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Orneklem ortalamalar1 iizerinden hesaplanan Varyans Analizinde (ANOVA) belirli
varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Varsayimlarin saglanmamasit durumunda
Varyans Analizi gercek grup farkliliklarini tam olarak ortaya koyamamakta bu durumda
da diisiik gilice sahip bir test ortaya g¢ikabilmektedir. Varsayimlardan ¢ok kiigiik bir
sapma bile bu problemleri ortaya ¢ikaracaktir. Bu duruma ¢6ziim olarak Onerilen
yontemlerden birisi de saglam yontemlerdir. Tez g¢alismasinda, saglam kestiricilere
dayali olarak Onerilen testlerin 1. Tip hatalari, klasik en kiiclik kareler (EKK)

kestiricileri ile karsilagtirilmistir.
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ABSTRACT

SAGLAM KESTIiRICILERE DAYALI VARYANS ANALIZi

(ANALYSIS OF VARIANCE BASED ON ROBUST ESTIMATORYS)

Ufuk ZEYBEK

Master of Science, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. Meral CETIN

January 2023, 51 pages

Certain assumptions must be provided in the Analysis of Variance (ANOVA) calculated
over sample means. If the assumptions are not met, the Analysis of Variance cannot
fully reveal the real group differences, and in this case, a test with low power may
emerge. Even a slight deviation from the assumptions will introduce these problems.
One of the methods suggested as a solution to this situation is robust methods. In the
thesis study, Type 1 errors of the proposed tests based on robust estimators were

compared with the classical least squares estimators (LSE).
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1. GIRIS

Varyans analizi (Analiysis Of Variance), Sir Ronald Aylmer Fisher tarafindan 1920°1i
yillarda gelistirilmis bir ¢ikarimsal istatistik yontemidir. Bu yontemin kullanilmasi
tarim, biyoloji, psikoloji, sosyoloji, egitim, miihendislik gibi bir¢ok alanda yiiriitiilen
deneysel arastirma tiirlerini etkilemistir. Bugiin varyans analizi, cesitli alanlarda

arastirmacilar tarafindan modern kullanilan istatistigin en yaygin metotlarindandir.

Varyans Analizi uzun yillar aragtirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilmasina
ragmen, bu analiz yonteminin uygulanmasi i¢in 6rneklemin alindig kitle ile ilgili belirli
varsayimlar1 karsilanmasi gerekmektedir. Varsayimlar karsilanmadiginda varyans
analizi gercek grup farkliliklarini tam olarak verememektedir. Bu durumda ise gergegi
tam olarak yansitamayan ve diisiik giice sahip bir test ortaya ¢ikmaktadir. Dolayisiyla
varyans analizi yontemini uygulamak i¢in belirli varsayimlarin saglanmasi son derece

onemlidir.

Ger¢ek  hayattaki  veriler ile normallik varsayimi genelde tam olarak
karsilanamamaktadir. Bunun nedenlerinden birisi olarak verilerin kaydedilmesi
esnasinda yapilan bir takim &l¢iim hatalar1 olarak ifade edilebilir. Olgiim esnasinda
meydana gelen hatalarin diizeltilerek 6lgiimlerin yeniden yapilmasiyla veri kiimesi eksik
veya tutarsiz gbzlemlerden ayiklanabilmektedir [2]. Varsayimlarin karsilanmamasinin
bir diger nedeni ise veri kiimesinin asir1 ve u¢ gozlemler igermesi olarak ifade edilebilir.
Veri yapisindan kaynakli bu tiir gozlemler igin, gozlemlerin analizdeki etkisinin
azaltilmasi gerekmektedir. Diger gozlemlerle karsilastirildiginda veri yapisina uygun
olmadig tespit edilen bu tiir gézlemlere aykirt deger denilmektedir [4]. Aykir1 degerler,
normallik ve varyanslarin homojenligi gibi varsayimlari bozarak, varyans analizinin
gercek grup farkliliklarimi tam olarak ortaya koymamasina neden olmaktadir.
Dolayistyla varsayimlarin  karsilanabilmesi i¢in aykirt degerlerin  ¢ikarilmasi,
normallestirilmesi  veya doniistiirerek varyanslarin  homojenliginin  saglanmasi

gerekmektedir [7].



Varsayimlarin karsilanmadigi durumlarda, veri doniisiimleri kullanilarak varyans analizi
yontemi yeniden uygulanabilir. Ancak bu yontemde veriler her zaman doéniisiime uygun
olmamakla birlikte sonuglar her zaman gercek veri kiimesine uyarlanamamaktadir [2].
Buna ek olarak grup ortalamalari arasinda farklilik olup olmadigini karsilastirmak igin
birgok alternatif yontem gelistirilmistir. Parametrik olmayan yontemler normallik
varsayiminin saglanmadigr durumda grup ortalamalarinin testleri i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak varyanslarin homojenligi varsayimina karst bu yontemler
olduk¢a duyarlidir. Bu nedenle parametrik olmayan testler genelde birbirlerine yakin
varyansa sahip ancak dagilimlari normal olmayan gruplarda kullanilmaktadir [2].
Ayrica grup ortalamalari arasindaki farklar1 karsilastirmak igin test istatistiklerinin
dagilimlarini F, t, y? gibi dagilimlara yaklastiran Welch, Cochran gibi bir takim testler
gelistirilmistir. Varyanslarin homojenligi varsayiminin saglanmadigi durumlarda yaygin

olarak kullanilan bu testler normal olmama durumlarina karsi ¢ok duyarlidir [3].

Yukardaki problemlere karsi kullanilabilecek alternatif diger bir yontem, saglam
istatistikler yontemlerdir. Son yillarda gelistirilen saglam istatistiksel yontemler ile
Varyans Analizi, 6zellikle aykir1 degerlerden kaynakli varsayimlarmin karsilanmadigi
durumlarda  grup  ortalamalarindaki  farklhiliklarin  testlerinde iyi  sonuglar
verebilmektedir. Saglam istatistiksel yontemler, konum ve 0&lgek kestirimi igin
kullanilan verideki aykir1 degerleri veri kiimesinden ¢ikarmamaktadir. Dolayisiyla da

ozellikle kiigiik 6rneklemde veri bilgi kaybini en aza indirmektedir [1,5].

Bu calismanin amaci varsayimlarinin karsilanmadigi durumda klasik EKK kestiricileri
ile yapilan testler yanlis sonuglar vereceginden, klasik EKK kestiricilerin yerine saglam
kestiriciler kullanilarak varyans analizi yontemini yeniden uygulamaktir. Sonuglar 1. tip
hata oranlar1 {izerinden karsilastirilacak olup, saglam kestiricilerden elde edilen 1. tip
hata oranlari, klasik EKK kestiricisinden elde edilen 1. tip hata orani ile

karsilastirilacaktir.

Tez galismasinin ikinci boliimiinde Varyans Analizi yontemiyle alakali genel bilgilere
yer verilmis olup Tek Yonli Varyans Analizi, Sabit ve Rasgele etki modelleri ile

Varyans Analizi varsayimlari izerinde detayli bilgiler tizerinde durulmustur.

Ugiincii boliimde varsaymmlarin saglanmadigi durumda grup ortalamalari arasindaki
farkliligin testleri i¢in Varyans Analizi yerine kullanilan alternatif yontemler ve saglam

kestiriciler hakkinda detayl1 bilgiye yer verilmistir.
2



Dordiincii boliimde tezin amacina uygun sekilde hazirlanan simiilasyon calismasiyla
ilgili genel bilgiler verilmis ve klasik EKK Kestiricisi yerine kullanilan saglam konum
kestiricilerinden elde edilen 1. tip hata oranlar1 klasik EKK kestiricisinden elde edilen 1.
tip hata orani ile karsilastirilmigtir. Daha sonrasinda simiilasyon ¢aligmasinda ele alinan
kestiriciler tizerinden gergek bir veri kiimesiyle yeniden bir F testi yapilmistir. Son

boliimde ise simiilasyon ¢alismasindan elde edilen sonuglar yorumlanmuistir.



2. VARYANS ANALIZI

Varyans Analizi, normal dagilima sahip ikiden fazla grup ortalamalar1 arasinda fark
olup olmadigini test etmek i¢in kullanilan bir ¢ikarimsal istatistiksel yontemdir. Bu
yontemin uygulanmasi i¢in Orneklemin alindigi kitle ile ilgili belirli varsayimlarin

karsilanmasi gerekmektedir. Kisaca bu varsayimlari,

e Bagimsizlik
o Normallik

e Varyanslarin homojenligi
bi¢iminde ifade edebiliriz [8].

Cogu zaman Orneklemin alindigi gercek verilerde varyans analizi varsayimlari tam
olarak karsilanmamaktadir. Bu nedenle grup ortalamalari arasindaki farklarin testleri
icin birgok alternatif yontem gelistirilmistir. Bir sonraki bdliimde bu ydntemler

hakkinda genel bilgiler verilecektir.

2.1 Tek Yonlii Varyans Analizi

ikiden fazla grup ortalamalari arasindaki farkliligin testinde kullanilan varyans
analizinde, deneyi etkileyen tek bir faktér bulundugunda bu yontemin en basit ve dzel
sekli olan tek yonlii varyans analizi kullanilmaktadir. Tek yonlii varyans analizi
tamamen rasgele tasarim olarak da adlandirilmaktadir [9].

A, B ve C gibi 3 grubun ortalamalar1 arasinda farklilik olup olmadigim
karsilagtirilmasinda, A-B, A-C ve B-C gruplar1 bigiminde olmak {izere 3 ayr t testi
yapilabilir. Ancak 3 farkli testin yapilmasi 1. tip hata olasiligini artirmaktadir. 3 ayr
grubun karsilastirilmasinda tek yonlii varyans analizi ile tek bir test yapilacagindan 1.
tip hata olasilig1 da diisiik olacaktir. Bu nedenle ikiden fazla grubun ortalamalarinin
karsilagtirilmasinda tek yonlii varyans analizi yonteminin kullanilmasimin anlamlilik
diizeyleri bakimindan daha faydali olabilecegi ifade edilebilir. Tek yonlii varyans
analizi iki grup arasindaki farkliliklarin testini yapan t testinin genellestirilmis hali

olarak ifade edilebilir [35].



Tek yonlii Varyans Analizi i¢in hipotez,

Ho: g =pp == Uy
Hi:V;#0 ; 1=12,.. k (2.1)
bigimindedir.

Tek yonli Varyans Analizinde kullanilacak olan veri yapist Cizelge 2.1’°de verilmistir.

Cizelge 2.1 Tek yonli Varyans Analizi igin veri yapisi

Denemeler Gozlemler Toplam Ortalama
1 Y11 Y12 Y13 . ' ' Yln Yl. 17'1.
2 21 Yoz Y3 : : S £ Y. v,
3 Y3 1 Y3 2 Y3 3 ' . ' Y3n Y3. 73.
k Yoo  Yao o Va3 Yan a Ya,
Y Y

Yij = [l+ Tj + Sij i= 1,2, PP § B ] = 1,2, ., N (22)

bi¢cimindedir. Bu modelde;

Yij i'nci denemede yer alan j’inci deneysel birimin degeri
u : Genel ortalama,

T; . I.denemenin etkisi,

g : Rastgele hata bileseni,

olarak ifade edilmektedir.
Tek yonlii varyans analizi modeli farkli bir bigimde asagidaki gibi yazilabilir.
Yy—u=—w+ Yy —w) (2.3)

Modelde Y;; — u, genel ortalamadan sapma olarak adlandirilir. Bu miktar iki tiir etkiden

olusur. Birincisi denemeler arasindaki farkliliktan kaynaklanan etkidir [2]. Bu etki,
Ti = .u'i —_ u (24)

bigimindedir.



Ikincisi, rasgele hatalardan kaynakl ortaya ¢ikan etkidir ve,
gj =Yy — (2.5)

bicimindedir. Yokluk hipotezinin dogrulugu altinda tim denemeler arasindaki
farkliliktan kaynaklanan etkiler sifira esittir ve yanit degiskeninde gozlenen toplam

degisim, hatalara aittir [2].

2.2 Kareler Toplam Terimlerinin Parcalanmasi

Varyans analizinin amaci, istatistiksel anlamlilik i¢in ortalamalardaki farkliliklar:
istatistiksel olarak test etmektir. Bu, yanit degiskeni Y;;’in varyansini analiz ederek yani
bagimli degiskene iligkin kareler toplaminin pargalara ayrilmasi temeline dayanir. Bunu
toplam varyans1 gergek rastgele hatadan (agiklanamayan varyasyon) ve denemeler
arasindaki farkliliklardan (aciklanan varyasyon) kaynaklanan bilesenlere ayirarak

gergeklestirilir [10].

Toplam kareler toplamii hesaplamak igin kullanilacak bazi notasyonlar asagida

verilmistir.

k
N=zni =ny+n,+ -+ ny
i=1 (2.6)

Burada k faktoriin diizey sayisi, n; faktoriin i. diizeyi i¢in 6rnek genisligini, N ise

toplam Ornek genisligi olarak tanimlanmigtir.

