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OZET

Bu calismada, bilinmeyen ve belki de esit olmayan normal hata varyanslarina
sahip bir genel dogrusal model iizerinde hipotez testi yapmak icin tek ornege
dayal olarak gelistirilmis ve kismi olarak regresyon parametrelerinin dogrusal
fonksiyonlarmin bir alt kiimesinin elde edilmesinde kullanilan Wen ve ark.nin
(2006) tarafindan onerilen yontem tamtilmaktadir. Bu ydntem, varyans
analizine de uygulanabilir. Onerilen yontem ve regresyon parametrelerinin
tahmin edicileri ikinci bolimde tamtilmistir. Uciincii  boliimde regresyon
parametrelerinin tamam ya da bir alt kiimesi ile ilgili hipotez testleri, varyans
analizine uygulanmasi ve genel dogrusal hipotezlere uzantis1 anlatilmmstir.

Dérdiincii boliimde ise, ilk olarak simiilasyon programm kullamlarak tiiretilmis
veri ile 6nerilen istatistik F ve bilinen F testi sonuclar1 tartisilmis, genel

dogrusal hipotezlere iliskin bir 6rnek verilmis ve son olarak da F ve bilinen

F ’in giicleri bir simiilasyon ¢calismasi ile karsilastirilnstir.
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ABSTRACT

In this study, on a general linear model with unknown and possibly unequal
normal error variances, One-sample sampling procedure offered by Wen, Chen
and Chen (2006) is described to handle the hypothesis testing on all, partial or a
subset of linear functions of regression parameters. The procedure can be
applied to analysis of variance under various designs of experiments with
unequal variances. The offered procedure and the estimators of regression
parameters are desribed in second chapter. In third chapter hypothesis testing
on all slope parameters or a subset of regression parameters, its application to

analysis of variance and an extension to general linear hypothesis are studied.

In fourth chapter, offered test statistic F and usual F test results are

compared with data derived from simulation program, an application to general

linear hypothesis is given and finally the power of F and the power of usual

F are compared with a simulation study.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu caligmada kullanilmis baz1 simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar ile birlikte

asagida sunulmustur.
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1.GIRiS

Bu caligmada, bilinmeyen ve belki de esit olmayan normal hata varyanslarina sahip
bir genel dogrusal model tizerinde nokta tahmini ve hipotez testi igeren istatistiksel
problemlerin ¢oziimii i¢in tek Ornege dayali bir yontem gelistirmek ya da kismi
olarak regresyon parametrelerinin dogrusal fonksiyonlarmin bir alt kiimesini elde

etmek icin Wen ve ark. (2006) tarafindan onerilen yontem tamitilmaktir [1].

Yontem; bagimsiz degiskenler vektorii X’ de n; biiyiikliigiindeki her bir 6rnegi iki
kisma ayirmaktadir. Birinci kisim ilk tahmin i¢in n, —1 gozlemden olusur. Digeri ise

en son tahminde tiimsel kullanim i¢in, kalan son gozlemden olusur. Katsayilar ilk
kismin ornek bilgisine bagli olan, her veri noktasindaki tiim Ornek goézlemleri
dogrusal bir kombinasyon olarak ifade edilebilir. Bu olusturulan dogrusal
kombinasyon, bilinmeyen ve esit olmayan varyansh bir genel dogrusal regresyon
modeli altinda parametrelerle ilgili yokluk hipotezlerini test ederken, test
istatistiklerine ve parametre tahminlerine temel teskil etmesi amaciyla kullanilir.
Onerilen yonteminin avantaji, yokluk hipotezleri altinda testlerin dagilimlarinin
belirli ve bilinmeyen varyanslardan tamamiyla bagimsiz olmasidir. Kritik degerler
ve p degerleri c¢esitli testler icin bir bilgisayar programiyla elde edilebilir. Bu
yaklagim; regresyon modellerinde parametre tahminlerine, parametrelerin bir alt
kiimesi i¢in yapilan teste ve nicel ya da nitel degiskenlerin ya da bunlarin
kombinasyonlarinin agiklayic1 degisken olarak kullanildigi model se¢imi i¢in kismi
bir teste uygulanabilir. Ayrica, tek yonlii varyans analizine, etkilesimli ya da
etkilesimsiz iki yonlii varyans analizine ve iic ya da daha fazla yonlii modellere
tamamen rasgelelestirilmis tasarim, rasgele blok diizeni, faktoriyel diizen, Latin kare
diizenleri altinda uygulanabilir. Bu yontem istatistiksel veri analizi ¢alismalarinda,
hata varyanslarinin heterojen olmasi durumuyla karsilagildiginda bir alternatif

saglayacaktir.

Regresyon modellerinde varyanslarin esitsizligi problemine literatiirde bakildiginda,
esit olmayan hata varyanslarmin tahminlerine yonelik yapilmis arastirmalarda

onerilen ¢oziimlerin varoldugu goriiliir. 1975’te Horn genel dogrusal modelde hata



varyanslarinin tahmin problemini ele almis ve hata varyanslari i¢in bir hemen hemen
yansiz tahmin edici 6nermistir. Horn’ un pozitif tanimli hemen hemen yansiz tahmin
edicisi daha o6nceden calisilmis MINQUE’ nin (minimum norm quadratic unbiased
estimator(s)) gelistirilmisidir. Horn ayrica ekonomi ile ilgili calismalar yapmis ve
ortalama hata kareyi azaltmistir; ancak dogru hata varyanslarini test etmek icin bir
test yontemi Onermemistir [2]. 1980’ de White genel dogrusal modeldeki hata
terimlerinin bilinmeyen varyans kovaryans matrisini test etmek amaciyla ayri
varyanshi-tutarli kovaryans matris tahmin edicisi (HCCME; heteroskedasticity-
consistent covariance matrix estimator) énermistir. Asimptotik teori yoluyla dogrusal
bir hipotezi test etmek i¢in bir test istatistigi ortaya koymak amaciyla HCCME ve
regresyon parametrelerinin en kii¢iik kareler (EKK) tahmin edicilerini karesel bir
formiilde ikame etmistir. HCCME’ nin dezavantaj1 sonlu 6rnekte giivenilmez olmast
ve kiiciik Ornege dayali dagilimi olmamasidir [3]. Cribari-Neto (2004), White’ 1n
yontemine dayali olarak kovaryans matrisi tahmin edicisinin sonlu 6rnek davranisi
tizerindeki biiyiik etkisini de hesaba katan bir HCCME onermistir. Gelistirilmis
kovaryans matris tahmin edicisini HC4 tahmin edicisi olarak adlandirmis ve bunu
Monte Carlo metodunu kullanarak ¢ testlerine uygulamistir. Bununla birlikte
dogrusal hipotezler iizerinde bir test gerceklestirirken, verdigi Ornek istatistigi
limitsel dagilima ya da koruyan halka yontemleri (bootstrapping) temeline

dayanmistir. Tahmin edicinin kiiciik 6rnege dayali dagilimi verilmemistir [4].

Wen ve arkadaslarinin sundugu tek drnege dayali yontem, genel dogrusal regresyon
modelindeki hata varyanslarinin esitsizligi durumunda 6nerilmektedir. Bu amagla,
bir yontem tamimlanmakta, regresyon parametrelerinin yansiz tahmin edicileri
saglanmakta ve dogrusal hipotezler i¢in test istatistikleri sunulmaktadir. Ayrica, sifir
hipotezlerinin dogrulugu altinda Onerilen istatistiksel yontemle kiigiikk hacimli

ornekler icin de gecerli olabilen test istatistikleri de bulunmaktadir.

Klasik genel dogrusal regresyon modeli
Y, =B, +pX,+.+B,X, +e, ;e ~N@O0)

veya



Y,=PB+e,, i=l..k, j=l..n, (1)

seklinde gosterilmektedir [1]. Burada, Y, bagiml degisken, X, ... X, * ler agiklayict
degiskenler ve P'=(1,X,...X,), i’'nci X veri noktasindaki aciklayici
degiskenlerinin bilinen satir vektori, 8= (f,,/5,....5,) p+1<k ‘ya bagh olarak
regresyon parametrelerinin bilinmeyen siitun vektorii ve e;~N(0, o) seklinde
dagilan bagimsiz rasgele degiskenlerdir. Burada, o’ ler bilinmeyen ve belki de esit

olmayan yi1gin varyanslaridir. Ayrica her X -veri noktas1 i’ de n; tane Y, ,....Y,

bagimli degisken degeri gozlemlenir. Bir ¢ok deneysel durumda e, ‘lerin esit

varyansa sahip oldugunu belirten varsayim saglanmaz. Arastirmalar, hata
varyanslarinin esitsizliginin, sonuglarla iligkili olasiliklar tizerinde ciddi bir etkiye
sahip olabilecegini gostermistir [S]. Bu gibi eksiklikleri ortadan kaldirmak i¢in 1978’
de Bishop, Stein-tipi iki asamali rnekleme yontemi Onermistir. Bu yontemde test
istatistiklerinin dagilimlar1 hata varyanslarindan tamamiyla bagimsizdir. Testin giicii
ve aralik uzunlugu istenilen diizeyde kontrol edilebilirdir; ancak biiyiik 6rnek
tahminleri hari¢ kesin bir dagilimlari yoktur. Iki asamali yontem, ikinci asamada
ilave gozlemler gerektiren bir yontemdir [6]. Sonug olarak; proje sonlandirma, biitce
sinirlamasi, ilave Orneklerin bulunamazligi ve baska maliyet faktorlerinden dolayi
pratikte veri analizi problemi icin kullanish olmayabilir. Tek 6rnege dayali yontem
ise gelecekteki ilave gozlemleri icermez. Bu da istatistiklerin dagilimlarinin
bilinmeyen varyanstan tamamiyla bagimsiz olmasini saglar [1]. Bishop, 1976’da
varyans analizi probleminde tek asamali 6rnegi iki kisma ayirma fikrinden kisaca
bahsetmistir. Chen ve Lam 1989’ da bu yontemi hata varyanslarinin esitsizligi
durumunda en biiyiik ortalama iizerindeki aralik tahminleri {izerinde ¢alismis; ancak

karmagikligindan dolayi regresyon problemine genisletememistir [7].

Bu caligmada, bilinmeyen ve belki de esit olmayan normal hata varyanslarina sahip
bir genel dogrusal model iizerinde hipotez testi yapmak icin tek Ornege dayali
gelistirilmis bir yontem ve regresyon parametrelerinin dogrusal fonksiyonlarinin bir

alt kiimesini elde etmek icin Wen ve ark.min (2006) Onerisi tamtilmistir [1]. Temel



yontem ‘Tek Ornege Dayali Yontem’ ve regresyon parametrelerinin tahminleri ikinci
boliimde verilmistir. Ugiincii boliimde regresyon parametrelerinin tamami ve bir alt
kiimesi ile ilgili hipotez testi problemi ve varyans analizine uygulanmasi detayl
olarak anlatilirken genel dogrusal hipotezlere uzantisi verilmistir. Dordiincii boliimde
ise Tek Ornege Dayal1 yontemin simiilasyon programi kullanilarak tiiretilmis veri ile

uygulamalar yapilmistir.



2. TEK ORNEGE DAYALI YONTEM VE TAHMINLER

Es.1 altinda, tahmin ve hipotez testi icin tek 6rnege dayali yontem asagidaki gibi

tanimlanmaktadir.

Her X veri noktast P/ (i =1,....k) ’den n; (= 3) gézlemden olusan bir rasgele 6rnek

alinarak ve ilk n, —1go6zlem kullanilarak Y; (j=1...,n, —1) belirlenebilir. § lo

nin bilinen yansiz tahmin edicisidir.

i=1,..,k icin
n;—1 n;—1 —\
Y, >, -7)
Y =1 ve §2=12
" om— ' n —2

‘dir. Gozlemlerin agirliklar

111
U, :—Jr—\/—l[sﬁk]/s,.2 ~11,

P

1 l

1 1

n, n

i i

V. =

, J, =DISE, /87 1]

olsun. U, ve V, katsayilar1 asagidaki kosullar saglar [EK-1],

i (n,-DU,+V, =1

i (n, ~DUZ+V? =S [(n,S?)

S[i] , Sf,...,S,f’ lerin i¢inde en biiyiik Sl.2 "dir.

2
i

2

3)

[k kisma ait n, —1 tane Y, (j=L...,n,—1) gozlemi ve son gozlem olan Y, ‘yide



iceren agirlikli 6rnek ortalamas;
i=1...k “4)

‘dir. Burada,

i

B U, »1<j<n -1,
v j=n;

‘dir [1]. Es.2’de verilen U, ve V, katsayilar1 Chen ve Lam tarafindan & -y1gin aralik
tahmin probleminde de kullanilmistir [7]. Es.4’te, n, genisligindeki i 'nci ornek iki
kisma ayrilmaktadir. Tk kisim n, —1 goézlemden ve digeri de kalan gozlemden
olusur. Tek asamali Ornekleme yontemi, Chen ve Chen tarafindan Ornek
hacimlerinin esit oldugu durum icin n, n,ve n—njolmak iizere iki kisma
ayrilmistir. n, =n (i =1,...,k) olan yontemde U, ve V, katsayilar ile agirlikli 6rnek

ortalamasina dayali yontem kullanilmistir. Ornek hacimlerinin esit olarak kullanildig
tek asamali Ornekleme yonteminde kullanilan test istatistigi icin Monte Carlo
simiilasyonu ile kritik degerleri gosteren tabloyu elde etmislerdir [8]. Chen ve Lam

n, ve n—n, olarak iki kisma ayrilan tek asamali 6rnekleme i¢in, n, = n—1 olarak
secildiginde W, agirliklarimin 1/n° den mutlak farklarinin toplaminin minimum

1)

oldugunu gostermistir. 1/n rasgele bir 6rnekteki bir gdzlemin olagan agirligidir.

