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Kapula Modelinin Belirlenmesinde AIC Degerinin Hatal:
Secimi

Incorrect Model Selection of AIC Value When Determining Copula Model

Oz

Kapulalar, tesadiifi degiskenler arasindaki bagimlilig: ortaya koyan,
tek degiskenli marjinalleri [0,1] tizerinde diizgiin dagilima sahip ve ¢ok
degiskenli dagilimlar: kendi tek degiskenli marjinallerine baglayan
fonksiyonlardir. Kapula ile bagimhilik yapis1 ortaya konulurken, farkl
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modeller kurularak aralarimdan uygun olan tercih edilmelidir. Bu tercih Fatih Saglam
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Bu problemi daha iyi anlamak amaciyla, AIC degerine gore farkl
kombinasyonlarda yapilan model tercihleri incelenmistir. Modeller
icerisindeki hatali tercihler ayrintili bicimde ele alinmistir. Ayrica hatali
Kapula ailelerini se¢meye yonelik yatkinliklar ortaya konulmustur.
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Copulas are functions that reveal the dependence between random

variables, have uniform distribution on univariate margins [0,1] and link
multivariate distributions to their univariate margins. When establishing
the dependency structure with Copula, different models should be
established and the appropriate one among them should be preferred.
There are different criteria used to make this choice. Among these criteria,
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the most preferred AIC value may lead to the selection of incorrect Copula
model at different observation numbers and different correlation levels. In
order to understand this problem better, model choices made in different
combinations according to AIC value were examined. Incorrect selections
in the models are discussed in detail. In addition, the predisposition to
select incorrect Copula families has been revealed.
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Giris

Marjinal olasiik dagilimlar: igin herhangi bir varsayim gerektirmeyen kapula yaklasimi,
degiskenler arasindaki bagimlilik yapismi ortaya koyar. Bagimlilik yapisinin dogru tespit
edilebilmesi i¢in dogru kapula modelinin secilmesi gerekmektedir. Bu secim yapilirken log-
olabilirlik fonksiyonu ile kullanilan AIC (Akaike Information Criteria), en ¢cok kullanilan kriterdir.
Bu kriter, olusturulan kapula yogunluk fonksiyonunu kullanir ve en diisiik AIC degerine sahip olan
model tercih edilir.

Bu kriter, kapula seciminde cokca kullanilsa da o¢zellikle gozlem sayisi ve iliski kuvveti
azaldiginda dogru kapula tiiriinii segmekte zorlanmaktadir. Bu problemin ¢oziilebilmesi igin farkl
yaklasimlar onerilebilir. Fakat bu yaklasimlarin belirlenebilmesi i¢in, yapilan hatali secim isleminin
yapist anlasilmalidir. Bu nedenle bu yapinin ortaya ¢ikarilabilmesi igin farkl iliski seviyelerinde ve
farkli gozlem sayilarinda AIC degerine gore segilen kapula modellerini incelemek amaglanmustir.
Bu amacla parametreleri belirlenen Gaussian kapulaya gore farkli sayida veriler tiiretilerek, yapilan
hatal1 tercihlerin gozlemlenmesi hedeflenmistir. Boylece AIC'In farkli gozlem sayist ve iliski
seviyelerinde dogru kapula modeli (Gaussian) disindaki kapula tiirlerine olan yatkinliginin ortaya
cikarilmasi amaglanmuastir.
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2. Materyal ve Metot

2.1. Kapula

Kapulalar degiskenler arasindaki bagimlilik yapisin belirlerken, bazi korelasyon tlctimleri ya
da parametrik yontemlerin sahip oldugu varsayimlara ihtiya¢ duymadan, degiskenlerin ortak
dagilim fonksiyonu ile marjinalleri arasinda baglanti kurar. Bu sayede, kapula ile degiskenler
arasinda bagimlilik yapisi belirlenirken diger taraftan da degiskenlere uygun diisen ¢ok degiskenli
dagilim elde edilir. Kapulalar ile verilerin normal dagilmadigi ya da dagilimin bilinmedigi
durumlarda ¢ok degiskenli bir modelle, bagimlilik yapisini yansitan parametreler elde edilebilir.

p-boyutlu bir kapula, uniform (0,1) marjinal dagilimlara sahip, cok degiskenli bir dagilim
fonksiyonudur. Fy, F5, ..., F, marjinal dagilimlara sahip H ¢ok degiskenli ortak dagilim fonksiyonu
icin;

H(x) = € (F(), F(x2), -, Fy(xp)) , X ERP )
olacak sekilde bir C kapulasi mevcuttur (Sklar, 1959). Tiim marjinaller stirekliyse C tektir. Sklar
teoreminin sonucu olarak asagidaki esitlik yazilabilir.