Y j, faktoriin j. diizeyine iligkin toplam deger olmak iizere;

n;
Y; = z Y
=

bi¢imindedir. Burada Y;; faktoriin j. diizeyindeki i. birime iliskin bagimli degisken

(2.7)

degerleri olarak tanimlanabilir.

Y ; faktoriin j. diizeyine iligkin ortalama olmak tizere;

o _Emah Y

T (2.8)

bi¢imindedir.



Y , genel toplam olmak {izere,

k
Y=Y
! z ! (2.9)

bi¢imindedir.

Y, genel ortalama olmak iizere;

= 1an Y _Y
YV ===

n n (2.10)
bi¢imindedir.

Yukaridaki esitlikler verilmisken toplam kareler toplami KTT ise;

kK n
KT, = lZ z(Yi,- —-Y)? (2.11)

bi¢cimindedir [10].
Varyans analizinde test islemleri (2.11) esitligindeki KTT degerinin pargalanmasi
temeline dayanmaktadir. Bunun igin faktériin j. diizeyine iliskin ortalama olan Y j» KTT

esitligindeki parantez igerisine eklenip ¢ikarilirsa;

mziZ% . ii (% =T = 7))
i=1j=1 i=1 j=1
kK T
Z( 7))+ (= 0)" + 2ty - P (T - 7)) o1

bi¢iminde olup Y, Y(..) ifadesi parantez icerisine dagitilirsa 2(Y;; —¥;)(¥; —Y)

teriminin 0’a esit oldugu ifade edilebilir.
Kareler toplamlarinin toplanabilirlik 6zelligi bulundugundan KTT degeri;
KTT = KTGI + KTGA (2.13)

bigiminde yazilabilir [10].



Burada KTGI gruplar ici kareler toplamidir ve,

KTGI = ii(nj —7,)? (2.14)

i=1 =1

bi¢imindedir. KTGA ise, gruplar arasi kareler toplamidir ve,

k
KTGA = Y ny(¥, — 7’
i=1

(2.15)
(2.13) esitligi tekrardan asagidaki bigimde yazilabilir.
kK Ty kK T Kk
DDy =1 = ) > Wy =T+ ) (i ~T)?
i=1 j=1 i=1 =1 i=1 (2.16)

(2.16) esitliginde yer alan varyans bilesenleri daha sonra F testi araciliiyla istatistiksel
anlamlilik acisindan test edilir. Vi=12,... ,k veY;~N(u;,0%) j=
1,2, ... ,n; olmak iizere yokluk hipotezinin testi i¢in belirli varsayimlarin saglanmasi

gerekmektedir.

Tek yonlii Varyans Analizinde kareler toplamlari serbestlik derecelerine boliinerek
kareler ortalamasi hesaplanir. Hesaplanan ortalama kareler birbirleriyle boliinerek kritik
degeri elde edilir. Elde edilen kritik deger F tablo degeri ile karsilastirilarak yokluk
hipotezinin ret karar1 verilir. Hesaplanan ortalama kareler ve serbestlik dereceler tanimi
asagida verilmistir [10].
Gruplar i¢i kare ortalamasi
_KTGl_ SN (-~ )
n—k n—k (2.17)

bi¢imindedir. Burada n — k, gruplar igi serbestlik derecesini ifade eder.
Benzer sekilde gruplar arasi kare ortalamast,

KTGA _ iz, mi(¥; — V)’

KOGA = 1= 1 (2.18)
bigimindedir. Burada k — 1, gruplar aras1 serbestlik derecesini ifade eder.

Serbestlik derecelerinin de kareler toplami gibi toplanabilirlik 6zelligi vardir.
n—-1=((k-1)+mn—-k) (2.19)



Varyans Analizinde kareler toplamlarinin, serbestlik derecelerinin, kare ortalamalarinin
ve F istatistiginin gosterildigi tabloya ANOVA tablosu denilmektedir. ANOVA

tablosunun genel goriiniimii Cizelge 2.2°de verilmistir.

Cizelge 2.2 ANOVA tablosu

Degisim Kareler Serbestlik Kareler SRR
o - F Istatistigi
Kaynag Toplamlar Dereceleri Ortalamalar
k k 174 V)2
G;uplar Z (T, — T2 Yi-an(Yy —Y)
rasi £ k—1 k-1 o
k —
. = \2
. ki - 2L (Y - 1)
Gruplar I¢i Z (Y = Y)? n—k
i=1J=1 n—k
kT . —\2
— kK y™M (y. 7.
Toplam ZZ(Y” -Y)? i1 2y = 1)
i=1j=1 n-1 n—k




2.3 Kareler Toplamlarin Dagilimlari

Y~N(u,0?) olmak iizere rasgele bir 6rneklemin ortalamasi olan ¥ ‘min dagilimmin
_ 2
Y~N (1, %) oldugu bilinmektedir ve,

_ 2
Y —p

O'/\/H

~xi

2
_ o

Y — 2. ___ 42

( ) n X1
n(Y —wi~o?xi (2.20)
bigimindedir [2]. n gdzlemli k grubu ve birinci grup igin esit varyans o2 oldugunda
birinci grup ig¢in;

2

Y, — Y; —
;. H N ;_ H =72 = y? (2.21)
Va Va '
biciminde dagilmaktadir. Benzer sekilde ikinci grup i¢in;
~ 2
YZ. — U _ Xz
o - 2.22
Jn (2.22)
dagilimindadir ve K. grup i¢in;
~ 2
Y —u = 42
g - 2.23
Jn (2.23)

bigiminde dagilmaktadir [2]. Kareler toplamlarinin toplanabilirlik 6zelliginden dolayi
(2.21), (2.22) ve (2.23) esitlikleri;

Kk _ 2

z f;““ = x?
L\ (2.24)

bigiminde toplam olarak yazilabilir. (2.24) esitligi, asagidaki gibi farkli bir bicimde de
ifade edilebilir:

k

k
2
v o_ 2~O-_ z_z vV _ 2~22
Z(Yl. 0y —Xic = n(Y, — ) ~oxi (2.25)
i=1

i=1
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Kitle ortalamasi u yerine, ¥ tahminini kullandigimizda, denemeler arasi farkliliklara

bagl kareler toplaminin dagilimai;

k
PRI AL
i=1 (2.26)
bi¢iminde ifade edilebilir. (2.26) esitligi gruplar aras1 kareler toplami olarak adlandirilir
ve kitle varyanslariin esit oldugu varsayildigindan, her grup (islem) bu toplamda esit

agirh@a sahiptir. Dolayisiyla denemeler arasi farkliliklara bagli ortalama karelerin

dagilim ;
L= b
k-1 9% k-1
KOga - Xl%—l
o> k-1

(2.27)
bigiminde yazilabilir [2].

Rastgele bir degisken Y, ortalamasi u ve standart sapmasi ¢ olan normal bir dagilima

sahip oldugu durumda Z;

Y —
Z= T”~N(o,1) (2.28)

biciminde yazilabilir. Boyle bir standart normal degiskenin karesi, 1 serbestlik derecesi

ile bir ki-kare (¥2) dagilimina sahiptir:

Y—uz
= (5

(2.29)

N gozlemli k grubu oldugunda ve 1.grup igin varyans esit ve o2 oldugunda;

Yo —in2 Y — 2 Y. — 2
(1 “) +< 2 M) +_|_(nl—‘u> =724+7%24...4 72 :X12+X12+"‘+X12:X1211
o o a

ny

2 2,2
> (hy—w)’~o?22,
i=1 (2.30)
bi¢imindedir.
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Benzer sekilde 2. grup igin:

Y, -\ Y, — w2 Y, —m\2
(1 “)+(ZU’3 +m+(£%fﬂ =72+ 2%+ 420 =Ryt xd =22

o
ny
2 2.2
Z(Yzj _“) ~0" Xy
£ (2.31)
K grup igin:
A A Vo, = 1)’
(1 H) +< 2 #) +."+(le “) =224 724t 22 = Ay A xR = AR
o o o
ni
2 2.2
Z(ij _'u) ~O Xy
£ (2.32)

bi¢imindedir. n; + n, + -+ + n;, = n olmak iizere Kareler toplamlarinin toplanabilirlik
ozelliginden dolay1 (2.32) esitligi yeniden;

kT

Z (v;; — H)ZNUZXﬁ

i=1J=1 (2.33)
biciminde yazilabilir.
(2.33) esitliginde, kitle ortalamas1 u yerine Y; yazildiginda bu esitlik tekrardan,
7)o 22
(Yyj = ¥i) ~0" s
i=1j=1 (2.34)

bigiminde yazilabilir. (2.34) esitligi gruplar i¢i kare ortalamasi olarak adlandirilir ve
kitle varyanslarinin esit oldugu varsayildigindan, her grup (islem) bu toplamda esit

agirliga sahiptir. Hataya bagli ortalama karelerin dagilimu;

. — \2
{'(=1 2?21(1/0' - Yi-) % Xn_i
= KOy~
veya
KOgi - szl—k
02 n-—k (2.36)
bicimindedir.
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Dolayisiyla hipotezi test etmek i¢in kullanilacak F degeri,

Kk 7 —7)2 2.2
B 21_171( i ) /k— " _KOQa ~ o Xk—1/k_1

— _ _ F
i S \2 ] 2.2 k-1n-k
X (Y1) / KOgi  02)i /. (2.37)
—k

bigimindedir [2].

Hesaplanan F degeri Fj,_1 g 1-o kritik degerini asarsa (2.1) esitliginde verilen yokluk

hipotezi reddedilir. Kritik degeri asmadig1 durumda ise yokluk hipotezi kabul edilir.

2.4 Faktor Diizeyinin Secimi

Varyans analizinde 6nemli bir konu faktor diizeylerinin nasil secilecegi ile ilgilidir.
Faktor diizeylerinin segimi iki farkli sekilde yapilabilir. Ornegin parsellere ayrilmis bir
tarla diistinelim ve bu tarla diisiik verim orta diizeyde verim ve yiiksek verimli parsellere
ayrilmis olsun. Bu tarladan sadece yiiksek verimli parselden 6rneklemler sectigimizi
varsayalim. Keyfi olarak sadece yiiksek verimli parselden 6rnek alindigindan, bu se¢im
yontemine keyfi (6zel segimli) se¢im denilmektedir. Eger tarladaki parseller verim
olarak yiiksek orta diisiik fark etmeksizin her bir parselden rasgele drneklem alinmasi

durumunda ise bu se¢im yontemine rasgele se¢im denilmektedir.

Faktor diizeyleri keyfi olarak secildiginde iizerinde calisilan model sabit etki modeli,
rasgele olarak segilirse tizerinde calisilan model rasgele etki modelidir. Sabit etki
modeli testinde elde edilen sonuglar faktoriin secilen diizeyi icin gegerli iken rasgele

etki modelinin testinde elde edilen sonuglar tiim kitle i¢in genellenir [10].
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2.4.1 Sabit Etki Modeli

Sabit etki modeli, ¥¥_, B; = 0 varsaymmu altinda,

YVij=u+p+e (2.38)

bi¢imindedir. Esitlik (2.38)’de X;; bagimli degisken degerini , u genel ortalamay: , j;
faktoriin j. diizeyinin bagiml degisken iizerine etkisini , &;; ise hata terimlerini ifade

etmektedir.

Sabit etki modelinde hipotez testleri;

Ho: w=pp=-=p;=pu

H; : u; parametrelerinden en az birisi farklidir.

veya fBj = pu; — p ve olmak iizere

Hy: By=py == =0

Hy : B; parametrelerinden en az birisi 0’dan farklidir.
bi¢cimindedir [10].

2.4.2 Rasgele Etki Modeli

B1 = B, = --- = Pj rasgele etki diizeyleri, her biri bagimsiz ve f~N (0, O'BZ) olmak tizere

rasgele etki modeli,

Yj=u+oi+e; i=12..,n;j=12.,] (2.39)
bi¢imindedir.

Esitlik (2.39)’da, Y;; bagimli degisken degerini, u genel ortalamayz, ag faktoriin
diizeylerinin ortalamaya ilisin varyansini, &;; hata terimlerini, ifade etmektedir.

rasgele etki modelinin hipotezleri;

Hy : ag =0

Hy: ag >0

bi¢imindedir.

Burada faktoriin tiim diizeylerindeki ortalamalar ayn1 ise yokluk hipotezi reddedilemez,

ortalamalardan en az biri farkli ise yokluk hipotezi reddedilir [10].
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Rasgele etki modelinde F testi sabit etki modelindeki gibidir. Fakat rasgele etki
modelinde yokluk hipotezi reddedildiginde c¢oklu karsilastirmalar yapilmaz. Bunun

yerine varyans tahmini yapilir. o7 parametresinin tahmin edicisi SZ olmak iizere;

GAKO — GIKO

2 _
Sz = ~ (2.40)

bi¢iminde yazilir [10].

Burada GAKO, gruplar aras1 kareler ortalamalarini, GIKO ise gruplar ici kareler

ortalamalarini ifade etmektedir.

2.5 Varyans Analizinin Varsayimlari
Varyans analizi yonteminin gegerli olabilmesi i¢in orneklemin alindigi kitlenin
bagimsizlik, normallik ve varyanslarin homojenligi varsayimlarini karsilamasi

gerekmektedir.