ZH:\WU ~1/n |,
j=1

Boylece 6rnegin ilk kism1 n—1 ve ikinci kismi da 1 gdzlemden olusur [7]. Bu durum

ornek hacimleri esit olmadig1 durum icin de gegerlidir. n,, = n, —1 alindiginda drnek

varyansi ilk tahminde en biiyiik serbestlik derecesine sahip olur. Chen ve Lam ayrica



U, ve V, ile agirhklandirilmis 6rnek ortalamasi f/: ‘nin, 1/n,’den biiyik U, ve
1/n,’den kiigiik V, ile S’ ye bagh oldugunu gostermistir. Agirlik V;'nin negatif bir
deger olma ihtimali 6denmesi gereken bir bedeldir [1].

Agirlikli 6rnek ortalamasi ﬁ, E(Y;) i¢in yansizdir. Gergekten; ﬁ’nin beklenen

degeri alindiginda,
EY)=E( 3 WY, )
j=1
E (171.‘) = ZWUE (Yij) olur. Es.1’den yararlanarak
j=1

EFT)=YW,EPB+e,)
j=1
yazilabilir.

EG) =YW, B+ E,)

e; ~N(©0,07) ve ZWU. =(n, —1)U, +V, oldugundan

j=l

EX)=((n -DU,+V, P8 ve Es.3,’den
EX,)=Pp

elde edilir.

P/ ve Es.3’te verilen kosullar, Es.2’deki U, ve V, katsayilarinin ¢ziimiinii saglar.
Hata varyanslart o7 ‘lerin homojen olmasi durumunda U, ve V, katsayilari1/n,’ye
yaklagmasi nedeniyle, agirlikli 6rnek ortalamasi da bilinen yansiz 6rnek ortalamasina

yaklagir. Agirlikli 6rnek ortalamasi 171.', P/f icin yansiz ve ayni zamanda tutarlidir.

Chen, tutarliigmm varhigim n, >~ ve § f - 0'1.2, S[Zk] - 0'[2“ iken

1



Var(fl.') = iWU_ ol =(S ﬁk] In,)(o}1S}) ‘nin sifira yaklastigini gostererek saglamistir
j=l
[9]. 6}, en bilyiik o} yi ifade etmektedir.
var(Y,) = ZWJ o) =(S,/n)0]/S]) esitligi gosterilebilir.
j=l
Var(f/; )= iW; var(Y ;)  ‘dir. Es.1’den yararlanilarak
j=l
Var(f/;) = iWif var(P, B + e;) yazlabilir. Buradan
=

Var(f/:,) = ZW; var(e; )
j=1

elde edilir. e; ~ N(O, o) ve ZW; =(n,—-)U} +V? oldugundan

j=l

var(Y,)=( (n, -DU} +V? )o? ve Es.3,ii’ deki esitlik yardim ile

var(?,) = (S2, /(n,87))o?
elde edilir. Gerekli diizenlemelerden sonra
Vaf(z) = (S[Zk] In; )(0-1'2 /Siz)

bulunur. Bu durumda

—o0

lim Var(¥ ) = lim YW, 02 = tim( S, /n, Yo7 152)—0
n;—oo n;—oo = n;

‘dir.
Teoride ilk kistmda hangi n, —1 gozlemin kullanildig1 6nemli degildir [1].



S?’lerin (i =1,...,k) bilinmesi durumunda, 1’/'1,~N(P,.'ﬁ,al.22’;f: W;7) dir. T, gibi bir

1

rasgele degisken

’sz: _Pz:B _ i;z _Pi'ﬂ

Ti= = ®)
S /Afn;
Si Wz [k] i
olarak tammlanmaktadir [1]. n, o iken S’ — o7 oldugundan

Var(lﬁ;i‘)z(S[i]/ n,)o}/S}) ifadesinde o7 /S’ oram “1”e yaklagir. Bu durumda

wlvar(Y)—S[k]/\/_i olur. Es.5’teki paydalar, S[k]/\/_i ve S, /z ;- EBs.3,i
Jj=1

geregi Ozdestir. Bu 6zdeslik rasgele degisken 7, ’nin sahip oldugu olasilik dagilimi

iizerinde bilinmeyen varyans o, 'nin etkisini yok etmektedir. 7 lerin dagilimlarmin

tiiretilmesi i¢in Chen ve Chen‘ nin Onerdigi, tek asamali ANOVA problemindeki

yontem  kullanilabilir. Bu  yontemde, S f = st.2 (i=1,...,k)olmak iizere

T,~N(0,07 /s})’dir. h,(s}), S?’ nin yogunluk fonksiyonudur. S}, v, =n, —2

1 1 1

serbestlik dereceli (0',.2 /v,) wa) dagilimina sahiptir [8].
T,~N(0,0. /S =s’) iken T,’nin m.o.y.f,

8, (t) = [ N,67 1s])h,(s])ds]

8o ()= f \/—exp{ }h (s})ds}
(v, +D/2) [ 12 j—(v,ﬂ)/z
1+

g, () = /—m—=
" (v, 12,

V.

1
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olarak tanimlanmaktadir. 7;’nin m.o.y.f., Student ¢ dagiliminin o.y.f ile tamamen
aynidir. Béylece 0 ortalama ve (o) /s’) varyans ile kosullu normal dagilima sahip
olarak tiiretilen 7, istatistiklerinin her biri, Es.3’te verilen kosullarin saglandig

bilgisi alunda ve 6rnek varyanslari S ’lerin bilinmesi durumunda, kosulsuz ve

v, =n, —2 serbestlik derecesi ile bagimsiz Student ¢ dagilimina sahiptir ve 7,

seklinde gosterilir [1]. Bu yaklagim ilk olarak Stein tarafindan ele alinmistir [10].

o.y.f. lan sirastyla h, (s)),...,h, (s;) olan S7....,S;’ ler bagimsizdir. T,,...,T,  larin

m.o.y.f.’lar 7},...,7, ’ larin o.0.y.f. integralinin alinmasiyla

oo o k k
g(tit) = [ [ TTINGO, 07 157)h (5] [ s
i=1 i=l

k 00
[1] N©.07 157 (s7rds?
k

[1s.@)

=1
i=1
elde edilmektedir [1]. Burada goriildigi iizere, 7,,..,7,  larin o.0.y.f.’lar

m.o.y.f. nin carpimimna esittir. Sonu¢ olarak, 7,,...,7,  larn swasiyla v,,...,v,

serbestlik dereceli bagimsiz t ,...,¢, dagilimma sahip olduklar1 goriilmektedir.

Es.5’te verilen

;YR8
Sl
sz =R’ﬂ+5[k]z/Jn_i CRY

olarak yeniden yazilabilir. Burada S,,T; / \/”_, ifadesi yerine £, kullanilirsa,

Y, =P/ B+¢, i=l..k (5.2)
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olur.
Ayrica Eg.5.1, bilinen bir dogrusal modelin matris formu olarak da yazilabilir:

Y=Xp+¢ (5.3)
Burada,
Y, 1 X, X, P/ B, &
? =|"? X= ! X21 XZP = Pz’ 13 = ﬁl E = &
fk 1 X, ka P,: :Bp &,
Y=(,..Y,), kx1 boyutlu bir siitun vektér, X = (P/,...,P)), kxkboyutlu

(k=p+1'den) bir veri matrisi, €=(¢,,....,&,), kx1 boyutlu bir siitun vektor,

S = (ﬁo,ﬁl,...,ﬂp )" ve R.' =1, Xil"“’Xip) , Bs.1’de tanimlandig gibidir.

2 2
Sy 0,

Es.5.2’den de goriildiigii gibi, S7....,S; bilinmesi durumunda &, ~ ( 0,— 57 );
n :

i

i =1,...,k iliskisiz rasgele degiskenlerdir. Gergekten de;

&=8,,T /\n; esitliginden S7,....S. bilindigi durumda,
E(8i|S[k]) =E(S, T, /\/n_l.) yazilabilir. Buradan,
E(8i|S[k]) = S[k]E(Ti)/\/n_i

olur. 7, ~ N(0,07 /S}) oldugundan

E(&|S,)=0

bulunur.

£,’nin varyanslt,

var(€;|S,,,) = var(S, T, /\/n_i) veya



var(,[S ) = S, var(T,) I,

yazilabilir. T, ~ N(0,07/S?) oldugunda
2 2

Sy O
[k]
var(,S,,,) = -

i

S5

i

elde edilir.

& ve &; (i # j) arasindaki kovaryans,

kov(e,.£[S,.)) = E{(e, - E(e))(e, — E(e,))} “dur.

g =Syl /\Jn, ve & =S,T/[n, esitliklerinden, E(g[S,)=0
E(&,|S,)) =0 oldugu goriilmektedir. Bu durumda

kov(e,.£,|S,,)) = E{(e, - 0)(g, —0)}

olur. Burada &, yerine S, T,/ \/Z , €; yerinede S\ T, /\/n_j konulursa,

S S

\/”_i n;
bulunur. 7; ve T, bagimsiz rasgele degiskenler oldugundan
E(TT,) = E(T,)E(T);) “dir.
T, ~ N(0,07/S7) ve T, ~ N(O,G?/Sf) iken
E(T.T;) =0 olur. Bu durumda
kov(e,,&,[S,) =0

elde edilir.

Sonug olarak,

i. EfEE [S.)}=0,
ii. Efcovie.e,) [S,, =0, i#

S2 o2 St o2
iii. 77 = E{Var(el. |S[k] )}: E{ " —l} = E{ Lk] —

2 2
n, S, noSs

1

12

veE

(6)
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yazilabilir. Es.6,iii’de 7, n,’ ler bilyiik oldugunda, n,’lerin harmonik ortalamasi

k
i =[(Q.1/n,)/k]""yi ifade etmektedir [1].

i=1
Tf, bilinmeyen varyanslarin bir fonksiyonudur. O'[i], O'i2 ‘lerin (i =1,...,k) icginde
en biyiik olamdir. n, - iken P(S} —07)—>1 ve P(S;, - 0;,) —>1 olan U
istatistikleridir [9, EK-2]. Sonug olarak, E{Var(el. |S[k])}/ E{O'[zk]/ ﬁ} orant hemen

hemen 1’ e yaklagir.

B’ nin bilinen EKK tahmin edicisi bir nokta tahmin yaklasimi olarak diisiiniilebilir.

Bu durumda
B=XX)"XY (7

‘dir [1].
Es.7’de verilen ,3, Es.5.2’de [ yerine konursa Es.l1 icin agsagidaki kestirim

denklemi elde edilir.

A

Y. =PB, i=1..k (7.1)
Es.5.3’teki Y, Es.7°de yerine yazilirsa

B=XX)"X'(XB+¢)
B=XX)"XXB+(XX)'X¢e

B=p+XX)"Xe (72)

elde edilir. Buradan

E(B)=E(B+(XX)"X¢e)
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. S22
E(P)=B+XX)'XE@E) ;e=(&,..8), & ~( o,%-s—; ) oldugundan

i i

E(B) =/ bulunur.

A

Yani [, f’nin yansiz tahmin edicisidir. Varyans kovaryans matrisi asagidaki

gibidir.
Zﬁ, =(XX)"'X'DX(X'X)™".

Burada, D = {Tf }, k boyutlu kdsegen matristir. n,,...,n, biiyiik oldugunda (ya da esit
olarak 7 bilyiik oldugunda), Es.6,iii ve n, > iken P(S} —>0])—>1 ve

P(S [2,(] - 0'[2,(]) — 1 olan U istatistiklerinden yararlanarak,

2
O-k

e R
n

yazilabilir. Asimptotik olarak Gauss Markov teoremi uygulanirsa

2, =XX) " XDX(X'X)"
2, =XX) X TXXX)"
2, =T (XX) T XX(XX)

;= 2 (XX)™! (7.3)

bulunur. €, nin varyansi asimptotik olarak bilinmeyen deger z° ‘ye esittir. 77, tiim

varyanslarin (0'12,...,0',3 ) bir fonksiyonudur [1].

Sonugta; S ‘nin Es.7°de verilen tahmini, yansiz , giiclii olarak tutarli ve asimptotik

olarak minimum varyans kovaryans matrisine sahiptir [1, 11, 12].
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3. HIPOTEZ TESTLERI
3.1. Regresyon Parametrelerinin Tamamimin Testi

Es.1’de verilen klasik genel dogrusal regresyon modelinde, agiklayic1 degiskenlerin
tamaminin anlamli olmadig sifir hipotezi en az bir tanesinin anlamli oldugunu ifade

eden alternatif hipoteze kars1 test edilir.

