir x vektörü
her iki populasyonda da çok de­
ğişkenli normal dağılışlar göster­
sin. Bunun birinci ve ikinci popu­
lasyonlardaki yoğunluk fonkSiyo-
nu,

kayıplann meydana getirdiği za­
mana genellikle yanlış sınıflan­

dırma 'maliyeti denir. Bu mali­
yetleri Cıı (mı deki ferdi yaı;ılış­

lıkla mı'e ,sınıflandırmanın mali­
yeti) ve Cıı (mı deki ferdi yanlış­

lıkla'mı ye sınıflandırmanın ma­
liyeti) ile gösterirsek mı ve II4 ye
yapılan yanlış sınıflandınna mali·
yetleri bulunabilir. Bunlar,

mı için Cııqı P (mı/ml,R)

mı için Cııqı P (ml/II4, R) ... (5)

şeklindedir. Böylece ortalama ma­
liyet bu iki maliyetin toplamına

eşitti .Yani,

G (C, q) = Cııqı P (mı/mı, R) +
Cıtqı P (mı/mı, R) (6)

dir. Bu ifade (2) ve (4), no. lu e·
şitlikler yardımiyle aşağıdaki gi­
bi daha açık şekliyle yazılabilir.

G (C, q) = Cııqı SRı fı (x) dx +
Cııqı SRı fı (x) WC •.............. (7)

Sınıflandırmada seçilecek en
iyi yol yukarıdaki i.fadenin ımini·

mum yapılmasına bağlıdır. Ko­
layca ' anlaşılacağıgibi Rı ve Rı

bölgeleri aşağıdaki gibi seçilirse
bu ifade minimum olur. '

Rı : Cıı fı (x) > 'Cı~q~ fı (x)
Rı : Cııqı fı (x) < CııQı fı (x)

(8)

fı (x)
1 1

- (2'7t)p/ı i V(!) 11./2 exp [ - -- (x-pP))' (V(L)-i (x _(.l(I) ]
2

fı (x)
1 ı

~ (2n )p(21 V(2) 11(2 exp [ - - (x-{.l(ı))' (V(2)-1 (x-{.l(2) ], 2

............... (11)

şeklinde yazılabilir. Burada,
l-L(i) _ (l-Lı(l), (.lı(i), •.••.• (J.p(i) (L2)
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ortalama vektörü,

(I) ,
a'lp

... (I)
"pı

variyans kovariyans matrisidir.

(I) ,
...... O'lp

' •••••• a'pp(l)

(13)

(9) ve (10) numaralı eşitsiz­

likler, çözülüp her iki tarafın ta­
bii logaritması almırsa RJ ve &

Rı : W (x)
fı (x)

>1n
Cuqı

~

fı (x) Cııqı

& : W· (x) ==
fı (x)

<In.
Cıı<}ı

fı (x) CııQI

sınıflandırma bölgeleri şöyle bu­
lunur:

(14)

fı (x) ve fı (x) in (ll) deki değeri kullanılırsa,

1
W (x) = --. ln, 2

fonksiyonu elde edilir. Görüldü­
ğü gibi bu ikinci dereceden p-de­
ğişkenli bir polinomdur. Bu poli­
noma çok değişkenli istatistikte
kareli diskriminant fonksiyonu
denmektedir. Pratikte ayırım ve
sınıflandırma işlemlerinde kul­
lanılan bu gibi fonksiyonlarm

1

2
[ (x-ıı(l)' (V(L»-I (X-p.(I)_(X-ı,ı.(2»

(V(ı»-ı (x-ıı(2»] (l5)

mümkün olduğu kadar daha ba­
sit formda olmaları istenir. mı ve
mı popuıasyonlarının variyans
matrislerinin,

v = V(!) = V(2) (16)

olduğu kabul edilirse (l5) deki
fonksiyon, aşağıdaki basit şekle

dönüşür,

ise ilgili fert IDı'e aksi ha.lde mı'ye

sımflandıtılır.