Bagimsizlik varsayimi, ¢aligma tasariminin bir fonksiyonu oldugundan dolayi, bir takim
rasgelelestirme tekniklerinin kullanilmasiyla kolaylikla karsilanabilmektedir. Bu
nedenle bagimsizlik varsayimi genellikle aragtirmacilarin kontroliindedir. Bagimsizlik
varsayiminin aksine normallik ve varyanslarin homojenligi varsayimlari, orneklerin
alindig: kitlenin bir fonksiyonu oldugundan bu varsayimlar ¢ogunlukla arastirmacilarin
kontrolii digindadir. Ancak normallik ve varyanslarin homojenligi varsayimlarindan
bozulmalar ¢ok bilyiikk olmadigi siirece varyans analizi yontemiyle makul ¢ikarimlar
yapilabilmektedir. Ayrica bu varsayimlar igin gelistirilen bir takim yontemler ile grup
farkliliklar ile ilgili testler yapilabilmektedir [9]. Tez ¢alismasinin 3. bolimiinde bu

yontemler ile alakali genel bilgiler verilecektir.

2.5.1 Bagimsizhk

Varyans analizi yOnteminde saglanmasi gereken varsayimlardan biri bagimsizlik
varsayimmidir. Veri kiimesini olusturan her bir gozlem, hem gruplar i¢inde hem de
gruplar arasinda, birbirinden bagimsiz deneysel birimlerden olusmalidir. Gozlemlerin

bagimsiz oldugu durumda hata terimleri de bagimsiz olacaktir [11].

Gozlemler arasindaki pozitif korelasyon durumunda, hata varyansinin beklenen degeri
igerisinde kovaryans unsuru bulundugundan hata varyansi azalacaktir. Gereginden fazla
azalan varyans da, F istatistiginin paydasinda yer alan Hata Kareler Ortalamasinin

degerini diisiirecektir. Bunun sonucunda F istatistiginin degeri hizla artarak 1. tip hata
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degerinin artmasina neden olmaktadir. Dolayisiyla goézlemler arasinda pozitif
korelasyon, hata varyansinin eksik tahmin edilmesine ve 1. tip hata oraninin artmasina
neden olmaktadir. Benzer sekilde gozlemler arasinda negatif korelasyon da hata
varyansinin fazla tahmin edilmesine ve 2. tip hata oraninin artmasina neden olmaktadir
[11].

Gozlemlerin bagimsiz olmast durumunda hatalar da bagimsiz olacagindan Hata Kareler
Ortalamasinin beklenen degeri sifira esit olacaktir. Dolayisiyla hata varyansinin yansiz

bir tahmin edicisi hesaplanmaktadir [12].

Grup ortalamalarin1 karsilastirmak i¢in standart dogrusal modeller kullanilacaksa,
gozlemlerin hem gruplar iginde hem de gruplar arasinda birbirinden bagimsiz olmasi
gerekmektedir. Baz1 6zel tasarimlar i¢in, dogrusal modellere yonelik hipotez testleri,
artan 1. tip hatalar1 diizeltmek igin 6l¢iilii olarak ayarlanabilir. Regresyon modellerinde
korelasyonlu gozlemleri islemek icin gelistirilen genellestirilmis tahmin denklemleri,
hem siirekli hem de kategorik tahminlere sahip modellere uygulanabildigi gibi ANOVA
modelleri i¢in de kullanilabilmektedir [11]. Diger varsayimlarin aksine bagimsizlik
tasarim asamasinda dikkate alindigindan bu varsayim genelde arastirmacilarin kontrolii
altindadir. Bu varsayim bir takim rastgelelestirme teknikleri ile kolayca
karsilanabilmektedir [9].

2.5.2 Normallik Varsayim

Varyans Analizi yonteminde saglanmasi gereken varsayimlardan bir digeri normallik
varsayimidir. Bu varsayimda karsilastirilan gruplardan her birinin normal dagilmasi
gerekmektedir. Orneklem genislikleri ve varyanslar esit veya birbirlerine ¢ok yakin
oldugu durumda, varyans analizinde kullanilan F testleri bu varsayima gore ¢ok
saglamdir [11].

Grup dagilimlarindaki asir1 ¢arpiklik, F istatistiginin degeri hizla yiikselterek 1. tip hata
degerinin artmasina neden olmaktadir. Ancak orneklem biyiikligi yeterli oldugu
durumlarda, normallik varsayimindan sapmalar hangi Ol¢iide olursa olsun varyans
analizi teknigi ile hala makul ¢ikarimlar saglanabilmektedir. Bundan dolay1 6rneklem

biiyiikliigiinii bu varsayimin kargilanmasi agisindan 6nemlidir [9].

Normallik varsaymminin kontrolii cesitli bigimlerde gergeklestirilebilir. Ilk olarak
gbzlemlerin veya hatalarin kutu grafikleri kontrol edilebilir. Bu grafiklerin simetrik

olmasi gerekmektedir. Gozlemler ¢arpik dagilimlardan alindiginda, ortalamalar ve
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varyanslar arasinda pozitif korelasyon olusacaktir. Normal dagilimdan gelen ortalamalar
ve varyanslar birbirinden bagimsiz oldugundan, 6rneklem varyanslarina karsi 6rneklem
ortalamalarinin grafikleri higbir iliski gostermeyecektir. Bununla birlikte Shapiro-Wilks
ve Kolmogorov-Smirnov gibi bazi normallik testleri ile normallik varsayimi kontrol
edilebilmektedir. [9].

Varyans analizinde normallik varsayimi saglanmiyorsa gesitli yontemler kullanilabilir.
Veri doniisiimleri normallik varsayiminin saglanmadigi verilerin analizini yapmak i¢in
kullanilan yontemlerdendir. Parametrik olmayan yontemler de normallik varsayiminin
saglanmadig1 durumlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica verilerin dagilimlari
bilindigi durumlarda saglam istatistiksel yontemler de etkin sonuglar verebilmektedir

[13].

2.5.3 Varyanslarin Homojenligi
Varyans analizi yonteminde saglanmasi gereken varsayimlardan bir digeri de

Varyanslarin homojenligi (esitligi) varsayimidir. Bu varsayimin hipotezi,

Hy:0? = 0 = = of
Hy: Yo} #0 i=12,..,k
bigimindedir.

Varyanslarin homojenligi, kitleden orneklenen gozlemlerin varyansmin her grupta
yaklasik olarak esit olmas1 gerektigidir. Bu varsayim genelde en sik ihmal edilen, ancak
en az siklikla kontrolii yapilan varsayimdir. Varyanslarin homojenligi varsayimi,

varyans analizinin sonuglarini 6nemli bir sekilde etkileyebilmektedir [11].

ANOVA tablosundaki F istatistiginin paydasinda yer alan Hata Kareler Ortalamasi kitle
varyansinin en 1yi tahminidir. Bu varyans unsuru toplanmis bir varyanstir ve
toplanabilir olmasi i¢in grup varyanslarin toplanmayacak kadar birbirinden farkli
olmamasi1 yani homojen olmasi gerekmektedir. Varyanslarin homojenligi varsayiminin
saglanmadig1 durumda toplanan grup varyanslar1 olmasi gerekenden fazla ¢ikarak Hata
Kare Ortalamasini gereginden fazla artiracaktir. Bunun sonucunda F istatistiginin degeri
hizla diigiirerek 1. tip hata degerinin azalmasina neden olmaktadir. Gereginden fazla
azalan 1. tip hata degeri de testin giiciinii azaltacaktir. Bu hatalardaki degisimlerden
testlerin nasil etkileyecegi noktasinda literatiirde net bir bilgi bulunmamasina karsin,

ornek genisliklerinin esit olmadig1 ve az sayida tekrar iceren gruplarda hata oraninin,
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ornek genisligi yeterince biiyiikk ve ¢ok sayida tekrar igeren gruplardaki hata oranindan

daha fazla oldugu ifade edilebilir [12].

Varyanslarin  homojenligi varsayimi ¢esitli bicimlerde kontrol edilebilmektedir.
Oncelikle her gruptaki gozlemlerin kutu grafikleri incelenebilir. Burada hatalarin
grafikleri, grup ortalamalarma goére karsilagtirildiginda benzer olmalidir. Bununla
birlikte kitle varyanslarinin gruplar arasinda ayni oldugunu hipotezini test eden Bartlett,
Hartley, Cochran, Levene gibi bir takim varyanslarin homojenligi testleri vardir. Fakat
bu testlerden bazilar1 normal olmama durumlarinda, 6zellikle de pozitif ¢arpiklia karsi
duyarli olabilmektedir. Varyans esitligi testleri ornek genisligi yeterince biiyiik
oldugunda etkin sonuglar verebilmektedir fakat drnek genisligi yeterince biiyiik degilse
esit varyansl kitlelerde bazen yokluk hipotezini reddedebilmektedir. Ayrica bu testler
varyans heterojenliginin nedenleri hakkinda ¢ok az bilgi saglamaktadir. Bu nedenle
grafik yontemleri heterojenligin nedenleri konusunda daha bilgi verici olabilmektedir
[11].

Varyans analizinde varyanslarin homojenligi varsayimi saglanmiyorsa gesitli yontemler
kullanilabilir. Heterojenlik, yanit degiskeninin pozitif olarak ¢arpik dagilimindan
kaynakliysa, yanit degiskeninin doniisimleri faydali olabilmektedir. Alternatif olarak,
model hata terimleri i¢in farkli dagilimlara izin veren genellestirilmis dogrusal
modellerin uydurulmasi kategorik degiskenleri olan dogrusal modeller i¢in etkili
olabilir. Dogrusal regresyon modelleri i¢in agirlikli en kiiclik kareler yontemi
onerilmektedir. Ayrica ortalamalar hakkindaki hipotezleri test etmek i¢in ¢esitli saglam

(robust) test istatistikleri kullanilmaktadir [11].
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3. GRUP ORTALAMALARININ KARSILASTIRILMASINDA
KULLANILAN ALTERNATIF YONTEMLER VE SAGLAM
ISTATISTIKSEL YONTEMLER

Varyans analizi yonteminin gegerli olabilmesi igin 6rneklemin alindigi kitlenin belirli
varsayimlarint  kargilamasi gerekmektedir. Ancak gergek veri kiimelerinde bu
varsayimlar ¢ogunlukla saglanamamaktadir. Bunun nedenlerinden birisi, veri
kiimelerinin genelde ¢ok sayida ug¢ degere sahip, ¢arpik dagilimli, agir kuyruklu bir yapi
gostermesi olarak ifade edilebilir [7]. Ayrica 6lgme ve kaydetme esnasinda yapilan bazi
Ol¢tim hatalar1 ile de bazi gozlemler diger gézlemlerden oldukga farkli ¢ikabilmektedir.
Aykir1 deger olarak adlandirilan bu gozlemler dagilimin carpiklasmasina ve hata
varyansinin artmasina neden olmaktadir. Bu durum varyans analizinin varsayimlarini

bozabilmektedir.

Varyans analizinde varsayimlar saglanmadiginda veri kiimelerine doniisiim
uygulanmas1 aykirt degerin etkisini azaltarak varsayimlari iyilestirmek igin
kullanilmaktadir. F testinin yokluk hipotezi, varsayimlarla birlikte tiim gruplarin
dagilimmin aynit oldugunu bi¢imindedir. Bu dagilimlar doniisiim Oncesi ayni
oldugundan tiim gruplara ayni doniisimler uygulandiginda doniisiimlerden sonra da
yokluk hipotezi ayni bicimde olacaktir. Dolayisiyla varsaymmlarin saglanmadig:
durumlarda doniistimler kullanilarak yokluk hipotezi test edebilir. Ayrica doniigim
uygulanmuis veri kiimelerine ¢oklu karistirma testleri de uygulanabilmektedir [9,11].

Gruplar log, karekdk vb. uygun bir parametre ile doniistiiriilerek yokluk hipotezi test
edilebilir. Ancak varyans analizi yontemi i¢in hangi doniisiimiin uygun oldugu ile
alakali literatiirde net bir bilgi bulunmamaktadir. Ayrica yokluk hipotezinin testi de
dontistiiriilmiis veri kiimeleri tizerinden gerceklestirildiginden, sonuglarin orijinal veriye
gore yorumlanmasi anlaminda bir takim giigliikler de meydana gelebilmektedir [2].

Buna ek olarak literatiirde grup ortalamalar1 arasindaki farklarin testleri varyans
analizine alternatif bircok yontem gelistirilmistir. Bu yontemlerden bazilar1 asagida

verilmistir.

3.1 Agirhikh En Kiiciik Kareler Tahmin Yo6ntemi
Varyans analizinde varsayimlarin saglanmadigi durumlarda, grup ortalamalarim

karsilagtirmak i¢in kullanilan yontemlerden birisi agirliklandirilmis en kiiclik kareler

tahmin yontemidir. Bu yontem, w;; = (1/02) agirliklarinin  tam olarak bilindigi
i
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varsayimina dayanmaktadir. Eger yamit degiskeni Y; ’'nin varyansi her X; icin
degisiyorsa, bu durumda her gozlem varyansinin bir tahmininin karsiligiyla

agirliklandirilabilir.