H,: =...=,Bp =0
H, : enazbir B i sifirdan farkhidir, j=1,...,p.

Burada agiklayici degiskenlerin tamaminin Es.1’de verilen tam modele anlamli bir

katki saglayip saglamadiklarini test etmek i¢in genel bir test diistiniilmektedir.

i =1,..,k iken Es.4’ten elde edilen agirlikli 6rnek ortalamalari, Es.5.2’de verilen tek

ornege dayal1 dogrusal regresyon modeli altinda,

~ k ~
Y =) Y, /k’dr. Hy: B =..=,=0 hipotezi i¢in

~ ~ 2
~ & Y -Y
Her
test istatistigidir [1]. Kestirim denklemi Es.7.1 ve Es.5.2’deki model, Es.8’de yerine

konulursa F yeniden yazilabilir.

2

O T Y LA i YL
- i=1 S[k] /\/n_i

P'= Zl;:l P’ /k alnirsa,
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A ko _ 2
P(B=B) =2 (Y, =P B)/k+ (P -P)p
Sk /\/”_i

™
Il

]
—

_ 2
P/(X'X)" X'e- Z; g,1k+(P ~P)p

ok
F =
2 5,01,

]
—

yazilabilir. {b, }= X(X'’X)"' X" alindiginda

Zk b.e. —Z;ej/k+(Pi’—F’),B ’

j=t WY

k
F =
2 S 1

- k k 1 k TJ (P P)ﬁ
F=)>1, b,
Z n; [Z i /—‘ k; . J S0,/ _i ve

J

tizerinde gerekli diizenlemeler sonucunda

ij (P P Jz olur.

in[ﬁ’i( T Sl

i=1 j=1

H,: B =..=f, =0 dogrulugu altinda

Jj=1

2
ok k
F=3 (b1 )7 )
bulunur. F istatistigi, Vy,...,v, serbestlik dereceli bagimsiz, Student ¢ dagilimina
sahip T,,...,T, ’larin dogrusal kombinasyonlarinin bir karesel fonksiyonudur. Test
istatistifinin p degeri, belirlenen bir «’dan kiigik ise H,:f =..=4,=0

hipotezi reddedilir. p degeri, bir simiilasyon programi yardimiyla hesaplanabilir [1].
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3.2. Regresyon Parametrelerinin Bir Alt Kiimesinin Testi

Genel dogrusal regresyon modelinde, parametrelerin baz1 alt kiimelerinin
anlamliliklarinin test edilmesi de oldukca 6nemlidir. Bu durum bizi ¢oklu regresyon
analizinde model se¢cme yontemlerinden degisken eleme (backward selection),
degisken ekleme (forward selection) veya degisken ekleme ve eleme yontemlerine

(stepwise selection) gotiiriir [13].

By
B,

olarak iki alt kiimeye ayrilan parametrelerin kismi yokluk hipotezi,
H;:,Bqﬂz...:ﬂp:o, q<p (10)

‘dir. Bu hipotez, modelde yer alan X X, aciklayici degiskenlerinin Es.1’deki

.
modele katkilarinin anlamli olmadigini1 ifade eder. Es.1’de verilen tim aciklayici

degiskenleri iceren tam modele iligkin indirgenmis model

e; ~N(0,07); i=1,...k, j=1..,n, iken

Y, =By +BX,+..+B,X, +e, (1)
veya

Y, =0/B, +e;, (11.1)
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seklinde ifade edilebilir [1]. Bagimli degisken Y ’ler Es.1’de verildigi gibidir.
0 =(1LX,,..X i,)» aciklayicr degiskenlerin 1x(g+1) boyutlu satir vektoriidiir.
Br=(By, B>, 5,) ise (q+1)x1 boyutlu, bilinmeyen indirgenmis regresyon

parametrelerinin siitun vektoriidiir. Tanimlanan tek 6rnege dayal yontem, Es.5.2’ye

benzer bicimde kullanilarak,

Y, =QB,+e . i=l..k (11.2)

olarak yazilabilir. Burada

& =T S, /\n, ve

T.* _ Y, _QiﬂR _ 1,...,k (113)

i T, T =
S[k]/\/”_i

‘dir. Tl.*’lar (i=1,...,k) v,..,v, serbestlik dereceli L, el bagimsiz Student ¢

dagilimina sahiptir.

EKK ile f;’nin tahmini Es.7’ye benzer olarak elde edilebilir. Burada
Y=XB,+¢&

"dir. ﬁR,

Be= (XX X(Y
ﬁR = (X;XI)_IX;(XIﬁR +g*)
By = B+ (X X)X e

olarak elde edilir [1]. X, =(Q|,....0;), kX(g+1) boyutlu indirgenmis veri

*

matrisidir. 8*=(81*,...,8k), kx1 boyutlu bir vektor VeSf,...,Sk2 bilinmesi



19

S; 2 ~
u %}; i =1,...,k iliskisiz rasgele degiskenlerdir. Y, , Es.4

i i

durumunda 8,.* ~ [0,

kullanilarak bulunan agirlikli 6rnek ortalamasidir. Es.11.1°de verilen indirgenmis

modelin kestirim denklemi,

Y =0QB.. i=1l..k (11.4)
‘dir.

Es.10°da verilen Hy:f,, =..=f,=0 icin bir test istatistigi, asagidaki gibi
diisiiniilebilir.

A A 2
~ &Y -y
F — l. 1. 12
r ;[—Sm ; 7,} (12)

F »» kareler toplami olarak yorumlanabilir [1]. Es.1’de verilen tiim agciklayici
degiskenleri iceren modelin kestirimi 191 = P;,B ile Es.11.1°de verilen indirgenmis
modelin kestirimi ﬁ =Q; ,BR kullanilarak test istatistigi F »» asagidaki gibi yeniden

yazilabilir.

| P~ 0,5k
Fi= ;[ S[k]/\/_J

Esitligin sag tarafina P/ ve Q;f, eklenip ¢ikarilirsa,

S /\/”_i

i=1

P :i(P{w—ﬂ)—Q:(ﬂR —ﬂR)+R’ﬂ—Q:ﬂRJ
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elde edilir.
B=p+XX)"e ve B, =B, +(XX,)'Xe" idi. Buradan, - f=(X'X)"¢e ve

B = Br = (X;X)" X/e" alnirsa

R

2
s _ Z":(P{(X'X)“X’e— 0/(X/X,)" Xi¢ +P,-’ﬂ—QZﬂR}

F
S[k]/\/n_i

i=1

elde edili. R/ =PB-Q/f, (aniR =X, ...X,)) ., B =B B,

T, = (T, /\Jn ... T, I \n,) ve T, = (T} I fn, ... T, 1/n,)" alinarak,

E(PIXX)TXT, - 0/(X[ X )T X(T, . RB Jz
1

F, =
! Z( 1/fn, Sy /s

yazilabilir.

Y, -Pf
S /\In;

yararlanilarak asagidaki gibi gosterilebilir.

T. ve T, arasindaki iliski, 7, = ve T, ZL—Q"BR
Sy Ins

1 1

ifadelerinden

Y —P
T, :"—”B, i =1,...,k esitliginden
NP
* P, - / ’ 7 ’
T, =T, _(BL=0 k) ve R/ =P[—-Q/f, oldugundan
Sy /Aln:
. Rf
T- :T lﬂ

s et/ \/Z
bulunur. B = (B,1s-B,)  iken H,: 8 =0 hipotezinin dogrulugu altinda,
yukarida verilen T, ve T, iliskisini gosteren esitlikte, sag tarafin ikinci terimi sifir

olacagindan, T, =T, ’dir.
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Test istatistigi F » de asagidaki gibidir.

P/(XX)'X'T, - Q/(X/ X)) X/T Jz

- k
F =
-3 i

Bagska bir ifadeyle

Fe= Z(J”_f (B/X'X) X = Q/(X/X) ' X)T, ]

- k
i=1

seklinde  gosterilebilir. X =(P/,...,P,) ve X, =(0/,...,0;) oldugundan

b, }=XxXX) "X ve {g,}=X,(X;X,)"X| ‘dir. Bu durumda test istatistigi,

2
- k k T.
F,= . b, ~q, / 13
Z[J:TZ( q)\/n_J (13)

“dir [1]. Test istatistigi F,'nin p degeri, belirlenen bir & *dan kiigiik ise Hj : 8" =0
yokluk hipotezi reddedilir. F,’nin dagilimi, sirasiyla V,,...,v, serbestlik dereceli,

f, .1, bagimsiz ¢ dagihmlarmin  dogrusal kombinasyonlarinin  karesel  bir

fonksiyonudur.
Es.10°da verilen H:f . =..=f, =0 hipotezinde ¢g=0 olmasi durumunda,
H,=H,: 8 =..=f, =0 hipotezi olur. Y, =B, +¢€ ve ¥ = Z;ﬁ [k =Y dir.

Tiim ij’ler ( (=1,...k)ve(j=1,..,n,) ) i¢in g; =1/k olur. ﬁR ise, parametrelerin

1

tamaminin test edilmesi i¢in 6nerilen Es.9°da verilen F istatistigi olur. Kismi test,

(p+1) tane regresyon parametresinin herhangi bir altkiimesine uygulanabilir.
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3.3. iki Aciklayic1 Degiskenli Coklu Regresyon

Iki aciklayici degiskenli coklu regresyon modeli, Es.1’de verilen genel dogrusal

regresyon modelinin 6zel bir durumudur [1].

Y, =B, +B X, +B,X,+e,, i=l..k, j=L..n (14)

‘dir. Burada, f,, 3, ve [, bilinmeyen parametrelerdir. X, ’ler aciklayici degiskenler
ve ¢; ~ N(0O, o) dir. Iki agiklayict degiskenli ¢oklu regresyon modeli, tek ornege

dayal1 yonteme dayali olarak Es.5.2’deki gibi ifade edilirse;

Yol ox, X,] T, 1\n,
~2 L X, Xy B, T,/\n,
=. . LB |+ S

. . A .
Yk‘ I X X T, /\/Z

"dir. Modelin matris formu Es.5.3’e benzerdir. f,,5, ve f,’nin EKK tahmin

edicileri;

,B _ (Z YiXa )(Z xi22)_ (Z YiXi )(Z X1 X;)
1 QDX - Q)

B _ (z YiXip )(z X)) = (z ¥i X )(Z X3 Xp)
’ (Z X )(z Xp) = (Z X X;2)

ve

‘dir. Burada,x, =(X, = X)), x,=(X,-X,), 5 = -7), Yilzzxil/k’

)?l.z :ZXiz/k ve 17 :Zﬁ:/k alinmustir [1].
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[k olarak H, : B, = B, =0 ile ilgilenilirse, Es.8’de verilen

H, : B, = B, =0 1n dogrulugu altinda Es.9’daki

k

=gl mEn b

j=1 I’lj

test istatistigi olur.

Burada, {b, }= X(XX)"' X" ve

1 X X12_

L X, Xy
X =

_1 Xu X

‘dir. Hy:p =p,=0, Es.9'daki test istatistigi F'mn pdegeri, a anlamlihk

diizeyinden kiiciik ise reddedilir.

Ikinci olarak, kismi hipotez H, : 8, =0 yada H, : B, =0 ele aliabilir. H, : 3, =0

hipotezinin dogrulugu altinda indirgenmis model,

Y, =B, + 5 X, te; (15)
veya baska bir ifadeyle
Y; =Q;,3R+el.j, i=L..k, j=1..n (15.1)
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seklinde gosterilir. Burada Q) = (1,X,,), B =(f,,[,) dir. Tek drnege dayali

yontemi temel alarak, Es.15.1°de verilen indirgenmis model,

!

lnox] 7/,

5 T, /\n,
=|. . LBO}+S[,(].
1

11 X T, /\/Z

—_

1§

)
—_
>

=

<
[—

seklinde ya da basit dogrusal regresyon

Y. =X,B.+€, i=1l..k

olarak ifade edilebilir. Burada Y, ve €, Es.11.2 ve Es.11.3’te tammlandig gibidir.

1 Xll
1 X21

X, =|. . |‘dir
L Xy,

H, : 8, =0 dogrulugu altinda test istatistigi Es.13’te verilen

- k
Fp=Y,
i=1

1

k T ?
) b. —q. J
[J@ ) F]

‘dir. Es.14’te tam model icin, {bl.j}: X(X'X)™"' X" ve Es.15.1°de indirgenmis model
igin, {g,}=X,(X;X,)"X| dir. Hj:f, =0 ancak Es.13te verilen test istatistigi

F » nmin p degeri, a anlamlilik diizeyinden kiiciik ise reddedilir.
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3.4. Tek Yonlii ANOVA’ ya lliskin Model

Tek yonlii varyans analizinin, tamamen rasgele tasarim altinda Es.1’de verilen genel

dogrusal regresyon modelinin 6zel bir durumu oldugu gosterilebilir [1].