C(uy, uy, ...,up) =H (Fl_l(ul), F;t(uy), ...,Fp_l(up)) )

Burada, u; € [0,1], Vi=1,...,p igin Fi_l(.) marjinal dagilimlarin inversi olmak {izere kapula
yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir.
h(F{ Y (uq),F5  (up), .. Fy H(u
() =g T ) )
Burada, F7'(w;) degiskeni icin olasiik  yogunluk  fonksiyonu  fi(.) ve

(Fl_ Yup), F5 1 (uy), ..., Fp_l(up)) degiskeni icin ortak olasilik yogunluk fonksiyonu h(.)’dir (Fang vd,
2014).

® tek degiskenli standart normal dagilim fonksiyonu, ®; n —degiskenli standart normal
dagilm fonksiyonu ve ®~! standart tek degiskenli normal dagilimin tersi olmak iizere,

(X1, X3, ..., Xy) degiskenine karsilik gelen, n —boyutlu Gaussian kapula asagidaki gibi tanimlanir
(Kaishev vd, 2007).

CR(ull '--'un) = CDR(CD_l(ul), vy q)_l(un))
o1 1 (uy,
= f_oo (uq) f_oo (u )¢R(x1, v, Xp)dxq . dxy @)

2.2. Kapula Tahmini

Degiskenler arasindaki bagimliligin kapula ile modellenmesinde ilk olarak, bagimlilik yapisini
yansitan parametreler kapula tahmin yontemleri ile tahmin edilmelidir. Boylece iki ya da cok
degiskenli dagilim elde edilerek, degiskenler arasindaki bagimlilik yapisi ortaya konulmalidir. Daha
sonra bagimlilik yapisina uygun olan birden fazla kapula modelinden bagimlilig1 en iyi karakterize
eden kapula modeli, uyum iyiligi testleriyle elde edilmelidir (Joe, 1997).

[statistikte gelistirilen bircok tahmin yéntemi, minimum hata ile gercege en yakin tahmini elde
etmeyi amaglar. Bu ama¢ dogrultusunda kapula tahmin yontemleri de degiskenler arasindaki
bagimlilik yapisini belirleyen parametrelerin tahmini i¢in gelistirilmistir. Kapula tahmin yontemleri
parametrik, yari-parametrik ve parametrik olmayan olmak tizere ti¢ gruba ayrilir (Alhan, 2008).

Sozde en ¢ok olabilirlik yontemi yari-parametrik bir yontem olup, kapulaya ait yogunluk
fonksiyonunun bilinmesini gerektirir.

cg, bir C¢ kapulasinin yogunluk fonksiyonu olmak {izere;

Fo(x1,%2, ., Xp) = Co(F1(x1), ..., By (%)) (5)
dagilimindan bir S = {x;, X3¢, ..., Xn¢ }1=1 Ornek veri matrisi tanimlansin. Bu takdirde,
10) = Xt=1 In{co(F1(x1e), -, By (Xne))} (6)

fonksiyonunu maksimum yapan deger sézde en cok olabilirlik tahmin edicisidir (Genest vd,
1995).

En ¢ok olabilirlik yontemi parametrik bir yontem olup, degiskenlere ait marjinal dagilimlar ve
kapula fonksiyonunun bilinmesini gerektirir.
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S = {x1¢, X3¢, ) Xt }i=1 Ornek veri matrisi olmak iizere, log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi
ifade edilir.

1(0) = Z:1 ln{C(F1 (x10), Fo(x2¢), o) By (xnt))} + Z§:1 Z?=1 n fj(xjt) (7)

Kapula ve marjinallere iliskin parametreler vektorti 8 olmak tizere, marjinal dagilimlar ve
kapula fonksiyonu biliniyorsa (7) esitligindeki log-olabilirlik fonksiyonu yazilir ve en ¢ok olabilirlik
tahmin edicisi 8y, = maxl(8) ile bulunur (Cherubini vd, 2004).