X, de tekrarlanan Y degerlerine sahip olmadik¢a o degerini hesaplayamayiz. Bundan
dolayr w;; agirliklarin tahmini kolay degildir. o? degerini hesaplamak icin birkag
yaklasim Onerilmistir. Bunlardan ilki, birbirine yakin olarak gruplandirilan gézlemleri
gruplandirarak o7 degerinin hesaplanmasidir. Fakat her gruba kag¢ gézlem dahil
edilecegi hakkinda net bir bilgi literatiirde bulunmamaktadir. Onerilen bir diger
yaklasim, o7 degerinin tahmini olarak En Kiigiik Kareler’de hesaplanan artik
degerlerinin mutlak degerini (|¢;|) kullanmaktir. Burada w;;, artiklarin karesinin tersi

olacaktir [11].

Bu agirliklar 6zellikle az sayida tekrarlanan gozlemlerden tahmin edildiginde, testin
sonucu olumsuz bir sekilde etkilenerek diisiik giic degerine sahip olan bir test meydana
gelebilir. Bundan dolay1 yeterli tekrar sayisi ve agirliklarin kesin olarak tahmin

edilebildiginde agirlikli en kii¢iik kareler yontemini kullanmak gerekir [2].

3.2 Parametrik Olmayan Yontemler

Varyans analizinde varsayimlarin saglanmamasi durumunda kullanilan alternatif
yontemlerden biri de parametrik olmayan yontemlerdir. Bu yontemler gozlemlerle degil
de daha ¢ok gozlemlere atanan isaret veya sira sayisi lizerinden yapilan yontemlerdir.
Gergek veri kiimelerinde normallik varsayiminin = saglanmadigi  durumlarda
aragtirmacilar, parametrik olmayan istatistiksel yOntemlere yOnelmiglerdir. Bu
yontemler uygulanmast ve cikarilan sonuglarin agiklanmasimin basitliginden dolay1
yaygin olarak kullanilmaktadirlar [2].

Parametrik olmayan yontemler varsayimlarin saglanmadigi durumlarda, daha genis
uygulanabilme alanlar1 olmasina ve daha fazla gili¢li olmalarina karsin, birtakim
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Eger istatistiksel islem i¢in uygun bir parametrik test
varsa, parametrik olmayan testin giicli, parametrik teste gore daha diisiik ¢ikacaktir.
Bagka bir ifade ile, ayn1 giivenilirlikte sonug¢ ¢ikartmak igin parametrik olmayan
istatistiklerde ornek genisliginin daha biiyiik olmasi gerekmektedir. Sonug olarak
parametrik testler, normallik varsayiminin saglandigi durumlarda parametrik olmayan

testlerden daha giigliidiir [2].
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Kruskal Wallis Testi

Tek yonlii varyans analizinin yaygin olarak kullanilan parametrik olmayan alternatifi
Kruskal ve Wallis (1952) tarafindan onerilen Kruskal Wallis testidir. Bu test gruplar
arasindaki dagilimin konumunda fark olup olmadigimi test eder ve birlestirilmis
verilerin siralanmasina her grup igindeki sira toplamlarmin belirlenmesine ve k-1

serbestlik dereceli y? dagilan bir H istatistiginin hesaplanmasina dayanir. H istatistigi,

H 12 iRLZ 3(n+ D~y
=——"/ >0 ~Xic-1
nn+1) i (3.1)

bi¢cimindedir. Buradan =n; +n, + -+ n, VeR; = Z?;lRij olarak ifade edilebilir.
Diger parametrik olmayan testlerde de oldugu gibi Kruskal Wallis testinde de normallik
varsayimi gerekli degildir. Ancak bu test dagilimin seklini diger gruplarda da ayni
oldugunu varsaymaktadir. Bu nedenle tek yonlii varyans analizinin parametrik olmayan
karsiligr olarak kullanilmaktadir.

Kruskal Wallis testi gozlemlere atanan sira sayilarimi kullandigindan, gruplar benzer
bile olsa konum parametrelerinde farklilik olabilir. Bu nedenle Kruskal Wallis testi i¢in
varyanslarin  benzer olmasi gerekmektedir. Dolayisiyla bu test varyanslarin
homojenliginin ¢ok fazla bozulmadig1 normal olmayan verilerde kullanilmak i¢in uygun

bir yontemdir.

3.3 Yaklasik (Approximate) Testler

Varsayimlar saglanmadiginda varyans analizine alternatif olarak kullanilan
yontemlerden bir digeri de yaklasik (approximate) testlerdir. Bu testler yokluk
hipotezinin dogrulugu varsayiminda, yaklagik test istatistiklerinin dagilimm F, t, x?2

gibi dagilimlara yaklagtirmaktadir.
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Literatiirde ¢esitli nedenlerden dolayr varsayimlarin saglanmadigi durumlarda

ANOVA’ya alternatif olarak bircok yaklasik test vardir. Bu testlerin bir kismu,
* Cochran testi
*  Welch testi
* James 2. derece testi
* Kutu testi
* Brown-Forsythe testi

biciminde verilebilir. Yaklagik testler, varyanslarin homojenliginin saglanmadigi
durumlarda ANOVA’ya alternatif olarak kullanilabilir fakat normallik varsayiminin
saglanmadig1 durumda gegerli degillerdir [3].

Bazi yaklasik testler agsagida verilmistir:

Cochran Testi

Cochran (1937) tarafindan dnerilen Cochran istatistigi;

k k 2
£ L L. ' l l.] (32)

=1
bigimindedir . Burada w; = M /52 olup s? i . grubun varyansidir ve h; ise ;
i

no= i (3.3)
l Zi‘(=1 Wi
bigimindedir.

Cochran istatistigi, yokluk hipotezinin dogrulugu altinda, k-1 serbestlik derecesine sahip
bir kikare dagilimina sahiptir. C > yf_;,_, oldugu durumda yokluk hipotezi
reddedilir.

Welch Testi

Welch (1951) tarafindan Onerilen bu yontem, varyanslarin homojenligi varsayiminin
saglanmadig1 durumlarda, grup ortalamalarinin esitligi hipotezinin testlerinde yaygin

olarak kullanilan yontemlerdendir [26].
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Welch testi W istatistiklerinin hesaplanmasina dayanmaktadir. Burada W istatistikleri,

W = C= 2{';1 Wi[Yi- B 2?:1 hiYi.]2
(k=D +2k=2)(k+1D7ITE (n; — 1)1 - ky)? (3.4)

bigimindedir. Burada w; = M /52 , s i. grubun varyansi , ¥; ise i. grubun ortalamasidir.
i
Burada h; Esitlik (3.3)’deki gibidir.

Yokluk hipotezinin dogrulugu altinda, W istatistikleri, k-1 ve v, serbestlik dereceli bir

F dagilimina sahiptir[36]. Burada v,, serbestlik derecesi;

_ K2 —1
3N, (i — DT (A~ hy)?

vW
(3.5)

bi¢imindedir. Eger W > Fy_1, 1-4 i1S€ YOKIuk hipotezi reddedilir.

3.4 Kesinlik (Exact) Testleri
Yaklasik testlerinin kullaniminin uygun olmadigi durumlarda kullanilan kesinlik (exact)
testleri, yokluk hipotezinin dogrulugu varsayiminda, Kkesin test istatistiklerinin

dagilimini F, t, y? gibi dagilimlari ile veren testlerdir [2].
Tek yonlit ANOVA'ya alternatif olarak sunulan baz1 kesinlik testleri,
* Bishop-Dudewicz tarafindan verilen, Esit Olmayan Varyansli Tam ANOVA (1978)

* Wilcox R.R. tarafindan verilen, Belirtilen Giice Sahip Bir Hetorojen Anova

Yontemi (1987)
* Chen-Chen-Ding tarafindan verilen, Iki Asamali Anova Testi (2000)
bi¢imindedir.

Bu testlerin en gilinceli Chen-Chen ve Ding (2000) tarafindan hazirlanan iki agsamali

ANOVA testidir [2].

3.5 Saglam Konum Kestiricileri

Saglamlik kavrami, varsayimlardaki kiiciik sapmalardan etkilenmeyen istatistiksel
islemleri ifade etmektedir. Literatlirde varsayimlarin karsilanmamasi ve veri kiimesinde
aykirt degerlerin olmasit durumunda, aykiri degerlere karsi direngli bir¢ok saglam
istatistiksel yontem Onerilmistir [15]. Son yillarda gelistirilen saglam istatistiksel

yontemler, varyans analizi varsayimlarinin saglanmadigt durumlarda, Kklasik
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yontemlerden daha iyi sonuglar verebilmektedir. Ayrica gruplardaki farkliliklar ile ilgili

yorumlamalarda saglam istatistiksel yontemler oldukg¢a faydalidir [2,11].

Istatistiksel islemlerde model varsayimlarmin saglanmamasi durumunda modelden
sapmalardan ve aykirt degerlerden etkilenmeyen tahmin ediciler kullanilmaktadir.
Genel olarak bu tahmin edicilere saglam konum kestiricileri adi verilmektedir [18].
Saglam Konum kestiricilerinin iginde L, R ve M Kkestiricileri olduk¢a sik kullanilan

kestiricilerdendir.

L kestiricileri sirali istatistiklerin dogrusal kombinasyonu,

R kestiricileri rank testlerine dayali tiiretilen kestiriciler,

M Kestiricileri ise belirli bir amag fonksiyonunu minimum yapan en ¢ok olabilirlik tiirii

kestiriciler olarak tanimlanabilir.

3.5.1 M Kestiricileri

M-Kestiricileri, minmax prensibine dayanan ve genel amag fonksiyonlarint minimum
yapan Kestiricilerdir. Genellestirilmis en ¢ok olabilirlik kestiricileri olarak da
adlandirilmaktadir. [5,16].

X <xp <+ < xp, f(x—0) olasilik yogunluk fonksiyonlu n gézlemli bir 6rneklem

olsun. Burada 8 konum parametresi ve p(.) amag fonksiyonu olmak {izere
n

0, =arg meinz p(x; —0) (3.6)
i=1

ifadesini minimum yapan @, degeri, kitle ortalamasmnin M Kkestiricisi olarak
adlandirilmaktadir [5,20].

p(x; —60), 6 merkezi ile x; degerleri arasindaki fark olmak iizere p(x; —60) =
(x; — 0)? oldugu durumda en kiigiik kareler kestiricisi, p(x; — 8) = |x; — 8| oldugu
durumda en kiigik mutlak deger Kkestiricisi, p(x; —68) = —logf(x; —6) oldugu

durumda ise en ¢ok olabilirlik kestiricisi elde edilmektedir.

Esitlik (3.6)’daki 8,, kestiricisinin hesab1 oldukga giictiir. Hesaplama kolaylig1 agisindan

p amag fonksiyonunda 6 ’ya gore tiirevi alindiginda

ip(xi_g) =0

3.7)
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esitligini saglayan 6 degerini bularak 6, Kkestiricisinin hesaplanmasi daha kolay
olacaktir [5].

Bir takim saglam konum kestiricileri veri kiimesindeki aykiri degerleri istatistiksel
islemlerin diginda tutmaktadir. Varsayimlarin karsilanmasi agisindan olumlu olan bu
durum aymi1 zamanda veride bilgi kaybina yol agmaktadir. Burada M kestiricileri aykiri
degerleri veriden ¢ikarmak yerine aykiri degerlere daha diisiik agirliklar vererek
hesaplamalar yapmaktadir. Bu durum aykiri degerlerin istatistiksel islemlerdeki
etkilerini azaltarak veri kiimesindeki bilgi kayiplarini 6nlemektedir. Dolayisiyla aykiri
degerlere kars1t M kestiriciler, istatistiksel islemlerde oldukg¢a iyi sonuglar vermektedir

[19].

3.5.1.1 Tek Adim M Kestiricisi

Bir X degiskeni ile bilinmeyen 6 sabiti arasindaki uzakligi 6lgen bir fonksiyon (X —
0) ve ¥, bu fonksiyonun 6’ ya gore tlirevi olsun. Konum Kkestiricilerini tanimlarken
genel yaklasim (X —6) fonksiyonunu minimum vyapan 6 degerlerinin

hesaplanmasidir. Burada 8 , E[¥ (X — 6)]=0 esitligini saglayan noktadir.

e(X —0) = (X — 6)? esitliginin saglandigi durumda E[W(X — 8)]=0 ve 6 = u yani
kitle aritmetik ortalamasina esit olur. Literatirde & ve u i¢in bir¢ok c¢alisma

bulunmaktadir. Bu ¢alismada Huber’in W fonksiyonu kullanilmistir [21,28].
¥Y(x) = max{—k, min(k, x)} (3.8)
Huber’in M  Kestiricilerinin  tahmini  Newton-Raphson tahmin yontemi ile

yapilimaktadir. Bu yontemde tek bir iterasyon, tek-adim M-Kestiricisini vermektedir
[29].