Rasgelelestirme ilkesi, gozlem birimine uygulanacak iglemlerin ve sirasinin rasgele
yapilmasini ya da islemlerin uygulanmasi i¢in segilecek birimlerin ve uygulanacak
islemlerin  sirasinin  rasgele olmasimi  vurgulamaktadir. Bazi tasarimlarda,
rasgelelestirme ilkesine tam olarak uymak miimkiin olmamaktadir, yani
rasgelelestirme iizerinde baz1 kisitlamalar s6z konusudur. Kisitlama olmadiginda

tasarima tamamen rasgele tasarim (completely randomized design) denir [14].

Tek yonlii model,

Y, =H +e;, i= L.k, j=1..,n (16)
veya

Y, =f+a,+e;, i=1...k, j=L..n (16.1)

k

olarak diisiiniilebilir. Burada # = Z Y lk, o =u, —p’dir. e; ~N(O, o}) olan
i=1

rasgele hatalardir [1].

Es.16.1°de verilen tek yonlii varyans analizi modeli, Es.1°de verilen genel dogrusal

regresyon modeli gibi
Yij =B+ B X+ B, X+ + ﬁk—lXi,k—l te;

olarak yeniden yazilabilir. ANOVA calismalarinda, islemlere ait ortalamalar arasinda

yapilmak istenen herhangi bir kiyaslama f’lar kullanilarak ifade edilebilir. Bagiml
degisken Y, 'nin, sayisal olmayan bagimsiz degiskenler ile iliskili oldugu deneysel

bir durum i¢in, model yazilmasi durumunda kukla degiskenler kullanilir. Kukla

degiskenler O ya da 1 degerini alir.
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Modeldeki kukla degiskenler,

Y, 2’inci islemde ise X, =1, degilise X, =0,

Y, 3’lincii islemde ise X, =1, degilise X, =0,

Y, k’mcrislemdeise X, , =1, degilseise X, , =0
olarak tanimlanabilir [15, EK-3].
Y, = Bo+BXy+B,X+ o+ X +e; modeli i¢in, Bo=m, Bi=w -1,

By =Us—Hy,..., B, =4, —u  dir. Tasarim matrisi X, kxk boyutlu bir karesel

matris olarak asagidaki gibi verilebilir.

Ayrica, X(X'X)"' X" =1, katsayilari, i = j i¢in b, =1 ve i # j iginise b; =0 olan

k x k boyutlu bir 6zdeslik matrisidir.

Es.8’de verilen

™

1l
M-
7~ N\
;OJ .:<)
=
ﬁxz
1

o

o

=

A ~ ~

Y, -Y Y, -, Y-Hu WU

St /\/_ Sk /\/_ Sk /\/_ St /\/_

olarak yeniden yazilabilir. Burada,

~ 1
- </k>Z<Y — 1) _Jn_, ,
S[k]/\/”_i S[k]/\/”_ k5 \/Z
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seklinde de ifade edilebilir. Boylece

! Z{ T sm/rJ "

B, =0 ile

olur [1]. H,:8, =..=6, =0 ‘in dogrulugu altinda (H,:/5, =...

H,:u =---=u, aym anlamdadir) test istatistigi,

~ & T, ’
F= T ——= ! 17.1
-t E "

‘dir [1].

Ornek hacimleri birbirine esit oldugu durum icin tek yonlii ANOVA’ ya iliskin,
istatistiginin Fa degerleri, Chen ve Chen tarafindan hesaplanmistir [8]. Ornek
hacimlerinin esit olmadigi durumda ise F istatistiginin  p degeri bir bilgisayar

programi ile elde edilebilir.
3.5. Kismi Test ve Iki Yonlii ANOVA Arasindaki iliski

Es.1’de verilen genel dogrusal regresyon modeli icin kismi test teknigi, tamamen
rasgele tasarim ya da rasgele blok tasarimi altinda iki yonli ANOVA modeline

uygulanabilir. Etkilesimsiz model,

Yy =pto 47, +ey, i=lood, j=l.,J, [=l.n (18)

veya

(18.1)
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seklinde ifade edilir [1]. Burada, e, ~ N(0, 0';) oldugu varsayilmaktadir. ¢ genel
ortalama, u; =y +a, +7; ‘dir. a;, A faktoriintin i 'nci diizeyinin etkisini ve 7, de

B faktoriiniin j ’nci diizeyinin etkisini gostermektedir. Ayrica,
Ya=0 ve Y 7,=0
i j

oldugu varsayilmaktadir.

Uc diizeyi olan (I =3) bir A faktorii ile iki diizeyi olan (J =2) bir B faktoriiniin

bulundugu bir durum diisiiniilebilir. Kukla degiskenler ,

Y, A faktoriiniin 2’inci diizeyinde ise X, =1, degilse X, =0,
Y, A faktoriiniin 3’ilincii diizeyinde ise X, =1, degilse X, =0,

Y, B faktoriiniin 2’inci diizeyinde ise X, =1, degilse X, =0

olarak tanimlanabilir. Es.18.1°de verilen iki yonli ANOVA modeli, Es.1’deki genel

dogrusal regresyon modelinin 6zel bir durumu olarak X,,X, ve X, kukla

degiskenleri ile

Y, =B+ B Xy +B. X, + B Xs+e;, i=l..k, j=l..,n (18.2)

seklinde yeniden yazilabilir. e; ~ N(0, 07)’dir. Bu durumda, k=2x3=6 ve

kestirici sayistise p =3+2—-2=3"dir.

Es.18.2°de verilen regresyon ve Es.18.1°de verilen ANOVA parametreleri arasindaki

iliski bir cizelge tizerinde asagidaki gibi gosterilebilir.
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Cizelge 3.1. Regresyon ve ANOVA parametreleri arasindaki iligki I

B Faktorii
Diizey
1 2
1 By (i) By + B (i)
A Faktorii 2 B, + B, (1) By + B+ B (Uy)

3 ﬁ()+ﬁ2(ﬂ31) ﬁ()+162+ﬁ3(ﬂ32)

Boliim 2’de tamimlanan tek ornege dayali yontemi uygulayarak Es.5.2°ye benzer bir

regresyon modeli,
2. =L+ B X+ 5X,+ X +E, i=1..6

s> o2
‘dir[1]. Slz,...,Sk2 biliniyorken ¢, ~( O,H[—k]-% ); i=1,...,k ‘dir. Genel dogrusal

i

regresyon modelinin tasarim matrisi X ve XX ‘in tersi sirastyla

. - 211l
000 3 2 2 3
1100
LT B
1 01 0 ot 2 2
X= ve (X'X) = > dir.
1 001 1 1
-—— —— -1 0
1101 2
101 1 1y o 2
- - 3 3]

B faktoriiniin etkisi igin, kismi regresyon hipotezi H; : B, =0 kurulur. Bu hipotez B
faktorii icin iki yonli ANOVA modeli Es.18 icin kurulabilecek H : 7, =7, =0 ile

ayn1 anlama gelmektedir. H; dogrulugu altinda indirgenmis regresyon modeli

2. =p, + Xy + B, X, +E, i=1.06
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ir. Indirgenmis tasarim matrisi ve X’X, ‘in tersi de sirastyla
‘dir. Ind t t X, veX X, y

100 R
110 5 73
101 . 1 1

X, = ve (XX) =|-— -1 ——|dm.
100 2 2
110 L
10 1 L2 2

Es.13’teki istatistigin yokluk hipotezi altinda dagiliminin bulunmasi i¢in, tam model
Y =6+ B X+ 5. X,, + X5 +€

indirgenmis model Y, = B, + B, X, + f,X ., + €, i¢in {qij}z X, (X/X)"'X! matrisi

igin  {,}=XXX)'X matrisi  ile

asagidaki gibi elde edilmistir.

Es.13’te, tam model i¢in {bl.j} matrisi ve indirgenmis model i¢in {‘L-j} matrisi yerine

konursa, H; dogrulugu altinda test istatistigi,

~ 6 6 T, ’
Fy? ZZ[V’%Z(’%—%-) =
7 7 nj

=

2 111 1 o] | -
3 6 6 3 6 ~ 00 - 0 0
1 2 1 1 1 1 > 2
6 3 6 6 3 6 0 =00 = 0
6 3 6 3 6 > >
2112 1 11 1 1
ble| 6 6 6 6 3| ¢ }_0 05003
b=l 1 1) YT 1 '
—— e = =2 o o ~— 00 - 0 0
36 3 6 6 2 2
2111 1 .2 1 o Loolo
6 3 6 3 6 2 2
St 112 00 -0 0 —
6 6 6 6 3 — 2 2
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veya Ornege gore basitlestirilerek

seklinde olur [1]. ij’ler (m=123, j=12), serbestlik derecesi n,, —2 olan
student ¢ dagilimina sahiptir. Burada, 7,,=T7,, T, =T,, T, =T,, T,=T,,
T, =15, T;, =T5 ve ny, =ny, Ny =Ny, Ny =Ny, Ny =Ny, Ny =Ns, Ny =0 dir

A faktoriiniin etkisinin test’i i¢in benzer olarak, regresyon modeli icin kismi yokluk

hipotezi Hj : 3, = 5, =0 dir. Bu hipotez, iki yonli ANOVA modeli Es.18’de
kurulabilecek Hj : @, =@, =a, =0 hipotezinin test edilmesi ile ayn anlamdadir.

H; ’in dogrulugu altinda indirgenmis regresyon modeli,

2. = ﬁo +:B3Xi3 +e, i=1..6

olur. Tasarim matrisi X, ,

1 0
1 0 _l _l
X, = bo ve (X*,X*)_l = 3 3 olmak tizere
1~ 11 1 1 - _l _2
1 1 3 3

{q;}: X[ (X; X)X, matrisi,
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L1y
3.3 3
L1154
3.3 3
555000
q; =
"1o oo L L1
3.3 3
000 L 11
3.3 3
0o0o L 11
i 3 3 3]

‘dir. H) i dogrulugu altinda, tam model ¥, = B, + B, X, + 5,X,, + B, X, + &, icin
{bl]} matrisi ve indirgenmis model Y, =B, + B, X, +¢& icin {q } matrisi

kullanilarak Es.13’e yerlestirilirse test istatistigi,

veya Ornege gore basitlestirilerek

2
32 ; 2 T nl 32 T
F,;l>=zz[“ ey J

i=l j=1 =1 A/ 1

seklinde yazilabilir [1].

Diizey sayis1 3 olarak alinan A faktorii ile diizey sayisi1 2 olarak alinan B faktoril,
diizey sayilar1 sirasiyla I ve Jolmak lizere genellestirildiginde, A faktorii igin
(I-1) ve B faktorii icin de (J—1) sayida kukla degiskene ihtiyac duyulacagi
sOylenebilir. Bu durumda kestirici sayisi, p =1+J —2’dir. Tasarim matrisi X,

k=1xJ satir ve (I+J—2)+1 siitunlu, elemanlar1 O ve 1’ler olan bir matristir.
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Ornek olarak verilen Y, = B, + B, X, + B,X,, + B, X ;; + € regresyon modeline ait,

I =3 ve J =2, tasarim matrisinin boyutu 6x4 ’tiir.

Varyans analizi, genel bir dogrusal regresyon modeli kullanilarak kismi test yoluyla
gerceklestirilebilir. F 2 test’i, B faktorii, rasgele blok tasariminda blok oldugu
durumda, blok etkisini test eden H; : 7, =7, = 0’1 testinde, ayn1 durumu regresyon
formunda ifade eden H;:B, =0'm test edilmesinde ve iki faktorlii faktoriyel

tasariminda da aymdir.

Tamamen rasgele tasarim altinda, etkilesimlerin de bulundugu iki yonli ANOVA

modeli,

y,.j,=,u+ai+rj+(0n)ij+e i=123, j=12, [=1..n (19)

il »

‘dir. e; ~ N(O, 0';) ‘dir. Ayn1 durumu ifade eden, tek Ornege dayali yontem ile

verilen regresyon modeli ise

2. = ﬁo +151Xi1 +162Xi2 +:B3Xi3 +ﬁ4Xi1Xi3 +ﬁ5Xi2Xi3 +¢&, i=1..6 (19.1)

‘dir [1]. Burada, kukla degiskenler X,,X,ve X, ayn sekilde tanimlanir. Slz,...,S f

2 o2
biliniyorken &, ~( 0,—%.=L ), j=1..k seklindedir. Etkilesim terimleri,
' n. S?

i i

B, X, X5 ve B X, X 5 dir [15].

Es.19°da verilen ANOVA modeli icin amag, tim ij ’ler i¢in iki faktdr arasindaki
etkilesimleri yani  H; :(ar) ; =071 test etmektir. Amag, Es.19.1°de verilen

regresyon modelinde, H : 8, = B, =0 1n test edilmesidir. H} 1n dogrulugu altinda

indirgenmis model,
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2. :ﬁo+:61Xi1+162Xi2+:B3Xi3+gi (19.2)

‘dir.