2.3. Kapula Se¢imi

Tahmin edilen kapula modelinin, veriye uygun olup olmadiginin test edilmesi de énemli bir
adimdir. Degiskenlerin bagimlilik yapis1 arastirilmak istenildiginde, birden fazla kapula modelinin
belirlenerek, uyum iyiligi testleriyle bagimlilik yapisini en iyi yansitan modeli bulmak en etkili
stratejidir (Trivedi ve Zimmer, 2005). Bunun icin Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling ve
minimum uzaklik olciilerini kullanan uyum iyiligi testleri ile beklenen ve gozlenen frekanslar
tizerinden ki-kare istatistikleri hesaplanmustir. Genest ve Rivest (1993), iki degiskenli Arsimedyen
kapulalar arasinda secim yaklasimini ele almislardir. Bunun yanisira, en ¢ok olabilirlik degeriyle
hesaplanan AIC ve BIC degerleri ile modelin uygunlugu test edilmistir. AIC degeri, yari-parametrik
kapula tahmininde sik¢a kullanilan bir kriter olmasina ragmen parametrik kapula tahminlerinde de
kullanlir.

Xn = {3y, xi = (x4, ..., x;t) olmak tizere bir dizi bagimsiz gozlem ve a parametresine sahip
belirli bir F dagilimi icin Akaike (1974) tarafindan tanitilan AIC degeri asagidaki gibi hesaplanir.

AIC; = 21p(@) — 2dim(a) ®)

lr, log-olabilirlik fonksiyonu, X,, bagimsiz gozlemlere dayali @ parametresinin en ¢ok olabilirlik
tahmini @ ve dim(a) modeldeki parametre sayisidir.

Tahmin edilen kapula modellerinden degiskenlere en uygun olani secerken kullanilan AIC
degeri asagidaki gibi hesaplanur.

AIC; = 21:(8) — 2dim(0) )

Burada 6, C kapula parametresi, 0 sozde en cok olabilirlik tahmini ve I ise sozde log-olabilirlik
fonksiyonudur (Jordanger ve Tjostheim, 2014). En kiiciik AIC degerine sahip olan kapula,
degiskenler arasindaki bagimlilig1 yansitan en uygun kapula modeli olarak segilir.

3. Uygulama

Bu simiilasyon calismasinda farkli tau seviyesi ve farkli gozlem sayilarmma gore Gaussian
kapulaya uygun, 1000 iterasyon ile iki boyutlu veriler tiiretilmistir. AIC degerine gore bu veriler
arasindaki bagimlilig1 yansitan kapula modelleri belirlenmistir. Belirlenen kapula modellerine ait
secilme sayilari, dogru ve hatali se¢im sayilar1 Ek 1’de verilmistir. Dogru model secim oranlari ise
Tablo 1'de gosterilmistir.

Tablo 1. Farkli Tau Seviyelerinde ve Gozlem Sayilarinda AIC Degerine Gore Dogru Model
Sec¢im Oranlar1
n

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
0.1 0.229 | 0.24 0.303 | 0.292 | 0.327 | 0.374 | 0.412 | 0.418 | 0.457 | 0.434
0.2 0.294 | 0.407 | 0.491 | 0.533 | 0.581 | 0.618 0.66 | 0.722 | 0.727 | 0.759
0.3 0403 | 0555 | 0.64 | 0.711 | 0.764 | 0.809 | 0.804 | 0.859 | 0.85 | 0.889
0.4 0517 | 0.662 | 0.743 | 0.823 | 0.873 | 0.893 | 0.895 0.9 0.915 | 0.908
Gaussian 0.5 0.663 | 0.799 | 0.854 | 0.894 | 0917 | 092 | 0.934 | 0.945 | 0.942 | 0.941
0.6 0.722 | 0.874 | 0914 | 0928 | 0944 | 0938 | 0941 | 0926 | 0.917 | 0.937
0.7 0.806 | 0.914 | 0.928 | 0939 | 0936 | 0.946 | 0.944 | 0.937 | 0.94 | 0.946
0.8 0.878 | 0.931 | 0.938 | 0947 | 0933 | 0.939 | 094 | 0.925 | 0.935 | 0.929
0.9 0.887 | 0.921 | 0.952 | 0956 | 0.953 | 0.956 | 0.96 | 0.947 | 0.957 | 0.966
Gaussian kapula disinda secilen kapula modelleri hata olarak ele alinmistir. Bu hatali tercihler