Böylece x ferdini yoğunluk

fonksiyonları fı (x) ve fı (x) olan
mj ve mı populasyonlarma. sınıf­

landırmakiçin' W (x) değeri hesap­
lanarak (14) deki Rı ve & bölgele­
ri bulunur. Eğer,
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Cııqı

W x > C
ıı<lı

= C (8)



(19)
Cııqı

W (x) = In
Cı1qı

olduğu zaman sınıflandırma rast­
gele yapılır.

qı = qı ve Cıı = ,Cıı özel hali
için,

1__ Aı

- 2 ~

Aı = E [W (x ı mı) ]

1

2

(20)

olduğu kolayca bulunur. Burada
a iki populasyon arasındaki stan­
dardize edilmiş mesafeyi göster­
mektedir.

Cıı<}ı
ın =0

Cııqı

olduğundan sınıflandırma böl­
geleri,

Rı W (x) > O

Rı W (x) < O (21)

1
= -2- aZ (22)

şeklini alır. Buna göre x ferdinin
fonksiyon değeri pozitifse sınıf­

landırma mı'e, negatifse mı'ye ya­
pılır.

x'in variyansı mı ve mı de
eşit olduğundan bunun doğrusal

bir kombinasyonu olan W (x) in
variyansı da iki populasyonda ay­
nıdır.

4. A Prlorl ihtimallerinin BJ·
linmedi~ Durumlarda ~an·

dınna

qı ve qı ihtimalleri bilinm~

diği zaman Rı ve Rı bölgelerini
birbirinden ayıran sınır noktası

daha farklı bir şekilde bulunur.

d w = Yar [W (x) i mı]
- Var [W (x) i mı]

(LL(I) - p.(2»)'

V-I (p.(I) _ p.(2») (23)

W· (x) in mı ve mı populas­
yonlarındaki beklenen değerleri

sırasiyle Aı ve Az olsun. x vektö­
rünün her iki populasyonda da
ortalaması p.(İ) variyansı V olan
çok değişkenli nonnal yapılış gös­
terdiği farzedilirse,

Aı = E [W (x) i (mı)]

1= ~2- (p.(I)_p.(2»)' Y-' (p.(I)_p.(2))

dir. Özetleyecek olursak, örnek­
teki fert sayısı yeter derecede faz­
la ise W (x), mı de ortalaması

Aılı variyansı aı, mı'de ise ortala­
ması -aılı variyansı aı olan nor­
mal dağılış gösterir (Şekil 1).

Rı ve -Rı bölgelerini birbirin­
den ayıran -sımr noktası C olsun.
Her bir populasyona yapılan yan­
lış sınıflandırma ihtimalleri aşa­

ğıdaki gibi bulunur.
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Rı

ı___ A
ı

2

o c ı

2

Şekil: ı. mı ve lI1Z poplasyon1anna alt Rı ve liR; bölgelerl.

(24)

ı

ı

(
C~ -2- A

2
)

=~ -A~

( C + 1:ı//ı )ı-~
A

C

P (mı/mı, R) =J ı
L ı 1

y27tA
exp -~ [W (~)--2- A2

] t dW (~)

- 00

P (mı/mı, 'R) - J--:_/~ı~..... exp
v '2" A • '

C

C'yi hesaplamak için yanlış sınıf­

landu"ma maliyetlerini eşit kılan

denklem çözütür. Yani, bilinen
Cl2 ve Cıı değerleri için,

CI2 P (mı/mı, R = Cıı P (mılmı, R) (25)

eşitliğini sağlayan C değeri iki po­
pulasyon arasındaki sınır nokta-

.sım verir. CI2-= C21 olduğunda yu­
kardaki eşitlik daha açık olarak,

1 1

~ ( _C_'-_-_A-2_-_A-:-
ı

_ ) 1-~ ( _C_+_'_:_-_A_
ı

_ ) (26)
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r
C- -- fiz

2

şeklini: 'alır. Normal' dağılış eğri­

sİnin simetrik özelliğinden fay-
' ..