Cizelge 3.2. Regresyon ve ANOVA parametreleri arasindaki iliski II

B Faktorii
Diizey
1 2
1 Bo(ay,) By + B ()
A Faktorii 2 B, + B, () By + B+ By + B, (1)

3 ﬁ()+162(ﬂ31) ﬁ()+ﬁ2+ﬁ3+ﬁ5(ﬂ32)

H; m dogrulugu altinda, Es.19.1’de verilen tam model igin ve Es.19.2’de verilen

indirgenmis model i¢in tasarim matrisleri sirasiyla,

1 00O0O0O 1 00O
110000 1100
101000 1 01 0f, ..
X= ve X, = dir.
100100 1 0 01
110110 1 1 01
101 1 0 1] 10 1 1)

Tam model i¢in {b, }= X(X’X)™' X’ =1 olan bir 6zdeslik matrisidir.

H; "1n dogrulugu altinda, indirgenmis model igin {qij }: X, (XX)'X],
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i 11 1 1 1]

3 6 6 3 6 6

! Lt 11

6 3 6 6 3 6

11 2 1 1 1
q::_g 6 3 6 o _E’&n

i 11 1 2 1 1

3 6 6 3 6 6

LI e

6 3 6 6 3 6

LU S D

L6 6 3 6 6 3]

Es.19.1 icin {b } matrisi ve Es.19.2 icin {qy} matrisi Es.13’te yerine konulursa,

H; '1n dogrulugu altinda test istatistigi,

osfsh -]

i=1 Jj=

—_

veya daha basit bir ifadeye sadelestirilir ise,

3

i m 1j

=1

O _ ii[T \/Tz \/72 Tm, \/Zi - Tm/

6 m=1 I=1 7/ 1

ml

olur [1]. T, ,, T, ve n

ml ? J ml

n; iliskisi daha 6nce verildigi gibidir. Sonug, etkilesim
terimlerinin varliginda, A faktoriiniin / ve B faktoriiniin J diizeyli oldugu model
icin gecerlidir. Ornek hacimleri esit oldugunda, yani n,; =n iken, H; : (ar) ; =07m
testi icin kritik deger tablolar1 Chen ve Chen tarafindan verilmistir [8]. Ornek
hacimleri, n,’ler birbirine esit olmadiginda, H; 1n testi i¢in p degeri bir bilgisayar

programi ile elde edilebilir.
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Kismi test teknigi Latin kare diizenine, tekrarlanmis Olciimler tasarimina ve diger

tasarimlara da uygulanabilir.

3.6. Genel Dogrusal Hipotezler

Genel dogrusal model

L. E(y)=Xp

olarak diisiiniilsiin. Burada X, verilen nXx p boyutlu bir matris, £, px1 boyutlu

kisitsiz bilinmeyen parametre vektorii ve y, nx1 boyutlu gozlemlenebilir rasgele

degiskenler vektoriidiir. Tahmin edilmek istenen sx1 boyutlu

i. AB

vektoriidiir. Burada A, verilen sX p boyutlu bir matristir.
sxn boyutlu ve E (By)= Af esitligini de saglayan bir B matrisi, A =BX esitligini
de saglhiyorsa veya bagka bir ifadeyle

oldugunda Apf tahmin edilebilir parametrik fonksiyondur. Burada, r(.) rank

anlaminda kullanilmistir.

Ayrica, yokluk hipotezi Af =0,

iv.  r(XT)=rX)-r(A)

oldugu durumda tamamiyla test edilebilirdi. T, A’nmin yokluk uzayini

kapsamaktadir [16].

m tane dogrusal, bagimsiz tahmin edilebilir fonksiyon
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l//l"“’l//m ve

P

v, =Y a,f, i=l..m

Jj=0

olsun [1]. Burada, (¢,,,,,..., a,), mx(p+1) boyutlu K = {al.j} matrisinin i ’inci

satir vektoruidiir. K, tam satir ranklidir. Siitun vektord,
vy =Kp

‘dir. y/:(l//l,...,l//m)"dlr. Es.7’de verilen, £’nin tahmini ,3 kullanilarak, ¥ ’nin
EKK tahmini,

y=Kp

‘dir. B yerine esiti olan (X'X)™ XY konulursa
¥ =K XX)"'XY

yazilabilir ve C= K(X'X) ™' X  aliirsa

p=CY

olur. ¥ =,,...¥,) ve
k ~

W, =YY, i=l..m
j=1

‘dir [1]. (¢;5e..ncy ), mXk boyutlu C= {cij} matrisinin i ’inci satir vektoriidiir.
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Genel dogrusal hipotez,

H,:Kf=h (20)

olarak diisiiniilebilir. Burada, h, m boyutlu bir vektordiir. B*, kisith EKK tahmini

oldugunda, (Y —XA)'(Y —X/3) kare toplami, K =h kisit1 altinda en kiigiik olur.

Lagrange carpim metodu kullanarak, Es.20’de yer alan H,:K/ =h’in dogrulugu

altinda, Y = X+ & modeli i¢in, £’ min kisith EKK tahmini olan ﬁ’ * elde edilebilir.

A

Gergekten de, Lagrange carpanlarinin bir vektorii olan 28 ile, elemanlar1 S~ ve

@’ya bagl olan asagidaki ifade en kiiciik yapilabilir [17].

(Y-XB Y Y -XB")+20'KB" ~h)

sirastyla ,B ve @’ ya gore tiirevler alindiginda,

L XXB +K6=XY

I. K" =h

esitlikleri elde edilir. Gerekli diizenlemelerden sonra,

B =B-XX)"KIKXX) KT (KA -h)

bulunur. Es.1’de verilen tam modelin kestirim denklemi Y :Xﬁ ve Es.20’deki

H, : Kf =h kisiti alunda indirgenmis model i¢in kestirim denklemi Y= X,B “ile
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yazilabilir. 8" = f—(X’X)"K[K(X'X)"'K'T" (K -h) esitliginden yararlanarak,
¥Y-¥ =X XX)'KKXX)'KT"(KS-h)
elde edilir. Boylece Es.20’de yer alan hipotezden dolayi, kareler toplama,
0=F¥-Y) ¥-Y)

gibi karesel bir form ile verilebilir. ?yerine XB ve ?*yerine de XB* konularak

yeniden yazildiginda

Q=(XA-XB'Y XB-Xp")

olur. Burada f— 8" = (X’X)"K[K(XX)"'K'I"' (KB —h) yerine yazilirsa
0= (KA-h) [KXX) KT KS-h)

elde edilir. H,, : K =h i¢in genel bir test istatistigi,

ALY

= 1)
: S[zk]

olarak oOnerilmektedir [1]. H,:KAB=h ’m dogrulugu altinda, Es.21°deki test

istatistigi F, =iQ/S},,

0= (Kp-h) [KXX)"'KT" (K5-h)
esitliginde h=Kp yerine yazildiginda

F, =7 KB-KB Y [KXX)'KT' (KB-KB) IS},
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olur. Burada Es.7’deki f=(XX)"'XY ve Es.7.2'deki f=p+XX)"'Xe

kullanilarak,

F, = ieX(X'X) " K KXX) ' KT'K(XX) "X /5,
yazilabilir. £=5,,T, ve T, = (T, //n, ,....T, //n, )’ olmak iizere

F= T XXX KIKXX) KT KXX) " X'T

‘dir. Burada C=K(X'X)"' X" yerine yazilirsa,

F =iT CIKXX)'KT'CT, 21.1)

‘dir [1].

Verilen bir X, hipotez matrisi K ve vektor h i¢in, Fh ‘mn H,:KAB=h hipotezinin
dogrulugu altinda bulunan dagilimi kullanilarak bulunacak p degeri, belirlenen bir

o anlamlilik diizeyinden kiigiik ise H, : K =h reddedilir.



41

4. UYGULAMA
4.1. Tek Yonlii ANOVA icin Uygulama

Wen ve ark. (2006) tarafindan Onerilen yontemin uygulamas: icin Y, ~N(94, 4),
Y, ~N(@96, 3), Y, ~N(97, 1), Y, ~N©5, 2) ve Y; ~N(98, 0,5) yiZnlarmnin her

birinden sirasiyla 18, 45, 60, 30 ve 23 hacimli 6rnekler se¢ilmistir [EK-4]. Bu veri,

ortalamalarin esitligi hipotezini test etmek amaciyla kullanilacaktir.
Es.16.1°de verilen tek yonli ANOV A modeli altinda,

y1gin ortalamalar1 4, olmak iizere;

Hyuy=p, =py =1, =t = 1

hipotezi test edilmek istenmektedir. Bu amagla ikinci boliimde anlatilan Tek Ornege

Dayali yontem uygulanabilir.

ANOVA modeli kukla degiskenler tanimlanarak
2. =L+ B X+ 56X, + 0 X+ B X, +E

gibi bir regresyon modeline doniistiriilebilir. Burada, £, =y, B, =M, — U4,
Bo=us—p, By=u,—u ve B, =u,—u dir. X,,X,,X,, X, kukla degiskenleri

Boliim 3.3’teki gibi tanimlanir. Regresyon modeli i¢in tasarim matrisi,

>

Il
—_— e e
o O O = O
o O = O O
o = O O O
- o O O O




42

‘dir. ANOVA modeli i¢in kurulan H,:p, =u, =g, =y, = 45 = ¢’ ’niin  test

edilmesi ile regresyon modeli i¢in kurulan H : B, = B, = B, = B, =0 hipotezinin

test edilmesi es anlamlidir.

Cizelge 4.1. Ornek hacimleri I

Ornekl Ornek2 Ornek3 Ornek4 Ornek5

n.-1 17 44 59 29 22

i

olmak iizere, ilk olarak Y, ve S’ istatistikleri

n;—1 n;—1 _
XY, >, %)

_, — Jj=1 1 ve S,'2 — Jj=1 >den
n — n. —

Cizelge 4.2. Y, ve S’ degerleri

Ornek1 Ornek?2 Ornek3 Ornek4

Y. 93,9535 96,2155 97,2592 94,7431

S2 4,10015  2,95930 1,37854  3,25619

i

olarak bulunmustur.

Ornek5

96,7455

0,75705

S? degerlerinin en biiyiigii S[zkl istatistiginin degeri S [2;(] =4,10015"tir.

Cizelge 4.3. U, ve V, degerleri

Ornek1 Ornek2 Ornek3 Ornek4 Ornek5

U. 0,055556  0,024302  0,019715  0,036485  0,062957

1

V. 0,05556  -0,06930  -0,16321  -0,05805  -0,38506

1
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elde edilerek

i

U, o 1sj<n -1,
v j=n,

1

kullanilarak Es.4’te tamimlanan agirlikli 6rnek ortalamasi ﬁ’ler, asagidaki gibi

hesaplanmistir.

Cizelge 4.4. Agirlikli 6rmek ortalamalari I

Ornek1 Ornek2 Ornek3 Ornek4 Ornek5

v 94,1300 96,2131 97,2476 94,8292 96,1160

H,:B =8,=/,=8,=0 hipotezinin testinde, Es.17.1°de verilen F ’in olasilk
dagilimi, yokluk hipotezinin dogrulugu altinda yapilan 2000 deneme ile
olusturulmustur. Uretilen veri igin istatistigin hesaplanan degeri 55,0305 ile

istatistigin p degeri, olusturulan dagilimdan 0,0001 olarak bulunmustur. 2000 tekrar

yapilmasinin nedeni, test istatistiginin p degerinin ve F ’in frekans dagiliminin

istikrarli, duragan olmasidir. %1 anlamlilik diizeyinde, p degeri 0,0001 oldugundan

Hy: 8 =3,=p,=06,=0 ( ya da aym anlamdaki H,:xu, =, =, =y, = i)

reddedilir. Yani ortalamalar arasinda fark vardir.

H,:u =u, =, =pu, =y hipotezi, bilinen F testi kullamlarak test edildiginde,

(4, 171) serbestlik derecesiyle F istatistigi 24,008 degerini almustir. Bilinen F
testi, %1 anlamlilik diizeyinde Tek Ornege Dayal1 yontem ile ayni sonuca ulasilir ve
ortalamalarin esitligi reddedilir; ancak tek, iki ya da ¢ok yonliit ANOVA modelleri
icin test yontemleri, normallik, bagimsizhik ve varyanslarin homojenligi
varsayimlarina dayanir. F testine iliskin saglamhik calismalari, normallik
varsayimminin saglanmamasinin, ortalamalar ile ilgili sonuglar tizerinde ¢ok kiigiik bir

etkisi oldugunu gostermistir. Bununla birlikte, 6zellikle 6rnek hacimlerinin esit
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olmamasi durumunda, bagimsizligin ya da homojen varyans varsayimlarinin
saglanmamasinin, ortalamalar ile ilgili sonuglar iizerinde ciddi etkiye sahip oldugu
goriilmiistiir  [5]. Burada, varyanslarin homojenligine iliskin  varsayim

saglanmadigindan F test’i ile ilgili sonug, saglikli bir sonug¢ degildir.

2000 tekrara dayali olarak elde edilen Es.17.1°deki F istatistiginin frekans
dagiliminin histogrami Sekil.4.1.’deki gibidir.