1.28MADN (iy — iy) + X1 %, X (i)

= =41 (3.9
Mm n— il - iz
Burada
MADN =MAD/ . (3.10)
ve
MAD = Med{|X, — M|, |X, — M|, ..., |X,, — M|} (3.11)
bi¢imindedir.
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Esitlik (3.9)’da;

Xi—M

b, oo < —1.28 kosulunu saglayan X; gozlemlerinin sayisini
iy, ;;;A;IV > 1.28 kosulunu saglayan X; gozlemlerinin sayisin1 gostermektedir.

Kesilmis ortalamada veriden atilacak goézlem sayisi dnceden saptanmis sabit bir kesilme
yiizdesiyle verilir. Fakat Tek-adim M-kestiricisi ile veriden atilacak gbzlem sayisi
mevcut veri kiimesine gore denecysel olarak belirlenir. Bu nedenle Tek-adim M-
kestiricisi Orneklemin secildigi kitleye gore veri kiimesinden c¢ikarilacak gozlem

sayisinda degisiklik yapabilir [30].

3.5.1.2 Diizeltilmis Tek Adim M Kestiricisi

Esitlik (3.9)’da verilen tek adim M kestiricisinde, 1.28(MADN)(i, —i;) teriminin
cikarilmasiyla diizeltilmis tek-adim M-Kestiricisi elde edilir. Normallik varsayimi
altinda tek-adim M-kestiricisinde hesaplanan aykiri deger belirleme kurali, istatistiksel
etkinligi artirmak amaciyla Diizeltilmis tek-adim M kestiricisinde degistirilmistir. Tek
adim M Kkestiricisinden farkli olarak diizeltilmis tek-adim M kestiricisi aykir1 deger

olarak be gozlemlerin de ortalamalarini hesaplamaktadir.

Diizeltilmis Tek Adim M Kestiricisi

X X

Amom = —— Pa— (3.12)
bi¢imindedir.

Burada;

iy, 2 < —2.24

kosulunu saglayan X; gozlemlerinin sayisini,

Xi—-M
MADN

iy > —2.24,

kosulunu saglayan X; gozlemlerinin sayisint vermektedir [21].
3.5.2 L Kestiricileri
L-kestiriciler sirali istatistiklerin dogrusal bilesimleri olarak ilk defa Daniel (1920)

tarafindan tanimlanmistir.  Ozellikle konum  kestiriminde L-kestiricileri oldukca

kullanighdir.
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X1y < X@) S - < Xy n Omek genigligine sahip bir 6rneklemin sira istatistikleri ve

a,, sy, ..., a,, gergel sayilarolsun. 0 < a; < 1;i=1,2,...,n olmak iizere L-kestiricisi

n
T = Z a; X(i)
i=1

seklinde tanimlanir. Burada i ; a; = 1 olmalidur.

(3.13)

L-kestiricilerin en bilinenleri 6rneklem ortalamasi, ortanca, kesilmis ve winsorize
edilmis ortalamalardir. n 6rnek genisligine sahip bir orneklemin ortalamasi, biitiin
agirliklart esit ve 1/n olan bir L-kestiricisidir. Benzer bigimde n 6rnek genisligine bir
orneklemin ortancasi da, n tek say1 ise bir, n ¢ift sayi ise iki sira istatistiginin katsayisi
disindaki tiim katsayilarin sifir oldugu bir L-Kestiricisidir. M Kkestiricileri saglamlik i¢in
uygun olmasina karsin hesaplama kolaylig1 agisindan L Kestiricileri yaygin olarak tercih
edilmektedir [16,17].

3.5.2.1 Ortanca

Ortanca, gozlemlerin biiyiikten kii¢iige dogru siralandigi durumda veri kiimesinin tist
yarisini alt yarisindan ayiran deger olarak tanimlanabilir. Bir veri kiimesinde ortadaki
deger olarak tanimlanabilir. Bir L Kestiricisi olan ortanca %50'lik bozulma noktasina
sahip oldugundan en direngli kestiricidir. Bundan dolay1 saglam istatistiksel islemlerde

biiyiik bir oneme sahiptir. n gdzlemli sahip bir 6rneklemin ortancast,

(Xn+1 /y , ntek say1

Ortanca= < (3.14)

Xn/2 + Xn/2+1
L 2 , n¢ift sayr

bi¢imindedir.

Ortanca, ornek genisligi tek say1 oldugu durumda bir, ¢ift sayr oldugu durumda ise iki

sira istatistiginin katsayist disindaki katsayilarin sifir degerini aldig1 bir L-kestiricisidir.

3.5.2.2 Kesilmis Ortalama (Trimmed Mean)
Kesilmis ortalama aykir1 degerli bir veri kiimesinde Kitle ortalamasinin tahmininde
kullanilabilecek bir L kestiricisidir. n 6rnek genisligine sahip bir veri kiimesinde

kesilmig ortalama, Orneklemdeki sira istatistiklerinin her iki ucundan belli oranda
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gozlem  degerlerinin  ¢ikarilmasindan  sonra  hesaplanan  ortalama  olarak
tanimlanmaktadir. Ornegin, drnek genisligi 20 olan bir &rneklemin %20 kesilmis
ortalamasi, verideki en biiyiik ve iki en kii¢iik 4 degerinin ¢ikarildiktan sonra geriye

kalan 12 gbzlemin ortalamasidir. Ozel olarak aritmetik ortalama %0 kesilmis ortalama,

ortanca ise (% — i) oraninda kesilmis ortalamaya esittir [31].

X1y S X2) S v S Xy sirali istatistikler olsun. Bu durumda (o<,1—f) kesilmis
ortalama I,, = (n «) ve u,, = (nf) olmak tizere;

Un

1
Ty = Tn(ln, upn) = L —u Z X() (3.15)
n M2 +1

bi¢giminde tanimlanir. Burada I, siralanmis gozlemlerin alt kismindan atilacak goézlem

say1sini, u, ise list kisimdan atilacak gézlem sayisin1 vermektedir [18].

3.5.2.3 Winsorize Edilmis Ortalama (Winsorized Mean)

Ik defa Rivest (1993) tarafindan kullanilan winsorize edilmis ortalama aykir1 deger
durumunda kullanilan kitle ortalamasinin saglam bir kestiricisidir. Uygulama olarak
winsorize edilmis ortalama, kesilmis ortalama ile benzerdir. Ancak winsorize edilmis
ortalamada verinin ug¢ kisimlarindaki degerler ¢ikarilarak yerlerine kendilerinden 6nce
gelen gozlem degerleri konulur. Yani, [, = [na] verinin alt kismindaki ¢ikarilacak
gozlem sayist ve u, = [nf] verinin ist kismindan ¢ikarilacak gozlem sayis1 olmak
tizere (a,1 — ) winsorize edilmis ortalama, en kiiciik 1, tane gézlemi ( [, +1)’inci
gozlemle, en bilyiik (n- u, ) tane gozlemi ise u,,’inci gozlemle degistirerek hesaplanan
ortalamadir [2,3]. Boylece kesilmis ortalamada verilerin ¢ikarilmasindan kaynakli

meydana gelebilecek bilgi kayiplar1 winsorize edilmis ortalama ile azaltilmaktadir.
X(1) S X2y S v+ < X(py swralt istatistikler olsun. Bu durumda (a,1— ) winsorize
edilmis ortalama, I, = (na) ve u,, = (nf) olmak iizere;

Un

1
Wy = Wy (I, up) = ; InY(In+1) + Z X(i) +(n- un)Xun
=l 41

(3.16)

bi¢giminde tanimlanir.
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3.5.2.4 Kesilmis L. Ortalama (Trimmed L-TL Mean)
Kesilmis L ortalama, Elamir ve Seheult (2003) tarafindan Onerilmis olup, diger L
kestiricilerinde de oldugu gibi sirali istatistiklerinin dogrusal kombinasyonlar1 olarak

tanimlanmaktadir. Kesilmis -L ortalama;
n
My, = Z w; Y (3.17)
i=1
bi¢iminde tanimlanmaktadir. I,, = (n, @) olmak iizere agirlik fonksiyonu;
N (nei
J (5 ()
w; = n ’
' (21n+1)
L o

bigimindedir.

L,b+1<i<n-—1I, (3.18)

; d.d

Kesilmis-L ortalama hesaplanma sekli ve u¢ gozlemlerin veri kiimesinden atilmasi
bakimindan kesilmis ortalamaya benzemektedir. Aralarindaki en temel fark, kesilmis
ortalamada gozlemlere esit agirlik veriliyorken, kesilmig-L ortalamada ise ortancaya

yakin olan gézlemler daha biiyiik agirliklara sahiptir [5].

3.5.3 R Kestiricileri

Rank testlerinden tiiretilen R Kestiricileri gézlemlerin kiigiikten biiyiige veya biiyiikten
kiiclige siralandiktan sonra bu goézlemlerinin gercek degerleri yerine sira sayilarini
kullanan kestiricilerdir. Bundan dolayr parametrik olmayan kestiricilerdir. Wilcoxon

skorlar1 olarak da adlandirilirlar.

R kestiricileri,
1

Z [rank(el-) —3 (n+ 1)] e; (3.19)
veya
> an®oe; (3.20)
bigiminde tanimlanir. Burada R;, rank(e;) ve a, (i) skor fonksiyonudur [10].

1
a(i) =i-— E(n +1) (3.21)
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R-kestiricileri, biiylik ornek genisligine sahip veri kiimelerindeki yetersizlikleri ve

uygulamadaki karmagikliklarindan dolay1 kullanigh degillerdir [16].

3.5.3.1 Hodges-Lehman Kestiricisi

Hodges-Lehman (1963) tarafindan 6nerilmistir. Bu kestirici, Wilcoxon sira sayil isaret
test istatistiginden tiiretilmistir. Kisaca gozlem ciftlerinin ortalamalarinin ortancasi
olarak tanimlanabilir.

X(1) SX@2) S S Xy n gozlemli rasgele bir orneklem olmak iizere Kkitle
ortalamasinin Hodges-Lehman kestiricisi,

. X + X; .
,uHLzmed{ > ,1Sl<]STl} (3.22)

bi¢ciminde tanimlanir. Ortalama ve ortanca unsurlarini igeren bu kestirici istatistiksel

islemlerde iyi sonuglar verebilmektedir [5].

Yukarida, varsayimlardaki bozuluma ve aykirt degerlere karst konum kestirimi igin bir
takim konum kestiricileri verilmistir. Konum kestiriminde oldugu gibi o&lgek
kestiriminde de klasik kestiriciler varsayimlardaki bozulmalardan ve aykir1 degerlerden
etkilenebilmektedir. Bu nedenle varsayimlardaki bozulmalardan ve aykir1 degerlere
karst saglam oOlgek kestiricilerinin kullanimi1 Onerilmistir. Bir sonraki boéliimlerde bu

kestiricilerden bazilar1 verilmistir.

3.5.4 Saglam Olgek Kestiricileri
Standart sapma, Slgek kestiriminde siklikla kullanilan 6lcek kestiricisidir. Orneklem

standart sapmasi,

S = Xi _)? 2 -1
;« )2/n — 1) a2

bi¢imindedir.

Standart sapma yaygin olarak kullanilan 6lgek kestiricisi olmasina karsin standart
sapmanin hesaplanmasinda aritmetik ortalama kullanildigindan, bu dlgek kestiricisinin
bozulma noktasi sifirdir. Bu nedenle standart sapma saglam bir dlgek kestiricisi degildir.
Dolayisiyla 6lgek kestiriminde, varsayimlardaki bozulmalar ve aykir1 degerlerden

etkilenmeyen bir takim saglam 0Ol¢ek kestiricilerinin kullanilmasi gerekmektedir.

Asagida bu kestiricilerden kisaca bahsedilmistir.
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Ortancadan Mutlak Sapmalarin Ortalamasi

Mutlak sapmalarin ortalamasi (AD) kisaca;

n
1
AD = EZ'Xi _ M|
i=1

(3.24)
bi¢giminde tanimlanir.
Ortancadan Mutlak Sapmalarin Ortancasi
Ortancadan mutlak sapmalarin ortancasi (MAD) kisaca;
MAD = ortanca{|X; — M|} (3.25)

bi¢iminde tanimlanir.

Normal dagilan bir degisken i¢in (MAD), standart sapmanin 0,6745 katina ve mutlak
sapmanin (AD) 0,8453 katina esittir. Standart sapmaya gore (MAD) kalin kuyruklu
dagilimlarda daha kiigiiktiir [22].

Hampel (1974) tarafindan verilen ortancadan mutlak sapmalarin ortancasi aykir
degerlere karst saglam olan bir 6l¢ek kestiricisidir [32]. Saglamligin énemli bir dl¢iisii
olan bozulma noktast ortancada en yiiksek deger olan 0,5 bi¢cimindedir. Bu nedenle
ortanca saglam bir konum kestiricisidir. Benzer sekilde (MAD) bozulma noktast en
yiksek olan bir oOlgek kestiricisidir. Ayrica, (MAD), ornek genisliginden de
etkilenmemektedir. Bu iki 6zellikten dolayr Huber (1981), (MAD) kestiricisini “6l¢ek
icin en kullanigh tek yardimci tahmin” olarak belirtmistir [27].