1
C +-2-' fiz

.6.

veya

C=O

bulunur. Böylece yanlış sınıflan­

dırma maliyetleri eşit olduğu za-
'. man Rı ve -Rı yi birbirinden ayı­

ran sınır noktası mı ve JILı popu·
lasyonuna ait W (x) in ortalama-

P (mı/mz, R) = P (mı/mı, r)

1
=<i>(--·-fi)

. 2

5. Parametrelerin Tabnıini.

Diskriminant fonksiyonun-
da yer alan (.J.(l), (.i.(z) ve V paramet­
releri genellikle bilinmediklerin­
den bunlara ait örnek tahminle­
rinin kullanılması gerekir. Her
bir populasyondan alınan belirli
,genişliktekiörnek değerlerine gö­
re fonksiyonun parametreleri tah-

dalanarak,

lannın qrta yerinde olur. C'nin bu
ıfeğeii için. (24) no. lu eşitlikte

yerine koyuiursa her iki populas­
yondaki yanlış sınıflandırma ihti­
maHerinin ·eşit olduğu görülür.

(28)

min edilir. Parametrelerin bu tah·
min.değerlerinedayanan yeni disk­
riminant 'fonksiyonu daha sonraki
ferderin sınıflandırılmalarında

kullanılır.

ını populasyonundan Xı, X2,
.. "' Xnı ve mı den de X o+1, Xnl+Z, ....

X nl+n2 müşahedeleri yapılmış ol­
sun. Böyle bir örnekten (.i.(l), (.I.(Z) ve
V nİn tahmİnleri içİn sırasıyla,

1

nı

1 nı+nı
k Xj

j=nı+I

s

nı +n2
+ k (Xj-X<2») (Xj-:xm ]

j=nı+nz

(29)
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değerleri kullanılır. Böylece W (x) in örnek tahmini olan W (x),
1

W (x) =x'8-1 (xCJ)-~)---ı-(X(I) + xa» S-ı (x(l)-xa» (30)

şeklinde yazılabilir' (Sitgreaves, 1952)

Yukardaki x(J), JiZ' ve S nin
beklenen değerleri bilindiği gibi
sırasiyle p,(l), p,(!) ve V yi verirler.
Bu tahminleri kullanarak elde c>
dilen w (x) şüphesiz W (x) in
sapmasız (unbiased) bir tahmini
değildir. y ve z gibi bir değişken

çifti için,

E (y. Z) = E (y) .,E (z)

bağıntısı,her zaman geçerli değil­

dir. Benzer şekilde iki şans değiş­

keninin çarpımı gibi terimleri ih­
tiva eden W (x) in beklenen de-

,yl) = {J' (xP)-x)

şeklinde bir çoklu regresyon denk-
lemi yazılabilir. Burada,

W = (Pı, Jh .,. Pp)
çoklu regresyon katsayılannı, x
ise

ğeri W (x)'e eşit olmaz. Ancak,
parametrelerin bilindiği durum­
da en iyi kriter olarak bulunan
W (x) istatistiğin bu şartlar altın­

da yaklaşık tahmini xli), ~ ve S
yi kuUanmak suretiyle bulunur.

6. D1skrlmfnant Fonblyonu
ile Çoklu Regresyon Arasındaıd

ilişki.

Bir önceki bölümde oldu~

gibi mı ve mı populasyonların­

dan nı + nı ferdi bir örnek çekil­
miş olsun. Bunlar için,

i = '1,2
j = 1, 2, ... , n

şeklinde ifade edilebilen genel
ortalamayı göstennektedir. Ba­
ğımiı değişken olan y/I) birinci
ve ikinci populasyonlavda sırasıy­

la,

nJ XLi) + ılı rı)

i=
nı + l12

ılı
1, 2,yr' -

nı + ılı
j "" nı

y.(2) - -nı

(31)J -
nı + ılı

j = nı + 1, nı + 2, ... n, + nı

değerleriyle tarif edilirse,. bu de­
~erlere göre elde edilen 'çoklu
regresyon denkleminin katsayı­

ları (30) no.lu eşitlikteki diskri­
minant fonksiyonunun katsayıla­

rına orantılı olur. (Öztürk, 1973)
Böylece Yı(İ) lere yukandaki gj.bi
uygun değerler verildiği taktirde
elde edilen çoklu regresyon denk·
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'""'mi bir çeşit diskriminant fonlr
siyonu olmaktadır.