Kapula T

igerisinde yer alan kapula modellerinin secilme oranlar1 Sy, = SE—" seklinde belirlenmis ve sonuclar
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Ek 2'de verilmistir. Burada Sy, k kapulasinin segilme sayisini, E, toplam hata miktarin1 ve Si,, k
kapulasinin tiim hatalar icerisindeki secilme oranini gostermektedir.

Gozlem sayilarin = 50,250 ve 500 icin farkl: tau degerlerine gore kapula modellerinin hatalar
igerisindeki segilme oranlar1 Sekil 1'de goriilmektedir.

25 ~=— Students.t

50 250 500
100 A
s .

- N/ /
g / 4
4 /
o /® / ,f Tahmin Edilen Aile
£ / |
E:w ~e- Clayton
i —— Frank
‘8 umbe
5 —— Joe
N
D
S
©
I

D‘W DfZ DYB Of4 0'5 Dfﬁ Dl7 D‘,B OfS Df1 0'2 Df3 Dl4 D‘S OIE 0'7 OfS OYQ 0‘1 D'Z OIB OY4 Of5 O'B DIT Ol8 D‘B
tau
Sekil 1. Farkl1 Gozlem Sayilarinda Gaussian Kapula Verisi Tahmini Hatalarinin Taulara Gore
Dagilimi

e n = 50iken,

fligki seviyesi 0.1 oldugunda yanls tahminlerde Clayton kapula en fazla tercih edilirken,
Student’s t kapula en az tercih edilmektedir. iliski seviyesi artttkca Gumbel ve Student’s t kapula
tercih oraninda artis oldugu, Clayton ile Joe kapula tercih oraninda ise azalma oldugu gortilmdisttir.
Frank kapula tercihinde ise iliski 0.4 seviyesine gelene kadar artmanin ardindan azalmanin oldugu
gorulmuistiir. Miski seviyesi 0.9 iken en cok tercih edilen Gumbel kapula iken en az tercih edilen Joe
ve Clayton kapuladir.

e n = 250iken,

Mliski seviyesi 0.1 oldugunda yanls tahminlerde Frank kapula en fazla tercih edilirken, Student’s
t kapula en az tercih edilmektedir. {liski seviyesi arttikca Student’s t kapula tercih oraninda arts
oldugu, Clayton ve Gumbel tercih oraninda ise azalma oldugu goriilmiistiir. Frank kapula
tercihinde ise iligki 0.3 seviyesine gelene kadar artmanin ardindan azalmanin oldugu gortalmustiir.
Mliski seviyesi 0.9 iken en ok tercih edilen Student’s t iken diger kapulalar cok az tercih edilmistir.

e n =500iken,

Iliski seviyesi 0.1 oldugunda yanlis tahminlerde Frank kapula en fazla tercih edilirken, Joe ve
Student’s t kapula en az tercih edilmektedir. [liski seviyesi arttikca Student’s t kapula tercih oraninda
artis oldugu, Clayton ve Gumbel tercih oraninda ise azalma oldugu goriilmiistiir. Frank kapula
tercihinde ise iliski 0.2 seviyesine gelene kadar artmanin ardindan azalmanin oldugu goérulmiustiir.
Miski seviyesi 0.9 iken en ¢ok tercih edilen Student’s t iken diger kapulalar ¢ok az tercih edilmistir.