Ceyreklikler Aras1 Ac¢ikhik

Ceyreklikler aras1 aciklik bir veri kiimesinden gozlemlerin biiyiikten kiigiige dogru
siralandiktan sonra veri kiimesindeki 3. Ceyreklik ile 1. ¢eyreklik arasindaki farktir. x;
1. Ceyreklikteki gozlemi x,, ise 3. Ceyreklikteki gozlem degeri olmak iizere ¢eyreklikler
arasi agiklik

IQR =x;, — xy (3.26)

bi¢giminde tanimlanir.

Ceyrekler arasi agiklik, kutu grafigi tarafindan kullanilan bir 6l¢iidiir. Bununla birlikte
bir L kestiricisi olan %25 kesilmis ortalamaya esittir. Asirt uglarda standart sapmaya
gore daha az etkilendiginden dolayr standart sapmaya alternatif olarak kullanilan bir

saglam bir 6l¢ek oOl¢titidiir [23].
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4. SIMULASYON CALISMASI

Bu boliimde tez calismasinin amacina uygun olarak hazirlanan bilgisayar programi
tizerinden bir simiilasyon ¢alismasi yapilmistir. Simiilasyon ¢alismasinda, grup sayisi 3
olarak almmustir. Ornek genisligi sirasiyla 10, 15, 20 ve 30 olmak iizere hatalari
e~N(0,1) bigiminde standart normal dagilan veri kiimeleri tretilmistir. Tekrar sayisi
1000 olarak belirlenmis olup hesaplamalar i¢cin R Studio programimin WRS2 paketi
kullanilmustir [33].

Simiilasyon c¢alismasinda oncelikle varsayim bozulumlarinin olmadigr durumlar igin
hesaplamalar yapilmistir. Sonrasinda normal dagilimli veri kiimeleri, aykiri degerler
olusturularak bozulmustur. Aykirt degerlerin varliginda saglam konum kestiricilerine
dayali F testi yapilmis ve elde edilen sonuglar klasik konum kestiricisinin kullanildigi
klasik F testi ile karsilastirilmistir. Kestiricilere iliskin sonuglarin karsilastirmasi 1. tip

hatalar tizerinden yapilmistir. Elde edilen sonuglar ilerleyen boliimlerde verilmistir.

Simiilasyon c¢aligmasina ge¢cmeden Once aykirt degerlerin olusturulmasi ile alakali

olarak kisa bilgilere yer verilmistir.

4.1 Aykir1 Degerin Olusturulmasi

Simiilasyon ¢alismasinda aykirt deger olusturulurken iki durum ele alinmstir:

I. Durum: Box-Plot Grafigi ile Belirlenen Ust Simira Grubun Standart Sapmasi

Eklenerek Aykir1 Deger Olusturma

Ele alman bu durum igin Oncelikli olarak simiilasyon calismasi ile elde edilen
gozlemlerin kutu grafikleri ¢izdirilerek alt ve tist sinirlar belirlenmistir. Standart normal
dagilan bu verilerde en ucta kalan gézlemler, belirlenen alt veya {ist sinirlarin diginda

kalan aykir1 degerlerle degistirilmistir. Bu ¢alismada olusturulacak aykiri deger ise,

Aykir1 Deger = Ust Sinir + ko 4.2

bi¢ciminde belirlenmistir. Burada ogrubun standart sapmasidir. k degeri ise simiilasyon

caligmasindaki aykir1 deger sayisina gore 0,5 ila 1,5 arasinda degisen degerler almistir.
Il. Durum: U¢ Degerlerin Aykir1 Deger Olarak Olusturulmasi

Aykir1 deger olusturmak i¢in izlenen diger bir durum ise kiiciikten biiyiige siralanan

veride ugtaki gézlemlerin yerine ¢ok biiylik bir deger eklenmesi olarak belirlenmistir.
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4.2 Sonuglarin Karsilastirlmasina Kullamilan Kriter
Similasyon calismasinda karsilastirma 6lgiitli olarak 1. tip hata sonuglart kullanilmistir.
Calismada elde edilen sonuclar Bradley (1978) tarafindan onerilen “Bradley’in Liberal

Kriteri” tizerinden yorumlanmistir [24].

Yokluk hipotezinin dogrulugu altinda, testlerdeki varsayimlarin bozuldugu durumlarda
1. tip hata oranmin gercek degeri @, nominal anlamlilik diizeyi a’ dan farkli olma
egilimindedir. Testlerin varsayimdaki bozulmalarina kars1 dayanikli olup olmadigini
belirlemek igin, Bradley (1978) tarafindan Onerilen Bradley’in Liberal Kriteri
kullanilmaktadir. Bu kritere gore gergeklesen 1. tip hata oranmi @, 0.5a < ad < 1.5a
araliklar1 arasinda ise testin saglam oldugu ifade edilebilir. Eger @, 0,5a degerinden
kiigiik ise nominal anlamlilik diizeyinden kii¢lik (tutucu), 1.5a degerinden de biiylik ise

nominal anlamlilik diizeyinden biiytik (liberal) oldugu ifade edilebilir [24,25].

Bu ¢aligmada, anlamlilik diizeyi a, 0.05 alinmistir. Bradley’in liberal kriterine gore
aykirt degerli veride testin saglam ¢ikmast i¢in 1. tip hata oraninin 0.025 <a < 0.075
arasinda ¢ikmasi gerekmektedir. Sonuclar bu aralikta ¢iktigi durumda 1. tip hata
oraninin kontrol altinda oldugu bi¢iminde yorum yapilabilir. Eger @ degeri 0.025
degerinden kiigiik ¢ikarsa testin tutucu, 0.075 degerinden biyiik ¢iktigi durumda ise
testin liberal sonu¢ verdigi yorumu yapilabilir [24]. Simiilasyon g¢alismasi ile elde
edilen, saglam konum kestiricilerine dayali F testlerinin sonuglar bu Kriter iizerinden

yorumlanacaktir.

4.3 Sonuclar ve Yorumlanmasi
Hazirlanan bilgisayar programi lizerinden varsayim bozulumunun olmadigi duruma

iliskin elde edilen sonuglar Cizelge 4.1’de verilmistir.
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Cizelge 4.1 Standart Normal Dagilimli veri kiimesine iliskin 1. tip hata oranlari

1. tip hata oram

nj=10 nj=15 nj=20 nj=30
Klasik Konum Kestiricisi 0,049 0,046 0,043 0,036
%>5 Kesilmis Ortalama 0,158 0,111 0,109 0,115
%10 Kesilmis Ortalama 0,158 0,189 0,178 0,171
%20 Kesilmis Ortalama 0,263 0,318 0,313 0,343
%5 Winsorize Ortalama 0,139 0,097 0,082 0,083
%10 Winsorize Ortalama 0,169 0,186 0,143 0,116
%20 Winsorize Ortalama 0,201 0,236 0,331 0,325
Ortanca 0,107 0,144 0,119 0,133
Tek Adim M kestiricisi 0,066 0,052 0,051 0,044
odiflye Edilmis Tek 0,086 0,086 0,086 0,079

Cizelge 4.1°deki sonuglar incelendiginde beklenildigi gibi klasik konum Kestiricisinin 1.
tip hata oraninin biitin 6rneklemlerde kontrol altinda oldugu goriilmektedir. Buna ek
olarak Tek Adim M kestiricisinin 1 Tip Hata orani da biitin 6rneklemlerde kontrol

altinda oldugu diger konum Kestiricilerinin ise liberal sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Boliim 4.1°de verilen 1. Durum g6z Oniine alinarak olusturulan 1 ve 2 aykiri deger

iceren veri kiimeleri iliskin sonuglar sirasiyla Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’de verilmistir.
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Cizelge 4.2 |. Durum ile Olusturulan 1 Aykir1 Degerli Veri Kiimesine iligskin 1. Tip

Hata Oranlan

1. tip hata oram

nj=10 nj=15 nj=20 nj=30
Klasik Konum Kestiricisi 0,022 0,038 0,038 0,030
%5 Kesilmis Ortalama 0.158 0,098 0.107 0,115
%10 Kesilmis Ortalama 0,158 0,189 0,178 0,171
%20 Kesilmis Ortalama 0,263 0,318 0,313 0,343
%5 Winsorize Ortalama 0,144 0,089 0,080 0,083
%10 Winsorize Ortalama 0,169 0,183 0,143 0,116
%20 Winsorize Ortalama 0,201 0,236 0,331 0,325
Ortanca 0.060 0,139 0,115 0,119
Tek Adim M kestiricisi 0,024 0,049 0,044 0,040
Modifiye Edilmis Tek 0,045 0,088 0,094 0,069
Adim M Kestiricisi

Cizelge 4.2°deki sonuglar incelendiginde klasik konum kestiricisi ile Tek Adim M
kestiricisi kiigiik 6rneklemde tutucu sonuglar verdigi ancak 6rneklem biiyiikliigi arttik¢a
bu kestiricilerin 1. tip hata kontroliinii sagladigi goriilmiistiir. Buna ek olarak Ortanca ve
Modifiye Edilmis M kestiricilerinin kiigiik 6rneklemde 1. tip hata kontroliinii sagladigi
ancak orneklem biiyiikliigii arttikga liberal sonuglar verdigi goriilmistiir. Diger konum

kestiricilerinin ise liberal sonuglar verdigi goriilmistiir.
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Cizelge 4.3 1. Durum ile Olusturulan 2 Aykir1 Degerli Veri Kiimesine iligskin 1. Tip

Hata Oranlan

1. tip hata oran1

nj=10 nj=15 nj=20 nj=30
Klasik Konum Kestiricisi 0,022 0,031 0,029 0,022
%5 Kesilmis Ortalama 0,078 0,116 0,070 0,111
%10 Kesilmis Ortalama 0,078 0.185 0,178 0,171
%20 Kesilmis Ortalama 0,263 0.318 0,313 0,343
%5 Winsorize Ortalama 0,094 0,093 0,064 0,091
%10 Winsorize Ortalama 0,088 0.195 0,143 0,116
%20 Winsorize Ortalama 0,201 0,236 0,331 0,325
Ortanca 0,040 0,076 0,056 0,105
Tek Adim M kestiricisi 0,018 0,027 0,018 0,035
Nodiflye Bdilmis Tek 0,033 0,053 0,042 0,065

Cizelge 4.3’deki sonuglar incelendiginde klasik konum Kestiricisi ve Tek Adim M
kestiricilerinin kiigiik 6rneklemlerde 1. tip hata oranmminda tutucu sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Ortanca, n=30 hari¢ diger durumlarda, Modifiye edilmis Tek adim M
kestiricisinin de her 6rneklemde 1. tip hata kontroliinii sagladigi goriilmiistiir. Kiiciik
orneklemde %10 kesilmis ortalama, n=20 &rnek biiyikligii igin ise %5 winsorize
Ortalama 1. tip hata oran kontrolinii sagladigi gorilmiistir. Diger konum

kestiricilerinin ise liberal sonuglar verdigi goriilmistiir.

Boliim 4.1°de verilen Il. Durum g6z Oniine alinarak olusturulan 1 ve 2 aykir1 deger

iceren veri kiimeleri iligkin sonuglar sirasiyla Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’de verilmistir.
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Cizelge 4.4 Il. Durum ile Olusturulan Tek Aykir1 Degerli Veri Kiimesine iligkin 1. Tip

Hata Oranlan

1. tip hata oram

nj=10 nj=15 nj=20 nj=30
Klasik Konum Kestiricisi 0,012 0,020 0,018 0,020
%>5 Kesilmis Ortalama 0,158 0,116 0,109 0,115
%10 Kesilmis Ortalama 0,158 0,189 0,178 0,171
%20 Kesilmis Ortalama 0,263 0,318 0,313 0,343
%5 Winsorize Ortalama 0,169 0,099 0,082 0,083
%10 Winsorize Ortalama 0,169 0,183 0,143 0,116
%20 Winsorize Ortalama 0,201 0,236 0,331 0,325
Ortanca 0,023 0,049 0,059 0,087
Tek Adim M kestiricisi 0,007 0,015 0,016 0,024
Modiflye Bdilmis Tek 0,011 0,022 0,032 0,042

Cizelge 4.4°deki sonuglar incelendiginde, ortancanin kii¢iikk drneklemde tutucu 6rnek
genisliginin 15 ve 20 oldugu durumlarda 1. Tip hatanin kontroliinii sagladigi, 6rnek
genisliginin biiyiik oldugu durumlarda ise liberal sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Modifiye
edilmis M kestiricisinin ise kii¢iik 6rneklemde tutucu sonuglar vermesine karsin 6rnek
genisliginin yeterli oldugu durumlarda 1. Tip hatanin kontroliinii sagladigi goriilmiistiir.
Klasik konum kestiricisi ve Tek Adim M Kestiricisinin her 6rneklem biiytkligi

durumunda tutucu diger kestiricilerin ise liberal sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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Cizelge 4.5 Il. Durum ile Olusturulan 2 Aykiri Degerli Veri Kiimesine iligkin 1. Tip