Çoklu regresyon denklemi ile
diskriminant fonksiyonu arasın­

daki bu ilişki çok önemlidir. Ka­
yıp mi,işahedelerin. tahmini fonk­
siyona girecek değişkenlerin se­
çimi gibi diskriminant analizinde



henüz kesin bir açıklığa kavuştu·

rulamamış bazı problemlerin çö.
zümünde çoklu regresyon için
geliştirilen metotların kullan11­
malarıbu benzerlik sayesinde
mümkün olmaktadır.

7. İki Akar Türiinün Ayırim

ve Sınıflandınıması Üzerine' Bir
Uygulama.

. Birbirine çok benzeyenB.
Praetiosa ve B. RubriQculus tür·
lerini ayırdedici en önemli ka-

rakterleri böceklerin bacaklarıno.

da bulunansensory (his setaesi)
ve tactile (dokunma setaesi) or­
ganlarının uzunluklarından yal­
nız başına sensory uzunluğuna ve­
ya tactile 1,lZunluğuna bakmak su­
retiyle bu iki tür arasında ayırım

yapmak oldukça zordur. Bu se­
beple iki setae'nin birarada in­
celenmesi zorunlu 'olmaktadır.

Cetveıı. de B. Praetiosa ve
B. Rubrioculus'a ait sensory ve
tactile uzunlukları verilmiştir.'

(Ecevit ve Enns)

CETVEL 1
Praetiosa ve B. Rubrioculus da Sensory ve Tactlle Uzunluklan

(mikron olarak)

B. Praetiosa B. Rubrıoculus

No; Sensory (Xı) Tacıila (X2) No. Sensory (Xı) Tactila (X2)

1 40.95 24.99 ıı 19.52 19.04
2 42.35 30.47 22 24.99 26.61
3 36.19 18.57 23 20.23 18.57
4 32.14 22.61 24 20.23 19.04
5 27.10 21.42 25 21.42 19.52
6 39.28 21.90 26 23.80 21.90
7 32.14 17.38 27 21.42 20.23
8 28.42 19.04 28 21.42 17.14
9 40.75 i8.S7 29 30.99 21.90

10 40.47 29.19 30 30.19 22.61
11 39.28 27.38 31 23.80 21.42
12 3452 22.61 32 23.80 21.42
13 40.47 19.76 33 23.80 22.61
14 35.71 .20.23 34 23.80 22.61
\5 41.66 28.57 35 23.80 21.42
16 34.52 20.23 36 .24.99 22.61
17 43.33 32.14 37 26.19 22.61
18 40.95 27.38 38 24.99 22.61
19 35.71 26.19 39 26.19 23.90
20 42.85 30.95 40 23.80 21.42

(1) Orijinal veriler de~'ş-tiri1erek alınmıştır.
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Cetvelde görüldüğü ~ibi B.
Praetiosa türünde sensory ve mc­
tila uzunluklarınaait değişim ge·
nişliklerisırasıyle,

27.10<xı < 43.33
18".57 <Xı<32:14

dür. B. Rubrioculus türünde ise
bu değişim genişlikleri,

19.57 <xı < 30.99
17.14 <::Xı <26.6f

olm~ktadır. Bütün karakterler­
birbiderinin üzerine girmiş. du­
rumda olduğundan böcek türıerl·

1---
20

nin ayırıınında karakterlerin hiç­
biri tek başına yeterli değildir. Bu
sebeple Xı ve X2 yi birlikte ihtiva
eden diskriminant fonksiyonu­
nun hesaplanmasıgerekir.

qı = q2 ve CI2 = Cıı olduğunu

farzederek (30) da verilen disk­
ririünant .fonksiyonunu .elde ede­
lim. Bunun için önce x (I), X(2) ve
S nin hesaplanması gerekir. Cet·
vel L cleki verileri kullanarak (29)
no.~ lu formüller yardımiyle bu
değerler kolayca bulunabilir. nı-:"

nı = 20 olduğundan,

(40.95 + 42:35 + ... +- 42.85)
."