1100

@ W @ 3 5 B F 8B g

Sekil.4.1. Es.17.1°deki F test istatistiginin histogrami

H,:u =u, =y, =, = s = u hipotezi reddedildikten sonra, ortalamalar arasinda

ikili karsilastirmalar da yapilabilir. 1’inci ve 5’inci ortalamalarin esit olup olmadig
ile ilgilenilirse, Es.16.1’deki ANOVA modeli altinda,

H, :py = s

hipotezi test edilir. Regresyon yontemiyle, H, 1n dogrulugu altinda model, 3, =0

(B, = 15 — i) olmak iizere
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Y, = ﬁo +151Xi1 +162Xi2 +:B3Xi3 +8;
seklinde indirgenmis modele doniistiiriilebilir.

1ndirgenmi§ tasarim matrisi,

>

Il
e T e e
o O O = O
o O = O O
o = O O O

‘dir. H,:f, =0 kismi testinde (ya da aym anlama gelen Hj : g, = i), Es.13’te

verilen F » nin yokluk hipotezinin dogrulugu altinda 2000 tekrar sonucu dagilimi
olusturulmustur. Uretilen veri icin, istatistigin degeri 9,8606 ile olusturulan

dagilimdan istatistigin p degeri 0,0034 olarak bulunmustur. Bu durumda, %1

anlamlilik diizeyinde H, : 8, =0 (veya H, : &, = ;) hipotezi reddedilir.

HO : M, = U, bilinen F testi kullamilarak test edildiginde, (1, 39) serbestlik
derecesiyle F istatistigi 30,37 degerini alir. p degeri ise 0,0001°dir. Bilinen F testi,

%1 anlamhlik diizeyinde Tek Ornege Dayali yontem ile aym sonuca ulasir. Yani,
birinci ve besinci ortalamalarin esit oldugunu iddia eden yokluk hipotezi reddedilir;
ancak varyanslarin homojenligi varsayimin saglanmamasindan dolay1 bilinen F

testinin kullanilmasi onerilmemektedir.

2000 tekrar sonucu elde edilen Es.13’teki F, » 1statistiginin frekans dagiliminin

histogrami Sekil.4.2.’de verilmistir.
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4000

3000

Sekil.4.2. Es.13’teki F » testistatistiinin histogrami

4.2. Genel Dogrusal Hipotezler icin Sayisal Ornek

Wen ve ark. onerdikleri tek 6rnege dayali 6rnekleme yontemini, genel dogrusal bir
hipotezi test etmek amaciyla, bir veri seti iizerinde uygulamiglardir [18]. Bu
calismada kullanilan veri Cizelge 4.5.’te verilmistir. Deneyde, faktor A diisiik, orta
ve yiiksek olmak {iizere ii¢ farkli protein kaynagim ve B faktorii de diisiik ve yiiksek
olmak iizere iki farkli kalori diizeyini ifade etmektedir. Domuzlar1 beslemek
amactyla verilen farkli diizeylerdeki kalori ve protein ile, hayvanlarin
agirliklarindaki artis (lbs cinsinden, 1lkg=2,20 Ibs) alt1 aylik bir siirecte
kaydedilmistir. iki yonlii ANOVA modeli asagidaki gibi kurulmustur.

Y, =p;+e, ., i=1..01; j=L...J; [=L...n;; e, ~N(,07).

ijl’ ij’

Kullanilan veri, farkli protein kaynaklarini iceren A faktorii ve farkli iki kalori diizeyi

icin B faktoriiniin simiilasyon ¢aligmasinda bazi 6zel u,,0,; ve n; degerleri igin

asagidaki gibi genellestirilmistir.
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Cizelge 4.5. Belirlenen parametreler

B Faktorii
Diizey

diisiik yiiksek
disik g4, =90,0,,=1,n, =10 g, =105,0,,=12,n, =16
A Faktori orta  u, =100,0,, =5,n, =15 u,, =120,0,, =20,n,, =25

yiksek s, =100,0,, =8,n,, =18 u,, =130,0,, =25,n,, =20

Kukla degiskenler Bolim 3.5’te tamimlandigi gibidir. Kukla degiskenlerin
tanimlanmasindan sonra, iki yonli ANOVA modeli genel dogrusal regresyon

modeli seklinde yeniden yazilabilir.
Y, =B+ B Xy + B, X+ Xste;, i=l..k, j=L.,n,.

Bu durumda k=3x2=6 satr, p=3+2-2=3 Kestirici, n;, =n,, n, =n,,
Ny =Ny, N, =n,, N, =ng, Ny, =n, dir. Regresyon ve ANOVA parametreleri
arasindaki iliski Cizelge 3.5.1.’de verildigi gibidir. Tek 6rnege dayali yontemin

2 2
Sty O )
T T 5 . 1

onerdigi regresyon modeli, S7,..,S? biliniyorken & ~( 0 o i =1,....k

i

olmak iizere,

’Y‘;A = :30 +181Xi1 +182Xi2 +:B3Xi3 +¢&, i=1..6,

1 0 0 0] 2 1 L1
32 2 3

1100

L B
1010 . 2 2

X = . (XX = ’ dir.

1001 LR B
1101 2 2
101 1 1y o 2
- - 3 3]

Test edilmek istenen dogrusal hipotez iki yonli ANOV A modeli altinda
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My +H
,, =T
H, = 2
Mot ot Hs _ B T Ho t _15
3 3
olsun.

Cizelge 4.6. Domuzlarin agirliklarindaki artis miktar1 (Ibs cinsinden)

Diizey Diisiik Yiiksek
90,282 89,450 93,627 102,579
90,073 91,851 91,416 106,161

Diisiik 90,252 91,653 105,365
90,379 101,102 115,268
89,115 96,902 92,985
89,629 102,084 84,909
89,976 114,389 96,865
91,111 115,694 106,997
103,201 107,160 127,452 141,728
102,159 94,245 88,787 96,200
106,156 75,826 124,776
96,056 145,686 139,196

Orta 101,278 114,189 99,681

93,331 124,493 140,713
90,085 140,500 133,513
101,698 153,055 91,931
106,591 126,039 97,107
99,220 129,734 113,135
101,219 149,506 131,948
93,229 107,551 144,173
102,759 176,063
128,229 109,628 127,001 104,611
114,671 109,598 151,370 87,044
108,770 115,240 168,075 143,657
121,901 114,976 109,568 146,720

Yiiksek 101,877 121,090 100,157 105,988
102,199 112,109 93,417 133,503
108,523 100,747 113,738 135,534
102,225 107,431 128,303 152,604
110,596 130,824 100,935
110,326 139,196 104,752

Cizelge 4.6.’dan da goriildiigii tizere alt1 farkli durum s6z konusudur. A faktoriiniin

ve B faktoriiniin birinci diizeyinin yer aldig1 veri grubuna “Ornek1”, A faktoriiniin
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ikinci, B faktoriiniin birinci diizeyinin yer aldigi veri grubuna “Ornek2” vb.

denilebilir.

Cizelge 4.7. Ornek hacimleri I

Ornekl Ornek2 Ornek3 Ornek4 Ornek5 Ornek6

n 10 15 18 16 25 20

‘dir.

Yapilan normallik testi sonucunda p degeri 0,28 degerini almistir. %1 anlamlilik

diizeyinde bu oOrnek normal dagilimdan gelmistir hipotezi reddedilememistir.

Varyanslarin esitsizligi durumunda 6nerilen yontem ile test edilmek istenen

+
1y = My + Hsy
H, = .
My + o+ Hyy _ Hi  Ho t _15
3 3

hipotezi test edilebilir. H, : K =h i¢in, hipotez matrisi, h vektorii sirasiyla

B
01 -05 0 B B, 101,
K:{O 0 0 J,ﬂ— B, ve h_LJ dir.
B

k
Harmonik 6rnek buyiikliigi, 7 = [(21/”1 )/k]™"’den hesaplanmustir.

i=1

Cizelge 4.8. n, U, ve V, degerleri
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~

n
16.0119
Ornek1 Ornek?2 Ornek3 Ornek4 Ornek5 Ornek6
U. 1.46019 0.14506 0.09577 0.10021 0.04000 0.05363
V. -12.1417 -1.0308 -0.6280 -0.5031 0.0400 -0.0190

1

ve agirlikli 6rnek ortalamalari

Cizelge 4.9. Agirlikli 6rnek ortalamalart 11

Ornek1 Ornek2 Ornek3 Ornek4 Ornek5 Ornek6

"3 67.916 106.430 113.788 97.582 124.519 125.237

olarak bulunmustur.

H,:Kf =h hipotezinin dogrulugu altinda, Es.21.1’de verilen F ’nin dagilimim

olusturmak tiizere 1000 deneme yapilmistir. Cizelge 4.2.1°deki belirlenen

parametreler ile iiretilmis veri seti icin test istatistiginin p degeri 0.37 bulunmustur.

Bu durumda %1 anlamlilik diizeyinde H, : K =h hipotezinin reddedilememistir.
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Sekil.4.3. Es.21.1°deki F test istatistiginin histogrami
4.3 Simiilasyon Calismasi

Calismanin bu boliimiinde, bir bilgisayar paket programi kullanilarak, varyanslarin

esitsizligi durumunda kullanilmak iizere, tek ornege dayali yontemin ANOVA igin

onerdigi Es.17.1°de verilen test istatistigi F ve bilinen F testinin, giicleri

bakimindan karsilastirilmasi yapilacaktir [EK-5].

Yokluk hipotezi,

Hy:uy =u, =4, =p,

‘dir. Es.16.1°de verilen ANOV A modeli kukla degiskenler tanimlanarak
Y. =B, +BX, +BX,+pX,+€,

olarak ifade edilir. Tasarim matrisi,
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dir.

>

Il
e
o = O O
- o O O

o O = O

Bu simiilasyon caligmasinda ornekler normal dagilimdan tiiretilerek se¢ilmistir.

Ornek sayist (k) 4 ve grup ortalamalar1 (Gf) arasindaki farklar igin 1, 4 ve 10
degerleri alimmistir. Ornek hacimleri sirastyla (n,,n,,n;,n,) olmak iizere birinci
durum icin kiiciik ve esit (4,4,4,4), ikinci durum icin kiiciik ve birbirinden farkli
(4,6,8,10), iictinci durum i¢in biiyiik ve esit (10,10,10,10), dordiincii durum igin
biiyiik ve birbirinden biraz farkli (10,15,20,25) ve son durum icin biiyiikk ve
birbirinden ¢ok farkl1 (10,30,50,70) degerler olarak kullanilmastir.

Yigin varyanslari, homojen (1,1,1,1), az heterojen (1,2,3,4) ve daha heterojen

(1,5,9,13) olarak secilmistir.

Varyanslarin esitsizligi durumunda Onerilen tek orege dayali yontemin tek yonlii
varyans analizi icin Onerdigi F istatistiginin dagilimim olusturmak iizere u, =10

aliarak 2000 deneme yapilmistir.

H, hipotezinin yanls oldugu biliniyorken, her iki test i¢in de drnek se¢me islemi
2000 defa tekrarlanarak, a = 0,05 iken, giicleri yani gercekte yanlis olan H, hipotezi

red oranlan simiilasyon programu ile elde edilmistir. Cizelge 4.10’da verilmistir.
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Cizelge 4.10. F ve bilinen F istatistikleri icin ¢esitli n, varyans ve Gf degerlerine
gore 2000 tekrarda, gercekte yanlis olan H, hipotezi red oranlari

[a=0,05]
nl’nZ’n3’n4 0-1290-22,0-3290-5 Gf ﬁ F
1 0,4230 0,9110
1,1,1,1 4 0,9986 0,9993
10 0,9999 0,9999
1 0,2495 0,2155
4,444 1,2,3,4 4 0,8750 0,9960
10 0,9995 0,9998
1 0,1095 0,1090
1,5,9,13 4 0,5025 0,3300
10 0,9575 0,9495
1 0,7185 0,9970
1,1,1,1 4 0,9999 0,9999
10 0,9999 0,9999
1 0,4230 0,1945
4,6,8,10 1,2,3,4 4 0,9995 0,9990
10 0,9999 0,9999
1 0,2205 0,0415
1,5,9,13 4 0,8765 0,3330
10 0,9999 0,9995
0,9050 0,9999
1,1,1,1 4 0,9999 0,9999
10 0,9999 0,9999
1 0,5250 0,5065
10,10,10,10 1,234 4 0,9999 0,9994
10 0,9999 0,9999
1 0,2535 0,1170
1,5,9,13 4 0,9450 0,7630

10 0,9999 0,9999
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Cizelge 4.10. (Devam). F ve bilinen F istatistikleri icin ¢esitli n, varyans ve Gf
degerlerine gore 2000 tekrarda, gercekte yanhs olan H, hipotezi red
oranlar1 [a = 0,05]

ny,ny, Ny, N, 0.,0,,0;,0, Gf F F
1 0,9870 0,9999
1,1,1,1 4 0,9999 0,9999
10 0,9999 0,9999
1 0,8320 0,6095
10,15,20,25 1,2,3,4 4 0,9999 0,9990
10 0,9999 0,9999
1 0,3605 0,0610
1,5,9,13 4 0,9995 0,8550
10 0,9999 0,9999
1 0,9905 0,9999
1,1,1,1 4 0,9999 0,9999
10 0,9999 0,9999
1 0,9840 0,8690
10,30,50,70 1,2,3,4 4 0,9999 0,9999
10 0,9999 0,9999
1 0,5870 0,0505
1,5,9,13 4 0,9999 0,9820
10 0,9999 0,9999

Cizelge 4.10 incelendiginde asagidaki bulgular elde edilir.