Tau seviyeleri 0.1, 0.5 ve 0.9 i¢in farkli gozlem sayilarina gore kapula modellerinin hatalar
igerisindeki segilme oranlar1 Sekil 2'de goriilmektedir.
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Sekil 2. Farkl1 Tau Seviyelerinde Gaussian Kapula Verisi Tahmini Hatalarinin Gozlem
Sayilarina Gore Dagilimi

e 7 =0.1iken,

Gozlem sayist 50 oldugunda yanlhs tahminlerde Clayton kapula en fazla tercih edilirken,
Student’s t kapula en az tercih edilmektedir. Gozlem sayis1 arttikca Gumbel ile Frank kapula tercih
oraninda artis oldugu, Clayton ile Joe kapula tercih oraninda ise azalma oldugu gortilmiistiir.
Gozlem sayis1 500 iken en ¢ok tercih edilen Frank kapula iken en az tercih edilen Joe ve Student’s t
kapuladir.

e 7 =0.5iken,

Gozlem sayist 50 oldugunda yanlis tahminlerde Frank ve Gumbel kapula en fazla tercih
edilirken, Joe ve Student’s t kapula en az tercih edilmektedir. Gozlem sayis1 arttikga Student’s t
kapula tercih oraninda artis oldugu ve diger kapulalarin tercih oranlarinda azalma oldugu
gortlmustiir. Gozlem sayis1 500 iken en ¢ok tercih edilen Student’s t kapula iken diger kapulalar cok
az tercih edilmistir.

e 7 =09iken,

Gozlem sayis1 50 oldugunda yanlis tahminlerde Gumbel kapula en fazla tercih edilirken, Joe ve
Clayton kapula en az tercih edilmektedir. Gozlem sayis1 arttikca Student’s t kapula tercih oraninda
artis oldugu, Gumbel ve Frank kapula tercih oraninda azalma oldugu gortilmistiir. Gézlem sayisi
500 iken en ¢ok tercih edilen Student’s t kapula iken diger kapulalar ¢ok az tercih edilmistir.

Sonug ve Degerlendirme

Bu calismada, iki degisken arasindaki bagimlilik yapisini ortaya koyan kapula modeli secilirken
kullanilan AIC degerinin, Gaussian kapula olmasi durumundaki sonuclari incelenmistir. Bu
sonuclar 1s1ginda gozlem sayisi azaldiginda, AIC degerinin dogru tahmin orannin azaldig:
gortilmisttir. Ayni sekilde iliski seviyesini temsil eden tau seviyesi azaldiginda da dogru tahmin
oraninin azaldig tespit edilmistir.

Bunun yani sira hatali kapula segimleri ayrintili sekilde incelenmistir. Hatali yapilan segimlerin
oranlar1 hesaplanmis, gozlem sayis1 ve tau seviyesindeki degisime gore bu oranlar arasindaki iliski
ortaya konulmustur. Bu inceleme sonuclarina gore hem iliski seviyesi hem de gozlem sayis1 diisiik
oldugunda AIC degerinin Clayton kapula se¢meye yatkinlik gosterdigi gortilmustiir. Gozlem sayis1
ve iliski seviyesi arttikca Student’s t kapula se¢ciminde artis oldugu goriilse de bunun beklenen bir
durum oldugu unutulmamalidir. Student’s t kapulas: disinda duisiik gozlem sayilarinda Gumbel
kapula, dustik iliski seviyelerinde ise Frank kapulanin siklikla hatali tercihlerden oldugu
gortilmektedir. Burada AIC degerinin hatali tercih yaparken, belirli kapula ailelerine yatkinlik
gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Kapula seciminde daha iyi performans gosteren yaklasimlar
arastirilirken, bu calismadaki bulgulardan faydalanilarak daha dogru tahminler yapilabilir.
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Ek 1. AIC Degerine Gore Kapula Modeli Secilme Istatistikleri