.= 37.4495

Xı(2)·_
1-20

1-' W (24.99 + 30.47 + ... + 3Q.9S)

~ 24.4790

1
20

40

L
j=21

(19.52 -+ 24.99 + ... 23.80)
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bir şekilde aşağıdaki gibi yazalım.

1
- 20 (19.04 + 26.61 + ... + 21.42)

- 21.4545

değerleri elıde edilir. Bunları kullanarak,

x(i) = (xı(ı) }(ı(ı»

- (37.4495 24.4790)

- (23.9685 21.4545)

bulunur.

S yi hesaplayabilrnek ıçın

(29) da verilen formülü daha açık

1 [Sıı(l) Sıl)
S = nı + n2-2 ' Sıı(ı) Sıl)

Burada,

]

(34)

(35)

(36)

S ,(ı) ­
J -

nı

ı:: (Xjk(I)-XP» (Xlk(1l-xı~I»

k=ı

dir.

S (2) ­
J - (37)

Cetveıı. deki değerler bu
formüllerde yerine koyulursa şu

20

Sıt) = ı:: (Xlk(ı)_x.(ı)ı

k=ı

sonuçlar elde edilir.

= (40.95-37.45)2 + (42.35-37.45)2 + .,. + (42.85'-37.45)2

= 437.0253

4{)

Sıl) = ı:: (Xık(J):-xl(ı) (Xlk-iı(1)

k=ı

(40.95 -37.45) (24.99-24.48) + + (42.85-37.45)
30.95-24.48)
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= 311.5768

20

--'Szı<'l = L (Xlk(I)-xPl)2
k=l

- (24.99-24.48)2 + (30.47-24.48)2 +
= 408.4100

Benzer yoldan S11(2) , S12(2) ve S-rlIJ de bulunabiiir.

SU(2) = 168.4343
.~ >~)SJP) - 74.8776

SxP> ~ 84.3299

+ (3.95-24.48)2

(38)

(39)

]

(41)

168'.4343 74.8776

74.8776 84.3299

larıgöstermektedir.

Variyans - k<;>variyans matri·
sinin boyutları 2 X2 olduğundan

bun.un tersi kolayca bulunabilir.

nulursa.

]

311.5768

408.4100

Böylece,
., , -

,._-~- ~---318 [= ;~~:~~~~

~':.' [15.9331' 10'.1698
- 10.1698 12:9668

oldugu kolayca bulunabilir. Bu
matris Xı ve Xı değişkenlerinin

variyans kovariyaons matdsidir:
Köşegen elemanlar grup içi vari·
yansıar, diğerleri ise kovariyans-

l'Sl. = [ _~:~~::; -~:~=-]
(35) ve (41) deki değerler

(29) no. .lu denklemde yerine ko-
W (x) =L396122x·[-=0.86i720xı-23.082645.'

diskriminant fonksiyonu elde edi- B. Rubdoculus türüne sınİflandı-

lir. XJ ve X2 için belirli değerler rılır. Cetvel 2. de Xı ve ~ ölçüleri
için W (x) nin değeri O'dan bU- verilen akarlara ait fonksiyon de-
yükse bu ölçülerin alındığı akar ğederi ve sııııflandınldıkları tür-
B. Pra~~i9sa_.,türüne, aksi halde. ler göst~rilmiştir.·

Fert No. Xı x2 W (x) Tür

1 ' 23.80 21.42 - 8.312983 B. Rubrioculus.
2 26.19 23.80 ~'-7.02n45 »

3 36.19 18.57 11.440869 B. Pi'aeıiosa

4 32..14 17.85 .6.407014.· »
~

5 tL~ 3.0,99,. 21.90 1.31150778 »
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li2 nin örnek tahmini olan IY
yi

D2 = (X(I)~X(2))' S-ı (i(I)_i(2»)

formülüne göre hesaplayarak yan­
lış sınıflandırma ihtimali buluna-

bilir (35) ve (41) deki de~erler

yukarıda yerine koyulursa,

nı = 16.214848

bulunur. Böylece yan1ışsınıflan­

dırma ihtimali,

-2.013

ol> C-D/ı) = f
- 00

0.0529

olur.

1

V 21t
exp (

1
2
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