Her iki test i¢in de, ornek hacimleri arttiginda, gercekte yanlis olan H, hipotezini red

oranlarinin yani gii¢ degerlerinin arttig1 goriilmektedir.

Varyanslarin homojen oldugu (1,1,1,1) durumunda, a =0,05 icin, 6rnek hacimleri
kii¢iik ve grup ortalamalar1 arasindaki fark da kiiciik iken bilinen F testi, F "ya gore
daha giicliidiir. Omegin, ornek hacmi (4,4,4,4) ve Gf = 1 icin bilinen F testinin

(0,9110) ile F *den (0,4230) ile daha giiclii oldugu goriilmiistiir. Ancak bu durum,
ornek hacimleri arttik¢ca ortadan kalkmis ve Gf= 4 ve Gf= 10 i¢in her iki testin giicii
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de birbirine esit ¢cikmistir. Omegin, ornek hacmi (10,15,20,25), Gf=4 ve Gf=10 iken
her iki testin giicii de 0,9999’dur.

Varyanslarin heterojenliginin az oldugu (1,2,3,4) durumunda, a =0,05 icin, ornek
hacmi ve Gf kiiciik iken, F’nin bilinen F testine gore daha giiclii oldugu
goriilmiistiir. Omegin, ornek hacmi (4,4,4,4) ve Gf=1 iken F ’nin giici (0,2495) ile
F ’in giiclinden (0,2155) ile daha biiyiiktiir. Ayn1 sekilde, 6rnek hacmi (4,6,8,10) ve
Gf=1 iken F’nm giicii (0,4230) ile bilinen F ’in giiciinden (0,1945) ile ¢cok daha
biiyliktiir. Ancak Ornek hacmi ve Gf arttikga, her iki testin de giic kazandig
goriilmektedir. Ornegin, ornek hacmi (10,30,50,70), Gf=4 ve Gf=10 olmak iizere, her
iki testin giicliniin de 0,9999 oldugu sonucuna ulasilmistir. Varyanslarin esitsizligi

durumunda, ornek hacmi kiiciik ve gruplarin ortalamalar1 arasindaki fark da kiiciik

oldugunda, F , bilinen F istatistigine gore daha hassas sonuclar vermistir.

Varyanslarin heterojenliginin fazla oldugu (1,5,9,13) durumunda, a =0,05 icin,
ornek hacmi biiyiik ya da kiigiik olsun, gruplar aras1 fark kiiciik oldugunda (Gf=1),
F , bilinen F istatistigine gore daha giicliidiir. Ornegin, ornek hacmi ( 4,6,8,10) ve
(10,15,20,25), Gf=1 iken, F (0,2205, 0,3605) ile bilinen F *den (0,0415, 0,0610)
ile daha giigliidiir. Ornek hacmi ve Gf arttik¢a her iki testin de gii¢c kazandig1 ancak,

F ’nin giicliniin Gf=4 oldugu her durumda daha biiyiik oldugu goriilmektedir. Her iki

testin giicii, Gf=10 iken 6rnek hacmi arttiginda esit bulunmustur.

Varyanslarin esitsizligi durumunda, 6rnek hacmi kiigiik ve orta degerler aldiginda ve

gruplarin ortalamalarn arasindaki fark kiiciik ya da ¢ok biiyiik olmadiginda, F,
bilinen F istatistigine gore daha giigliidiir. Ornek hacmi arttiginda, Gf biiyiik

olmasina karsin her iki test de gii¢ bakimindan birbirine esittir.

Bilinen F istatistigi, varyanslarin homojenligi varsayiminin saglandig1 her noktada
F ya gore daha giicliidiir; ancak varyanslarin homojenligi bozuldugunda gii¢

kaybetmektedir.ﬁ da varyanslarin homojenligi bozuldugunda gii¢ kaybetmektedir;

ancak bu kayip bilinen F testindekinden daha kiiciiktiir. Ornegin, o6rnek hacmi
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(4,6,8,10), Gf=1 iken ve varyanslar homojenken (1,1,1,1), test giicleri F icin
0,7185, F ig¢in 0,9970’tir. Varyanslar (1,2,3,4) i¢in ise sirasiyla 0,4230 ve 0,1945’tir.
Bu durumda yaklasik olarak, bilinen F %81 oraninda gii¢ kaybina ugrarken, F,

%41 oraninda gii¢ kaybetmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bir cok deneysel durumda hata terimlerinin esit varyansa sahip oldugunu belirten

varsayim saglanmaz.

Bu tez calismasinda, Wen ve ark. (2006) tarafindan Onerilen tek ornege dayali
yontem tamitilarak, hata varyanslarimin esitsizligi durumunda, genel dogrusal
regresyon modelinde, regresyon parametrelerinin tamaminin ya da herhangi bir alt
kiimesinin test edilmesi {izerinde durularak, ANOVA testlerinin, genel bir dogrusal
regresyon modeli kullanilarak  kismi test yoluyla gerceklestirilebilecegi

gosterilmistir.

Onerilen tiim test istatistiklerinin dagilimlari, bilinmeyen yi§in varyanslarmdan
tamamiyla bagimsiz olan, yokluk hipotezleri altinda bagimsiz Student ¢ dagiliminin

dogrusal kombinasyonlarinin karesel formlaridir.

Regresyon parametrelerinin  bir alt kiimesinin test etmek iizere sinanan

H,: B, =..=8, =0 hipotezi, ¢ =0 olmasi durumunda, tiim parametrelerin sifir

oldugu bir tiimel test olur. Kismi test, (p +1) tane regresyon parametresinin herhangi

bir altkiimesine uygulanabilir.

Varyans analizi, genel dogrusal regresyon modelinin 6zel bir durumu olarak, kukla
degiskenler kullanilarak kismi test yoluyla gerceklestirilebilir. ANOVA modelleri
icin test yontemleri, normallik, bagimsizhik ve varyanslarin homojenligi
varsayimlarina dayanir. Varyans analizi problemlerinde kullanilan F testi, bu
varsayimlar saglanmiyorsa kullanilmalidir. Ciinkii yanlis olan yokluk hipotezini
reddetme olasilig1 yani testin giicli, diger testlerden daha biiyliktiir. Normallik,
bagimsizlik ve homojen hata varyansliligt varsayimlarindan birinin bile

saglanmamasi durumunda F' testinin kullanilmas1 uygun degildir.

Tek 6rnege dayali yontem, genel dogrusal regresyon modelindeki hata varyanslarinin

esitsizligi durumunda Onerilmektedir. Uygulamada hata varyanslarinin homojenligi



58

saglanmast zor bir varsayim oldugundan Onerilen bu yontem daha avantajhidir.
Boylece, istatistiksel veri analizi ¢calismalarinda, hata varyanslarinin heterojen olmasi

durumuyla karsilagildiginda bu yontem bir alternatif saglayacaktir.

Yaptigimiz calismalar ile, tek drnege dayali yontemin onerdigi test istatistigi F *nin
ve bilinen F testinin giiclerinin, yanlis olan sifir hipotezini red oranlarmin,
varyanslarin homojen olmasi durumunda, ornek hacimleri arttikga ayni oldugu
goriilmiistiir. Varyanslarin esitsizligi durumunda, F’nin, test edilen ortalamalar
arasindaki fark kiiciikk oldugunda bilinen F testine gore daha iyi sonuglar verdigi
bulunmustur. Varyanslarin heterojenligi arttiginda F’nm, o6rmek hacminden

bagimsiz olarak F testine gore daha cok gii¢ kazandig1 sonucuna ulagilmistir.
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EK-1 U, ve V, agirliklarinin saglamasi gereken kosullarin gosterilmesi

Es.3’teki kosullar,

i.(n,-DU, +V, =1

i (n, ~DUZ +V? = 82 [(n,S?)

olarak verildi. Tlk kosul igin,

U. :i+i\/;[5[2k]/5i2—1]
n —1

1

ifadesi

1+ 1 S[i]_Sz

i
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U, =— olarak yeniden yazilabilir.
n, n.S, n,—1
2 _ g2
Karekok icindeki Lll , A? olsun. Buradan,
n;, —
U. = 1 + A yazilabilir ve
ni ni i
L. A=S,(nU,-1)
bulunur.
1 1 T a2 : .
V,=———J(n,—D[SZ,/S? ~1] ifadesi
i ni
V.= 1 _LS\/ (n, =1)(S;,—S7) olarak yeniden yazildiginda, karekok igindeki
n; ni i

ifade, A* (n, —1) e esit olur. Buradan,

y =L _Aw-D

1

yazilabilir ve



EK-1 (Devam) U, ve V, agirliklarinin saglamasi gereken kosullarin gosterilmesi

_ Si(l_”iVi)

n, —1

IL. A

olarak bulunur.
I ve II’den
S i 1- niVi )

S;(nU,-1)=
n, —1

yazilabilir. Gerekli islemlerden sonra,

(n, —DU, +V, =1

elde edilir. Boylece Es.3’iin ilk kosulunun gecerliligi goriiliir.

Diger kosul icin,
1 A . . . .

U =—+ ) olarak yeniden yazilan ifadenin karesi alinarak,
n, no;

U’ = 1 A® 2A

! 2 2¢2 2
n; n; S’ n;S

i i~

elde edilir. Gerekli islemlerden sonra,

Ml  A*+2AS,=n’S}U} -S;

bulunur.
A(n. —1
V. = i - L olarak tekrar yazilan ifadenin karesi alinarak,
n n

i i~

_1, A%(n, =1)* =2A(n, - 1)S,

1 2 202
n; n;S;

elde edilir. Gerekli islemlerden sonra,

n2S2V: =S =(n,—1)(A’n, — (A’ +24S,))

63
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EK-1 (Devam) U, ve V, agirliklarinin saglamas gereken kosullarin gosterilmesi

elde edilir. Bu esitlikte yer alan A® yerine esiti (S[Zk] -SH/(n,-1), A*+2AS,

yerine de III'te yer alan esiti n”S U’ — S} yazilip gerekli diizenlemeler yapilirsa,

(n, —~DU2 +V? = S2 I(n,S?)

elde edilir. Boylece Es.3’iin ikinci kosulunun da gegerliligi goriiliir.
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EK-2 U istatistigi

X,,....,X, dagilim fonksiyonu F ( ve olasilik yogunluk fonksiyonu f ) olan bir
yigindan alinan bir 6rnek olsun. 8(F) dagilimin parametresi 8’ nin bir fonksiyonu

ve @’nin en az bir yansiz tahmin edicisi var olsun.

OF)=E,(k(X,,...X,))
OCF) = [ [ [ 1, e x,) F ) O6))on f (3, )l i, .l
olarak yazilabilir. Burada h(x,,x,,...,x,) fonksiyonuna gekirdek ( 6z veya kernel)

denir. & fonksiyonu simetrik olarak alinabilir. € parametresinin bir tahmin edicisi,

1
U,=UX, Xy X,) =72 WX, . X .. X, )

n
m
olarak yazilir.

* O(F)=E.(X)=pu olsun. Cekirdek fonksiyonu hA(x)=x alndiginda U

istatistigi,
1 1 =
Un :_Zh(Xz) :_in = Xn
n\w n-;
‘dir.

e O(F)=[E,.(X)> =4 olsun. Cekirdek fonksiyonu h(x,,x,)=xx, segilirse

U istatistigi,

U =—o hX,.X;)= > XX,

n(n—1) I<i<j<n

» O(F)=Var.(X)= o’ olsun. Cekirdek fonksiyonu
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EK-2 (Devam) U istatistigi

) 1
h(x,x,) = w = (% =x,)" olarak segildiginde U’ istatistig,

(”j > h(X..X n(% > %(X,.—Xj)2

1<i<j<n - 1) 1<i<j<n
2

2_
n(n l)l; (X DUXP+X]-2X.X))

i<j<n (” D I<i< j<n
n

n 2 n c 2
U"_Zn(n—l)zxi+2n(n—l);Xj n(n— 1){Z }ZX

i=1 i=1 Jj=1

2
1 n ) 1 n ) 1 |: n :|
U, = X2+ X2 - X,
2(n—1);’ 2(n—1); n(n—1) Zl

n 2)?2 n )?2
U=y xz- 2K L gy R
(n=173 n(n=1) (n=1)73 (n—=1)

I < T N2 a2
n (i’l 1)|:z }_ﬁ;(xi_xn) _Sn

olarak hesaplanir [19].
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EK-3 Kukla degiskenler

Regresyon analizi, sayisal degiskenler kullanilarak yapilir. Ancak sosyal
arastirmalarin bir ¢cogunda kategorik degiskenler ile calisilir. Bu durumda ¢6ziim,
kukla degiskenleri kullanmaktir. Kukla degisken, ©zel bir niteligi kodlayan
degiskendir. Kukla degisken, her gozlem igin 1 ya da O degerini alir. Ornegin , erkek
icin 1 ve kadin i¢in O gibi. Kullanilacak kukla degisken sayisi, orijinal degisken
sayisinin bir eksigidir (k —1) .