Secilme Sayilar Dogru Hatali
T n Sec¢im Se¢im
Gaussian | Student’st | Clayton | Gumbel Frank Joe Sayis1 Sayis1
50 229 22 279 81 227 162 229 771
100 240 33 265 86 254 122 240 760
150 303 25 224 83 261 104 303 697
200 292 24 219 115 260 90 292 708
01 250 327 16 209 127 260 61 327 673
’ 300 374 14 181 124 262 45 374 626
350 412 32 147 114 254 41 412 588
400 418 28 152 119 248 35 418 582
450 457 28 148 106 235 26 457 543
500 434 26 139 120 269 12 434 566
50 294 13 219 108 236 130 294 706
100 407 22 146 133 233 59 407 593
150 491 17 119 116 230 27 491 509
200 533 21 96 118 222 10 533 467
02 250 581 35 83 102 198 1 581 419
’ 300 618 46 65 73 194 4 618 382
350 660 33 43 90 172 2 660 340
400 722 33 34 68 143 0 722 278
450 727 43 32 58 139 1 727 273
500 759 36 27 41 137 0 759 241
50 403 20 161 148 191 77 403 597
100 555 32 94 117 182 20 555 445
150 640 26 51 124 153 6 640 360
200 711 29 32 85 142 1 711 289
03 250 764 46 17 48 125 0 764 236
’ 300 809 48 10 29 103 1 809 191
350 804 46 9 37 104 0 804 196
400 859 50 5 25 61 0 859 141
450 850 52 6 20 72 0 850 150
500 889 49 2 15 45 0 889 111
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50 517 25 101 125 200 32 517 483
100 662 32 41 100 162 3 662 338
150 743 37 25 74 120 1 743 257
200 823 42 8 38 89 0 823 177
04 250 873 50 2 25 50 0 873 127
! 300 893 55 2 19 31 0 893 107
350 895 59 0 11 35 0 895 105
400 900 69 0 9 22 0 900 100
450 915 64 0 5 16 0 915 85
500 908 75 0 7 10 0 908 92
50 663 16 56 128 132 5 663 337
100 799 29 10 80 82 0 799 201
150 854 42 2 45 57 0 854 146
200 894 48 0 30 28 0 894 106
05 250 917 52 0 17 14 0 917 83
’ 300 920 61 0 9 10 0 920 80
350 934 60 0 2 4 0 934 66
400 945 52 0 2 1 0 945 55
450 942 49 0 0 9 0 942 58
500 941 56 0 2 1 0 941 59
50 722 34 25 111 106 2 722 278
100 874 35 4 47 40 0 874 126
150 914 45 0 24 17 0 914 86
200 928 52 0 12 8 0 928 72
06 250 944 52 0 3 1 0 944 56
! 300 938 52 0 5 5 0 938 62
350 941 57 0 1 1 0 941 59
400 926 73 0 1 0 0 926 74
450 917 82 0 1 0 0 917 83
500 937 63 0 0 0 0 937 63
50 806 27 6 106 54 1 806 194
100 914 33 0 34 18 1 914 86
150 928 63 0 8 1 0 928 72
200 939 54 0 6 1 0 939 61
07 250 936 53 0 8 3 0 936 64
! 300 946 54 0 0 0 0 946 54
350 944 55 0 1 0 0 944 56
400 937 63 0 0 0 0 937 63
450 940 60 0 0 0 0 940 60
500 946 54 0 0 0 0 946 54
50 878 30 1 68 23 0 878 122
100 931 39 0 25 4 1 931 69
150 938 50 0 10 2 0 938 62
200 947 47 0 6 0 0 947 53
08 250 933 66 0 1 0 0 933 67
’ 300 939 59 0 0 0 2 939 61
350 940 60 0 0 0 0 940 60
400 925 75 0 0 0 0 925 75
450 935 65 0 0 0 0 935 65
500 929 71 0 0 0 0 929 71
50 887 34 1 64 14 0 887 113
100 921 60 0 18 1 0 921 79
150 952 43 0 2 1 2 952 48
200 956 41 0 1 0 2 956 44
09 250 953 44 0 0 0 3 953 47
’ 300 956 41 0 1 0 2 956 44
350 960 39 0 0 0 1 960 40
400 947 51 0 0 0 2 947 53
450 957 41 0 0 0 2 957 43
500 966 32 0 0 0 2 966 34

Ek 2. AIC Degerine Gore Hatal1 Secimler Icerisindeki Oran Istatistikleri

Hatal1 secimler icerisindeki oran
T n
Student’s t Clayton Gumbel Frank Joe

01 50 0.029 0.362 0.105 0.294 0.210
100 0.043 0.349 0.113 0.334 0.161
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150 0.036 0.321 0.119 0.374 0.149