Hata Oranlan

1. tip hata oram

nj=10 nj=15 nj=20 nj=30
Klasik Konum Kestiricisi 0,020 0,033 0,029 0,026
%5 Kesilmis Ortalama 0,035 0,049 0,056 0,029
%10 Kesilmis Ortalama 0,035 0,232 0,178 0,171
%20 Kesilmis Ortalama 0,263 0,318 0,313 0,343
%5 Winsorize Ortalama 0,099 0,081 0,068 0,020
%10 Winsorize Ortalama 0,092 0,215 0,143 0,116
%20 Winsorize Ortalama 0,201 0,236 0,331 0,325
Ortanca 0,005 0,020 0,027 0,051
Tek Adim M kestiricisi 0,001 0,004 0,008 0,014
m(’lﬁg fifi;‘iﬂmis Tek Adim | 4 504 0,008 0,016 0,028

Cizelge 4.5°deki sonuglar incelendiginde, klasik kestiricinin 6rnek genisliginin yeterli
oldugu durumda 1.tip hatanin kontroliinii sagladigi goriilmistir. %5 kesilmis
ortalamanin tim durumlarda 1. tip hatanin kontroliinii sagladigi gortilmiistir. %10
kesilmis ortalamanin kiiciik o6rneklemde, 1. Tip hatanin kontroliinii sagladigi ancak
ornek genisligi arttikga liberal sonuglar verdigi gorilmiistiir. %5 winsorize edilmis
ortalamanin kiigiik 6rneklemde liberal sonuglar verdigi, 6rnek genisliginin 20 oldugu
durumda 1. tip hatanin kontroliinii sagladigi, drnek genisliginin biiyiik oldugu durumda
ise tutucu sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ortancanin kii¢iik 6rneklemde tutucu sonuglar
vermesine karsin Ornek genisliginin yeterli oldugu durumlarda 1. Tip hatanin
kontroliinii sagladig1 goriilmiistiir. Modifiye Edilmis Tek Adim M Kestiricisinin, 6rnek
genisliginin 30 oldugu durumda 1. Tip hatanin kontroliinii saglamasina karsin daha
diisiik ornek genisliginde tutucu sonuglar verdigi gorilmiistir. Tek Adim M
kestiricisinin tim orneklemlerde tutucu diger kestiricilerin ise liberal sonuglar verdigi

gOriilmiistiir.
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4.4 Gercek Veriler Uzerine Uygulama

Bu bdliimde, simiilasyon calismasinda ele alman kestiriciler, gergek veri kiimesi
tizerinde karsilastirilacaktir. Bunun i¢in normal dagilimli ve esit varyansli, 3 grup ve 10
gozlemli gergek bir veri kiimesi kullanilmistir. ilk olarak gercek veri kiimesi iizerinden
hesaplamalar yapilmig ve sonrasinda veri kiimesinde aykiri degerler olusturularak

sonugclar tekrar elde edilmis ve elde edilen sonuglar yorumlanmaistir.

Bir atélyedeki 3 makinenin tiretimleri Cizelge 4.6” da verilmistir [34].

Cizelge 4.6 Gergek Veri Kiimesi

A B C
4 6 3
5 7 4
5 6 5
4 8 5
6 6 4
6 7 4
4 9 3
5 8 3
4 6 4
4 5 3

Buna gore 3 makine arasinda fark olup olmadigimi test etmek icin kullanilacak

hipotezler,

Ho: pa=pp = Uc

Hy: V;#0 i=AB,C

bi¢cimindedir. Bu hipotezler sozel olarak da,

Hy: A, B ve C makineleri arasinda bir fark yoktur.

H,: A, B ve C makinelerinden en az birisi digerlerinden farklidir.

bi¢giminde ifade edilebilir.
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Veriye ait ANOVA tablosu Cizelge 4.7’ de verilmistir.

Cizelge 4.7 Cizelge 4.6’da verilen veriye ait ANOVA tablosu

. 5 Kareler Serbestlik Kareler F istatistisi
Degisim Kaynag1 | Toplamlar1 | Dereceleri Ortalamalar 1shgl
Gruplar Arasi 47,4 2 23,7
Gruplar I¢i 25,3 27 25,3

0,937
Toplam 72,7 29

F tablo degeri ise Fy_1 n—k q dan F; 57 905 = 3,35 olarak verilir.

Hesaplanan F degeri Fyesapianan = 25,3 > F327,0.05 = 3,35 oldugundan H, hipotezi
reddedilir. Yani %5 anlamlilik diizeyinde A, B ve C makinelerinden en az birinin

tiretimi digerlerinden farkli oldugu ifade edilebilir.

Veri kiimesinde C grubuna yer alan son gézlem aykir1 deger ile degistirilmistir. Elde
edilen veri kiimesi Cizelge 4.8” da verilmistir.

Cizelge 4.8 Aykir1 Degerli Gergek Veri Kiimesi

A B C
4 6 3
5 7 4
5 6 5
4 8 5
6 6 4
6 7 4
4 9 3
5 8 3
4 6 4
4 5 30

Ho: pa=pp = Uc

Hy:V;#0 i=AB,C

bigimindedir. Bu hipotezler sozel olarak da

Hy: A, B ve C makineleri arasinda bir fark yoktur.

H;: A, B ve C makinelerinden en az birisi digerlerinden farklidir.

biciminde ifade edilebilir.
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ANOVA tablosu Cizelge 4.9’ da verilmistir.

Cizelge 4.9 Cizelge 4.8” de verilen veriye ait ANOVA tablosu

L 5 Kareler Serbestlik Kareler F istatistizi
Degisim Kaynag1 | Toplamlar1 | Dereceleri Ortalamalari &
Gruplar Arasi 25,8 2 12,9
Gruplar I¢i 638,2 27 0,546

23,64
Toplam 664 29

F tablo degeri ise Fy_1 n—k o dan F, 27 .05 = 3,35 olarak verilir.

Hesaplanan F degeri Fyesapianan = 0,546 < Fz37,005 = 3,35 oldugundan H, kabul

edilir yani %5 anlamlilik diizeyinde A, B ve C makineleri arasinda fark olmadig: ifade
edilebilir.

Cizelge 4.9’daki ANOVA tablosu incelendiginde veri kiimesindeki bir aykir1 degerin

bile testin kararin1 degistirdigi goriilmektedir.

Aykirt degerli veri kiimesi i¢in saglam konum kestiricileriyle yapilan F testi Cizelge
4.10°da verilmistir.
Cizelge 4.10 Saglam Konum Kestiricileri ile Yapilan F Oranlari

F Degeri Hipotez Ret/Kabul
Klasik Konum Kestiricisi 0,546 Kabul
%10 Kesilmig Ortalama 24,6 Ret
%20 Kesilmis Ortalama 16,22 Ret
%10 Winsorize Ortalama 30,76 Ret
%20 Winsorize Ortalama 31,28 Ret
Ortanca 0,673 Kabul
Tek Adim M kestiricisi 0,782 Kabul
Modifiye Edilmis Tek Adim M Kestiricisi 0,713 Kabul

Cizelge 4.10°daki sonuglar incelendiginde, Klasik Konum Kestiricisi, Ortanca, Tek

yokluk hipotezi kabul edilmis (Fyesapianan < F2:27,00s) > %10, %20 kesilmis ve
winsorize edilmis ortalama ile yapilan F testinde ise yokluk hipotezi reddedilmistir.

Buradan Cizelge 4.6’daki normal dagilimli veri kiimesi ile yapilan F testinin kararinin,
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Cizelge 4.8’deki aykiri degerli veri ile %10, %20 kesilmis ve winsorize edilmis

ortalamalari tizerinden yapilan F testinin karari ile ayn1 oldugu goériilmektedir.

Gergek veri kiimesi {lizerinden elde edilen sonuglar incelendiginde aykiri degerli veri
kiimesinde kesilmis ile winsorize edilmis ortalamalar, aykir1 deger olmayan veri
kiimesinde klasik konum kestiricisi ile benzer sonuglar verdigi goriilmiistiir. Simiilasyon
sonuclari ile karsilastirildiginda, I. Durum veya Il. Durum fark etmeksizin ayni sayida
aykirt deger i¢in 1. tip hata oranlarimin da esit oldugu goriilmiistiir. Buradaki
sonuglardan yola ¢ikarak kesilmis ve winsorize edilmis ortalamanin aykiri degerlere

kars1 saglam oldugu ifade edilebilir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Tez calismas1 5 boliimden olusmustur. Ik béliimde giris yapilmis, ikinci béliimde
varyans analizi ve varsayimlari hakkinda detayli bilgilere yer verilmistir. Ugiincii
boliimde aykir1 deger kaynakli varsayimlardaki bozulmalara kars1 grup ortalamalarinin
karsilastirilmasinda kullanilan alternatif bir takim testler ile saglamlik kavrami, saglam

konum ve 6lgek kestiricileri hakkinda detayli bilgilere yer verilmistir.

Dordiincii bolimde ise Tek Yonla varyans analizi igin saglam konum kestiricileri ile

hazirlanan bilgisayar programi iizerinden bir simiilasyon ¢alismas1 yapilmistir.
Besinci boliimde ise sonuglar tartigilmistir.

Simiilasyon sonuglart incelendiginde, |. Durum igin Ornek genisliginin 10, veri
kiimesinde 1 ve 2 aykir1 deger oldugu durumda Ortanca ve Modifiye Edilmis Tek Adim
M kestiricisinin klasik konum Kkestiricisinin yerine kullanilabilecegi goriilmiistiir. 2
aykiri deger bulundugunda bu kestiricilere ek olarak %5 ve %10 kesilmis ortalamanin 1.
Tip hatanin kontroliinii saglamaya ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. 1l. Durum i¢in aykiri
deger sayis1 1 oldugunda Ortanca ve Modifiye Edilmis Tek Adim M Kestiricisinin
tutucu sonuglar vermesine karsin aykir1 deger sayis1 2 oldugunda, yukarida belirtilen
kestiriciler ile birlikte %5 ve %10 kesilmis ortalamanin da klasik kestiricinin yerine
kullanilabilecegi goriilmiistiir. Buradaki sonuglardan yola ¢ikarak Ortanca ve Modifiye
Edilmis Tek Adim M kestiricisinin diisiik 6rneklemde ve aykir1 deger oranmin diisiik
oldugu durumlarda klasik kestiricinin yerine kullanilabilecegi, %5 ve %10 kesilmis
ortalamanin da diisik 6rneklemde ve aykirt deger oraninin yiiksek oldugu durumda

klasik kestiricinin yerine kullanilabilecegi ifade edilebilir.

I. Durum igin 6rnek genisliginin 15 oldugu durumda klasik konum kestiricisinin 1 ve 2
aykirt degerli veri kiimesinde 1. tip hatanin kontroliinii sagladig1 goriilmiistiir. Saglam
konum kestiricilerinden elde edilen sonuglar incelendiginde 1 ve 2 aykirt degerli veri
kiimesinde, Tek Adim M Kestiricisinin klasik kestiricinin yerine kullanilabilecegi
goriilmistiir. Ortanca ve Modifiye edilmis Tek Adim M Kestiricisi 1 aykir1 degerli veri
kiimesinde tutucu sonuglar vermesine karsin 2 aykiri degerli veri kiimesinde klasik
kestiricinin yerine kullanilabildigi goriilmiistir. Il. Durum igin ise 1 aykirt deger
durumunda ortancanin, 2 aykir1 deger durumunda ise % 5 kesilmis ortalamanin klasik
kestiricinin yerine kullanilabildigi goériilmiistiir. Buradaki sonuglardan yola ¢ikarak 15

ornek genisligi i¢in, Ortanca, Tek Adim M Kestiricisi ve Modifiye Edilmis Tek Adim
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M kestiricisinin aykirt deger oraninin diisiik oldugu durumlarda, ortanca ve %5 kesilmis
ortalamanin ise aykiri deger oranmin yiiksek oldugu durumlarda klasik Kestiricinin

yerine kullanilabilecegi ifade edilebilir.

I. Durum igin 6rnek genisliginin 20 oldugu durumda klasik konum kestiricisi 1 ve 2
aykir1 deger durumunda 1. tip hatanin kontroliinii sagladigi goriilmiistiir. Saglam konum
kestiricilerinden elde edilen sonuglar incelendiginde bir aykiri degerli veri kiimesinde
Tek Adim M Kestiricisi klasik kestiricinin yerine kullanilabilecegi goriilmiistiir.
Ortanca ve Modifiye edilmis M Kestiricileri 1 aykir1 degerli veri kiimesinde tutucu
sonuglar vermesine karsin iki aykirt degerli veri kiimesinde klasik kestiricinin yerine
kullanilabilecegi goriilmiistiir. II. Durum i¢in bir aykir1 degerli veri kiimesinde Ortanca
ve Modifiye edilmis tek adim M Kestiricisinin Kklasik kestiricinin  yerine
kullanilabilecegi, iki aykir1 degerli veri kiimesi i¢in ortanca, %5 kesilmis ortalama ve %
5 winsorize edilmis ortalamanin klasik kestiricinin yerine kullanilabilecegi goriilmistiir.
Buradaki sonuglardan yola c¢ikarak 20 Ornek genisligi icin Ortanca, Tek Adim M
Kestircisi ve Modifiye edilmis tek adim M kestiricisinin aykiri deger oraninin diisiik
oldugu durumlarda Kklasik kestiricinin yerine kullanilabilecegi, aykir1 deger oraninin
yiiksek oldugu durumlarda ise Ortanca, Modifiye edilmis tek adim M kestiricisi, %5
kesilmis ortalama ve % 5 winsorize edilmis ortalamanin klasik kestiricinin yerine

kullanilabilecegi ifade edilebilir.