Kukla degiskenler ayrica ANOVA modelini regresyon modeline doniistiirerek, y1gin

ortalamalarinin esitligini test eden hipotezi regresyon parametresi £ ’lar1 kullanarak
gerceklestirmek amaciyla da kullanilir. Bagimhi degisken y ’nin, sayisal olmayan

bagimsiz degiskenler ile iliskili oldugu deneysel bir durum icin, model yazma
problemi diisiiniilebilir. Ornegin, birbirinden 30 mil uzakta bulunan iki farkli izleme
noktasinin, bir firtinada, dakika basina gerceklesen ortalama yildirim sayisini

kiyaslamak isteyelim. y, bir dakikalik zaman siiresince osiloskop’tan (elektriksel

isaretlerin Olciiliip degerlendirilmesinde kullanilan alet) Olciilen yildinm sayisimi

ifade etsin. Iki y1gin ortalamasinin kiyaslanmast icin asagidaki modeller yazilabilir.
Birinci izleme noktasi i¢in; y =y, + &

Ikinci izleme noktas1 igin; y =, +€.

Bu iki model tek bir model olarak ifade edilebilir.

y=8,+pBx +¢€

burada S, ve B, bilinmeyen parametreler, £ rasgele hata terimidir. Kukla degisken

x, asagidaki gibi yorumlanir.

Eger gozlem ikinci izleme noktasinda meydana geldiyse x,=1,

Eger gozlem birinci izleme noktasinda meydana geldiyse x,=0.
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EK-3 (Devam) Kukla degiskenler

Birinci izleme noktasinda meydana gelen gozlemler i¢cin modelde x, yerine “0”

konulursa,
y=8,+B0)+e=4,+¢
elde edilir. Burada S, = y, oldugu goriilmektedir.

Aynm sekilde modelde x,=1 yerine konularak, ikinci izleme noktasinda meydana

gelen gozlemler icin de bir esitlik yazilabilir.
y=b6+pM)+e=5+p +¢

B, = 4, oldugundan, burada S, + B,, u,’e esit olmalidir. Bdylece, birinci ve ikinci
izleme noktalarinda meydana gelen gozlemler arasindaki ortalamalarin farki

B, =t~ 4, olur.

y=p,+Bx +& modelinde, y sayisal olmayan bagimsiz degisken izleme

noktasina bagliydi. Bu durum, sayisal olmayan degiskenin ikiden fazla diizeye sahip
oldugu duruma genisletilebilir. Bu durumda birden fazla kukla degisken kullanilir.
Ornegin, sayisal olmayan degiskenlerin dort diizeyi oldugu bir deneyi diisiinelim.

Tiim bu diizeyler islemler olarak adlandirilir. Model,
y =P+ Bix + Brxy + fyxs + €
olarak ifade edildiginde kukla degiskenler de sirasiyla

islem 2 ise x;, =1, degilse x, =0
islem 3 ise x, =1, degilse x, =0

islem 4 ise x; =1, degilse x, =0
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EK-3 (Devam) Kukla degiskenler

‘dir.  f’larin  yorumlanabilmesi i¢in, beklenen degerlere iligkin bir tablo

hazirlanabilir. E(£) =0 varsayimi altinda y ’nin beklenen degeri,

E(y) =y + Bx, + Box, + fBix,

‘dir. Islem 1’e ait gdzlemler i¢in beklenen deger, x, =0, x, =0 ve x, =0 alinarak
E(y) = f3, bulunur. Islem 2’ye ait gzlemler i¢in x, =1, x, =0 ve x, =0 alinarak
beklenen deger E(y)= f, + 3, elde edilir. Bu sekilde beklenen degerlere iliskin bir

Ozet tablo verilebilir.

Cizelge 3.1. Beklenen degerler
Islemler

1 2 3 4
E()’):,Bo E(Y):ﬂ0+ﬂ1 E(Y):ﬂo+ﬁ2 E(Y):ﬂo+ﬁ3

Islem 1’in ortalamasi M, , islem 2’nin ortalamas1 g, vb. olmak iizere,

=5, H=p0+p, M=p+p, ve pu,=p,+p tir. Buradanda

By = u,

ﬂ1 =M, — H
B =1 —
ﬂ3 =My~ H

oldugu goriilmektedir. Islemlere ait ortalamalar arasinda yapilmak istenen herhangi
bir kiyaslama 3 lar kullamilarak ifade edilebilir. Ornegin, u, —u,, B, — B, olarak

yazilabilir. Bu sonuglar rasgele blok tasarimi, Latin kare tasarimi ve faktoriyel

deneylere da genisletilebilir.

EK-3 (Devam) Kukla degiskenler
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Latin kare tasarimina iligkin bir 6rnek verelim. Naylon ipligin dondigi bir grup
makine olsun. Kullanim siirecinde, naylon iplikte meydana gelen kopma, makine

operatoriiniin ipligi yenilemesini gerektirir. Arastirmacilar, 3 farkli makine

operatoril (A, B, C) kullanarak, 3 farkli tipte olan dondiirme makinelerinin (I, II, III)
ciktilarim1 karsilagtirmak ile ilgileniyor olsun. Operator degisikligine ek olarak,
giinliik degiskenligi de kontrol edebilmek i¢in 3x3’liik bir Latin kare tasarimina

karar veriliyor. Bu durum i¢in , kukla degiskenler kullanilarak model yazilabilir.

Cizelge 3.2. Latin kare tasarimi

Giinler
Operator 1 2 3
A I I I
B I I I
C I I II

Latin kare tasarim modelinde, 3 tane sayisal olmayan bagimsiz degiskene bagl bir y

bagimli degiskeni yer alir. Bagimsiz degiskenler; satirlar (operatorler), siitunlar

(gilinler) ve islemlerdir (makineler). Model,

operatorler giinler makineler

=By +Bix, + Byx, + Boxy + Bux, + Bixs + Boxg +€

‘dir. Kukla degiskenler,

operator B ise x, =1,  degilse x, =0
operatdr Cise x, =1, degilse x, =0

2. giin ise x; =1, degilse x; =0

EK-3 (devam) Kukla degiskenler
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3. giin ise x, =1, degilse x, =0

makine 2 ise x; =1, degilse x; =0

makine 3ise x, =1, degilse x, =0

olarak tanimlanir. Bu model i¢in, E(€) =0 iken,
E(y)= B, + B,x, + B.x, + Bix, + B, x, + Bsxs + B x,

‘dir. Kukla degiskenler icin degerleri yerine konularak beklenen degerlere iliskin bir

Ozet tablo verilebilir.

Cizelge 3.3. Latin kare tasarimi i¢in beklenen degerler

Giinler
Operator 1 2 3
A I 5, o B, + B+ 5; I B, + B, + B,
B I B, +p+p M B +B+B+B, 1B,+B +5,
C Ul B,+B,+8, 1 B,+p +p L B, +B,+ B, +ps

B,, birinci giin boyunca, operatér A tarafindan caligtirilan birinci makine igin
ortalama yanittir. Diger [’lan ifade etmek biraz daha zordur. Her makine, tiim

operatorler tarafindan her giin kullanildigindan, iki makine karsilastirildigi zaman,
f’lar satir ve siitunlardan arindirilacaktir. Makine I ve makine II i¢in tablo 3.2’den
beklenen degerlerinin ortalamalar1 alinirsa

makine I ortalamasi = %[,BO + (B, + B, + )+ (B, + B+ B)]

:ﬁo+§(ﬁ1 +:32+:33+:B4)

EK-3 (devam) Kukla degiskenler
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makine II ortalamasi = %[(,30 + B, +B)+ (B, + B+ Bs)+ (B, + B, + B, + s )]

=B+ Bt B+ Bk By B)
ki makine ortalamasi arasindaki fark ,
Bs =, — p, dir.
benzer olarak makine III ve makine I karsilagtirildiginda,
By =1, — p, dir.

Aymn sekilde,

ﬂl =Hp—H,y
ﬁz =He—Hy
By =1, — 1,
ﬁ4 =My =4

olarak ifade edilebilir. Boylelikle f’lar tanimlanmistir.

Burada verilen modelde, sayisal olmayan her bir bagimsiz degisken i¢in yalnizca ana
etki terimleri (yani yalnizca bir x iceren terimler) yer almistir. Ancak, etkilesim

terimleri iceren modeller de yazmak miimkiindiir [15].

EK-4 Tek yonlii ANOVA i¢in yapilan uygulamada kullanilan veri



Cizelge 4.1. Veri

Ornek1 Ornek2 Ornek3 Ornek4 Ornek5

1 93,18 99,32 96,79 93,38 96,25
2 94,97 97,30 99,16 94,98 97,02
3 94,49 95,49 98,26 94,55 96,81
4 94,31 96,37 97,48 94,39 96,73
5 91,25 98,34 98,45 91,65 95,42
6 91,43 98,18 99,25 91,82 95,49
7 94,40 93,18 97,17 94,47 96,77
8 98,40 99,24 95,52 98,04 98,49
9 94,67 95,84 96,76 94,71 96,89
10 94,40 97,27 98,38 94,47 96,77
11 94,35 96,41 96,88 94,43 96,75
12 92,67 94,32 95,63 92,93 96,03
13 97,98 97,91 96,89 97,66 98,31
14 93,26 95,79 97,71 93,45 96,28
15 94,13 95,11 95,97 94,23 96,66
16 91,39 93,40 96,84 91,78 95,48
17 91,93 91,75 97,95 92,26 95,71
18 97,13 95,89 97,19 96,90 97,94
19 95,23 91,71 96,40 97,70
20 95,17 98,08 96,12 97,56
21 93,31 94,36 95,08 97,06
22 95,79 97,02 93,44 96,28
23 93,44 97,73 97,83 98,38
24 93,82 97,59 94,56

25 97,13 98,48 95,02

26 97,66 95,61 917,55

27 95,65 97,26 94,66

28 97,14 97,79 94,47

29 99,20 97,93 96,32

30 96,66 99,10 93,26

31 97,71 96,09

32 94,43 98,11

33 94,90 97,72

34 94,91 97,50

35 96,18 99,24

36 96,95 97,29

37 94,54 96,90

38 99,29 95,68

39 95,43 97,84

40 94,52 93,84

41 97,22 97,93

42 96,92 98,02

43 94,95 98,12

44 98,22 96,55

45 96,25 97,19

46 96,07

EK-4 (Devam) Tek yonlit ANOVA i¢in yapilan uygulamada kullanilan veri

Cizelge.4.1. (Devam) Veri



Ornekl Ornek?2

Y 94,1300 96,2131

EK-5 Simiilasyon programi

9% dagilimi olusturma
cle

Ornek3

95,95
95,36
96,55
96,85
97,62
98,31
98,67
96,91
96,08
98,35
98,57
95,72
98,26
97,33
97,2476

Ornek4

94,8292

Ornek5

96,1160
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clear
grup=4;% grup sayisin1 belirtir.
muort=10
mu(1:grup)=muort;
for i=1:grup
var(i)=1+0%*1;%her gruptaki varyans1 belirtir.
end
N=2000;%tekrar sayisini belirtir.
nl=4;%secilecekornek sayisim verir.

X=[1000;1100;1010,1001];

for z=1:N
xk(1:n1)=normrnd(mu(1),var(1),1,n1);
y1(1:n1)=xk(1:n1);

9% % karsilastirma

gf=0;% gruplar arasi farki belirtir.
mu(2)=muort-0.5*gf;
mu(3)=muort+0.5*gf;
mu(1)=muort-1.5*gf;
mu(4)=muort+1.5%gf;

N=2000;

n(1)=nl;

S(4)=sqri(SS(4)):

Sk=sqrt(SSk);

fori=1:4
U@G)=1/n@G)+1/n@1)*sqrt((Sk/S()-1)/(n(i)-1));
V(@i)=1/n(1)-1/n(i)*sqrt((Sk/S({)-1)*(n(i)-1));

end

WI1(1:n1-1)=U();

power_F
power_klasikF

S
0 ™©°

OZGECMIS
Kisisel Bilgiler
Soyadi, adi : YILMAZ, Filiz
Uyrugu : T.C.

Dogum tarihi ve yeri  : 21.07.1983 Ankara

75



76

Medeni hali : Bekar

Telefon :0(312)25581 12

e-mail : flzyilmaz83 @hotmail.com.

Egitim

Derece Egitim Birimi Mezuniyet tarihi
Yiiksek lisans Gazi Universitesi /Istatistik Boliimii 2007

Lisans Gazi Universitesi/ Istatistik Boliimii 2005

Lise Batikent Lisesi (YDA) 2001
Yabanc Dil

Ingilizce, Hollandaca

Hobiler

Seyahat, Yabanci diller, Internet