200 0.034 0.309 0.162 0.367 0.127

250 0.024 0.311 0.189 0.386 0.091

300 0.022 0.289 0.198 0.419 0.072

350 0.054 0.250 0.194 0.432 0.070

400 0.048 0.261 0.204 0.426 0.060

450 0.052 0.273 0.195 0.433 0.048

500 0.046 0.246 0.212 0.475 0.021

50 0.018 0.310 0.153 0.334 0.184

100 0.037 0.246 0.224 0.393 0.099

150 0.033 0.234 0.228 0.452 0.053

200 0.045 0.206 0.253 0.475 0.021

02 250 0.084 0.198 0.243 0.473 0.002
300 0.120 0.170 0.191 0.508 0.010

350 0.097 0.126 0.265 0.506 0.006

400 0.119 0.122 0.245 0.514 0.000

450 0.158 0.117 0.212 0.509 0.004

500 0.149 0.112 0.170 0.568 0.000

50 0.034 0.270 0.248 0.320 0.129

100 0.072 0.211 0.263 0.409 0.045

150 0.072 0.142 0.344 0.425 0.017

200 0.100 0.111 0.294 0.491 0.003

03 250 0.195 0.072 0.203 0.530 0.000
300 0.251 0.052 0.152 0.539 0.005

350 0.235 0.046 0.189 0.531 0.000

400 0.355 0.035 0.177 0.433 0.000

450 0.347 0.040 0.133 0.480 0.000

500 0.441 0.018 0.135 0.405 0.000

50 0.052 0.209 0.259 0.414 0.066

100 0.095 0.121 0.296 0.479 0.009

150 0.144 0.097 0.288 0.467 0.004

200 0.237 0.045 0.215 0.503 0.000

04 250 0.394 0.016 0.197 0.394 0.000
300 0.514 0.019 0.178 0.290 0.000

350 0.562 0.000 0.105 0.333 0.000

400 0.690 0.000 0.090 0.220 0.000

450 0.753 0.000 0.059 0.188 0.000

500 0.815 0.000 0.076 0.109 0.000

50 0.047 0.166 0.380 0.392 0.015

100 0.144 0.050 0.398 0.408 0.000

150 0.288 0.014 0.308 0.390 0.000

200 0.453 0.000 0.283 0.264 0.000

05 250 0.627 0.000 0.205 0.169 0.000
300 0.763 0.000 0.113 0.125 0.000

350 0.909 0.000 0.030 0.061 0.000

400 0.945 0.000 0.036 0.018 0.000

450 0.845 0.000 0.000 0.155 0.000

500 0.949 0.000 0.034 0.017 0.000

50 0.122 0.090 0.399 0.381 0.007

100 0.278 0.032 0.373 0.317 0.000

150 0.523 0.000 0.279 0.198 0.000

200 0.722 0.000 0.167 0.111 0.000

06 250 0.929 0.000 0.054 0.018 0.000
’ 300 0.839 0.000 0.081 0.081 0.000
350 0.966 0.000 0.017 0.017 0.000

400 0.986 0.000 0.014 0.000 0.000

450 0.988 0.000 0.012 0.000 0.000

500 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000

50 0.139 0.031 0.546 0.278 0.005

100 0.384 0.000 0.395 0.209 0.012

150 0.875 0.000 0.111 0.014 0.000

200 0.885 0.000 0.098 0.016 0.000

07 250 0.828 0.000 0.125 0.047 0.000
’ 300 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
350 0.982 0.000 0.018 0.000 0.000

400 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000

450 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000

500 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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50 0.246 0.008 0.557 0.189 0.000

100 0.565 0.000 0.362 0.058 0.014

150 0.806 0.000 0.161 0.032 0.000

200 0.887 0.000 0.113 0.000 0.000

08 250 0.985 0.000 0.015 0.000 0.000
300 0.967 0.000 0.000 0.000 0.033

350 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000

400 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000

450 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000

500 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000

50 0.301 0.009 0.566 0.124 0.000

100 0.759 0.000 0.228 0.013 0.000

150 0.896 0.000 0.042 0.021 0.042

200 0.932 0.000 0.023 0.000 0.045

0.9 250 0.936 0.000 0.000 0.000 0.064
300 0.932 0.000 0.023 0.000 0.045

350 0.975 0.000 0.000 0.000 0.025

400 0.962 0.000 0.000 0.000 0.038

450 0.953 0.000 0.000 0.000 0.047

500 0.941 0.000 0.000 0.000 0.059
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