I. Durum i¢in 6rnek genisliginin 30 oldugu durumda klasik konum kestiricisi 1 aykir1
degerli veri kiimesinde 1. tip hatanin kontroliinii saglamis olup aykir1 deger sayis1 2 ye
cikarildiginda tutucu sonug¢ vermistir. Saglam konum kestiricilerinden elde edilen
sonuglar incelendiginde 1 ve 2 aykir1 degerli veri kiimesinde Tek Adim M Kestiricisi ve
Modifiye edilmis M Kestiricileri, klasik kestiricinin yerine kullanilabilecegi
goriilmiistiir. 1. Durum ic¢in 1 aykir1 deger durumunda Modifiye edilmis M
Kestiricisinin, iki aykirt deger durumunda ise Modifiye edilmis M Kestiricisi, ortanca
ve %5 kesilmis ortalamanin klasik kestiricinin yerine kullanilabilecegi goriilmiistiir.
Buradaki sonuglardan yola ¢ikarak 30 6rnek genisligi icin Tek Adim M Kestircisi ve
Modifiye edilmis tek adim M Kkestiricisinin aykirt deger oraninin disiik oldugu
durumlarda klasik kestiricinin yerine kullanilabilecegi, Modifiye edilmis M Kestiricisi,
ortanca ve %5 kesilmis ortalamanin da aykir1 deger oraninin yiliksek oldugu durumda

Klasik kestiricinin yerine kullanilabilecegi ifade edilebilir.
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Simiilasyon c¢aligmasinda, kesilmis ve winsorize edimis ortalamalarin liberal sonuglar
vermesine karsin veri kiimesindeki bozulma oranmin, kesilme ve winsorize edilme
oranindan esit veya kii¢iik oldugunda 1. ve Il. Durum i¢in 1. tip hatalar1 ayn1 ¢ikmustir.
Buradan kesilmis ve winsorize edilmis ortalamanin, ornek genisligi ve aykiri deger
orani ne olursa olsun saglam sonuclar verdigi ifade edilebilir. Ancak aykiri deger
sayisina bagli olarak veri kiimesinin bozulma orani degistiginden, bozulma oraninin
kesilme ve winsorize edilme oranmin gegtigi durumlarda 1. Tip hatanin diismeye

basladig: ifade edilebilir.

Klasik bir kestirici olan 6rneklem ortalamasi, ¢ok hassas bir 6l¢ii oldugundan F test
istatistikleri aykir1 degerlerden ¢abuk etkilenmektedir. Ancak aykiri degerin ¢ok biiyiik
olmadig1 ve Ornek genisliginin yeterli oldugu durumlarda klasik kestirici makul

sonuclar vermektedir.

Tek adim M kestiricisi klasik kestirici ile benzer sonuglar vermesine karsin aykiri
degerin c¢ok biiyiikk olmadigi durumda klasik kestiriciden daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Buradaki sonuglardan yola c¢ikarak kiigiik sapmalarda tek adim M

kestiricisi klasik kestiricinin yerine kullanilabilecegi ifade edilebilir.

Ortanca, aykiri degerin ¢ok biiylik olmadigi durumlarda aykir1 deger sayisina bagh
olarak diisiik 6rneklemde klasik kestiriciye gore iyi sonucglar vermistir. Aykir1 degerin
biiyiik oldugu durumlarda ise 6rnek genisligine bagli olmak iizere klasik kestiriciden iyi
sonuclar verdigi goriilmiistiir. Buradaki sonuclardan yola ¢ikarak ortancanin aykiri
deger sayist ve oranina bagli olmak iizere g¢ogunlukla klasik kestiricinin yerine

kullanilabilecegi ifade edilebilir.

Modifiye edilmis M kestircisi, aykir1 degerin ¢ok biiyiik olmadig1 durumlarda 6zellikle
diisiik 6rneklemde klasik kestiriciye gore iyi sonuglar vermis olup, aykir1 deger orant
artiginda Ornek genisliginin yeterli oldugu durumlarda klasik kestiriciye gore iyi
sonuglar vermistir. Buradaki sonuglardan yola ¢ikarak Modifiye edilmis M kestircisinin
aykir1 deger sayisi ve oranina bagli olmak {izere ¢cogunlukla klasik kestiricinin yerine

kullanilabilecegi ifade edilebilir.

Kesilmis ve winsorize edilmis ortalamalar liberal sonuglar vermesine karsin veri
kiimesinin bozulma orani, kesilme ve winsorize edilme oranindan kiiciik veya esit
oldugu siirece aykir1 deger sayis1 ve biiylikliigline bagli olmaksizin 1. Tip hatalar1 aynmi

cikmigtir. Buna ek olarak %5 kesilmis ortalama yiiksek aykiri degerli veride klasik
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kestiriciye gore daha iyi sonuglar vermistir. Buradan, aykiri degerli veri kiimesinde
kesilme orani diisiik olacak sekilde kesilmis ortalamanin Kklasik kestiricinin yerine

kullanilabilecegi ifade edilebilir.

Genel olarak, Tek Adim M kestiricisinin kii¢iik sapmalarda makul ¢ikarimlar verdigi
goriilmiistiir. Ortanca ve Modifiye edilmis Tek Adim M kestiricisi yapilan simiilasyon
calismasinda ¢ogunlukla 1. tip hatalarin kontroliinii saglamay1 basarmistir. Aykir1 deger
oraninin yiiksek oldugu durumda ise bu kestiricilere ek olarak %5 kesilmis ve %5
winsorize edilmis ortalamalarin da makul ¢ikarimlar verdigi goriilmiistiir. Dolayisiyla
ornek genisligi yeterli ise, aykir1 degerin ¢ikarilmasi amaciyla veri kiimesi diisiik oranda

olacak sekilde kesilebilecegi veya winsorize edilebilecegi ifade edilebilir.

46



[1].

[2].

[3].

[4].

[5].

[6].

[7].

[8].

[9].

[10].

[11].

6. KAYNAKLAR

Rostron P.D. Ramsey M.H. ; Cost effective, robust estimation of measurement
uncertainty from sampling using unbalanced ANOVA,; Accred Qual Assur 17:7—
14; 2012

Ozdemir A.F; ANOVA Methods for the Group Means With Unknown Variances,
A Thesis Submitted to the Graduate School of Natural and Applied Science of
Dokuz EyliilUniversity In Partial Fulfillment of the Requirements for the Degree
of Doctor of Philosophy in Statistics Program; 2006

W.-M. Luh, J.-H. Guo ; A powerful transformation trimmed mean method for
one-way fixed effects ANOVA model under non-normality and inequality of
variances ; British Journal of Mathematical and Statistical Psychology, 52, 303—
320; 1999

Ovla ve Tasdelen; Aykir1 Deger Yéntemi; Mersin Universitesi Saglik Bilimleri
Dergisi ; 5(3); 2012

Altin A. , Saglam Kestiricilerin Etkinliklerinin Farkli Ornekleme Yéntemleri icin
Karsilastirilmas: ve Uygulamasi; Doktora Tezi; Eskisehir Osmangazi Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii; Eskisehir 2007

Yildirm O. , One-Way Anova For Time Series Data With Non-Normal
Innovations: An Application To Unemployment Rate Data; The Degree Of Master
Of Science In Statistics; The Graduate School Of Natural And Applied Sciences
Of Middle East Technical University; 2017

Esen M.F. , Timor M; Cok Degiskenli Aykir1 Deger Tespiti igin Klasik Ve
Dayanikli Mahalanobis Uzaklik Olgiitleri: Finansal Veri ile Bir Uygulama;
Uluslararasi Iktisadi ve Idari Inceleme Dergisi ; (25):267-282; 2019

Eisenhart, C. ; Assumptions underlying analysis of variance. Biometrics, 3,1-22;
1947

Oehlert G.W. ; A First Course in Design and Analysis of Experiments, University
of Minnesota; 2010

Onver O & Gamgam H & Altunkaynak B ; Spss Uygulamali Temel Istatistik
Yontemler , Gozden Gegirilmis 9. Baski , 2019

Gerry P. Quinn & Michael J. Keough; Experimental Design and Data Analysis for
Biologists, Cambridge University Press 8, 193-194; 2002

47



[12].

[13].

[14].

[15].

[16].

[17].

[18].

[19].

[20].
[21].

[22].

[23].

[24].

[25].

Tekindal B., Varyans Analizinin Onsartlar1 ve Transformasyonlar; Doktora Tezi
: Ankara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Zootekni Anabilim Dali; 1998
Senoglu B. & Acitas S; Istatistiksel Deney Tasarmm Sabit Etkili Modeller ,4
Basim , 2020

Ozdemir F. , Yilmaz i. ; K Bagimsiz Grubu Karsilastirmak I¢in Dayanikli
Yontemler; Turkiye Klinikleri J Biostat;8(2):143-51; 2016

Celtik¢i F.A. , Dogrusal Karma Modelde Varyans Bilesenlerinin Saglam
Kestiriciler Ile Tahmini; Yiiksek Lisans Tezi; Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii; Ankara 2020

Candan, M. Dogrusal Regresyon Coziimlemesinde Saglam Kestiriciler, Hacettepe
Universitesi. ANKARA. 1995

Polat E; Saglam Kismi En Kiiciik Kareler Regresyon Analizinde Yeni
Yaklasimlar; Doktora Tezi; Hacettepe Universitesi. ANKARA. 2014

Altin A, Senoglu B; Konum Parametresinin Bazi Saglam Tahmin Edicilerinin
Ornekleme alaninda Kullanilmasi ve bir tarim uygulamasi, Afyon Kocatepe
Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 2008

Vural A. , Aykiri Degerlerin Regresyon Modellerine Etkileri ve Saglam
Kestiricier; Yiiksek Lisans Tezi; Marmara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dali; Istanbul 2007

Huber, P.J., , Robust statistics: A review, Ann. Math. Statist., 43, 1041-1067; 1972
Yildiztepe E, Ozdemir A.F ; Asimetrik ve Agir Kuyruklu Dagilimlarin Konum
Parametresinin Bootstrap Giiven Araliklar1 I¢in Bir Benzetim Calismasi; Bilim ve
Teknoloji Dergisi A- Uygulamali Bilimler ve Miihendislik ; Cilt 14 Say1 3; Sayfa
213-229; 2013

Mosteller, F. & Tukey, JW.. Data Analysis and Linear Regression, Addison-
Wesley, Reading. 1977

Anonim, Intergartile Range
https://www.itl.nist.gov/div898/software/dataplot/refman2/auxillar/igrange.html,
(Erisim Tarihi 15.05.2022)

Bradley V,J Robustness ; Br. J. mathh. Statist. Psychol., 31, 144-152 Printed in
Great Britain; 1978

Isler G; Budanmus Ortalamalar I¢in Karsilastirma Testleri; Yiiksek Lisans Tezi;
Hacettepe Universitesi. ANKARA. 2021,

48


https://www.itl.nist.gov/div898/software/dataplot/refman2/auxillar/iqrange.htm

[26].

[27].

[28].

[29].

[30].
[31].

[32].

[33].

[34].

[35].

TAYSI M. R. , CELIK S; Homojen Olmayan Varyans Varsaymmi Altinda
Ortalamalarin Esitligi i¢in Brown-Forsythe ve Welch Istatistiklerinin Misir Verimi
Ornegine Uygulanmas1; Firat Univ. Fen Bilimleri Dergisi; 30(1), 23-27, 2018
Leys C. , Klein O, Bernard P, Licata L; Detecting outliers: Do not use standard
deviation around the mean, use absolute deviation around the median ; Journal of
Experimental Social Psychology; 2013

Huber, P.J. Robust Statistics. New York: Wiley.; 1981

Serfling, R.J. Approximation Theorems of Mathematical Statistics. Newyork:
Wiley. 1980

Wilcox, R.R. Fundamentals of Modern Statistical Methods. Springer-Verlag. 2001
Hoaglin, D. C., Mosteller, F., Understanding robust and explonatory data analysis,
John Wiley & Sons, NewYork; 1983

Frank R. Hampel ; The Influence Curve and Its Role in Robust Estimation ;
Journal of the American Statistical Association , Jun., 1974, Vol. 69, No. 346 ; pp.
383-393; 1974

Mair P. , Wilcox R. ; Robust statistical methods in R using the WRS2 package ;
Behavior Research Methods 52:464-488; 2020

Anonim, Tek Yonlii Varyans Analizi; https://avys.omu.edu.tr/public/5.HAFTA/
(Erisim Tarihi 15.11.2022)

Howell, David Statistical Methods for Psychology. Duxbury. pp. 324-325. 2012

[36]. Welch, B. L., On the comparison of several mean values: An alternative approach.

Biometrika, 38, 330-336, 1951.

49



