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Fen Bilimleri Enstitiisii

Istatistik Anabilim Dal

Damisman: Prof. Dr. Berna YAZICI

2014, 46 sayfa

Regresyon  analizinde, iki regresyon modelinin ve  katsayilarinin
karsilagtirilmasinda,  degiskenlere ait dagilim  bilinmedigi  durumlarda
genellestirilmis p degeri kullanilabilir. Genellestirilmis p degeri, yalniz yaklagik
¢oziimler saglayan klasik p degerinin genellestirilmis halidir. Ilgilenilen
parametreyi agiklarken bunun yani sira ilgilenilmeyen (nuisance parametre) ama
problemi ¢6zmek i¢in agiklanmasi gereken parametrelerin 0lmasi durumunda da
genellestirilmis p degerinden yararlanilmasi kesin ¢oziimii saglar. Genellestirilmis
p degeri, gozlem sayisi kiiciik drneklerde daha iyi ve dogru sonuglar verir. Bu
tezde, uygulamada yaygin olarak kullanilan klasik p degerleri yerine farkl
varsayimlarin  saglanmadigi durumlarda alternatif olarak kullanilabilecek
genellestirilmis p degeri, teorik olarak arastirilmis, uygun simiilasyon programi

yazilmis ve regresyon analizinde bir uygulamasi verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis p Degeri, Regresyonda Genellestirilmis p
Degeri, Varsayim Bozulumunda Regresyon Analizi,
Regresyon Katsayilarinin Karsilagtirilmasi



@) ANADOLU UNIVERSITESI

ABSTRACT

Master of ScienceThesis

GENERALIZED P VALUES IN REGRESSION ANALYSIS

Seray MANKIR

Anadolu University
Graduate School of Sciences

Statistics Program

Supervisor: Prof. Dr. Berna YAZICI

2014, 46 pages

In regression analysis, in case of comparing two regression models and
coefficients where the distribution of variables is not known, generalized p values
may be used. The generalized p value is an extended version of the classical p
value which provides only approximate solutions. Use of approximate methods,
generalized p value, have beter results, performance with small samples. In this
thesis, the generalized p value — which may be used alternatively when different
assumptions aren’t fulfilled - is researched theoretically; the suitable simulation

program is written and an application in regression analysis is given.
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1. GIRIS

Iki veya daha fazla regresyon modelinin karsilastirilmas: istatistiksel
uygulamalarda standart bir sorundur. Regresyon modellerinin karsilastirilmasi,
regresyon modelinin yapisindaki degisikligin, onemli bir degiskenin parametresini
degistirip degistirmeyecegini test etmek istendiginde sik sik ortaya ¢ikar. iki veya
daha fazla regresyonun karsilastirilmasina iliskin sonuglariyla ilgilenen
okuyucular Kullback ve Rosenblatt(1957) ve Koschat ve Weerahandi’dir(1992).
Iki modelin ayr1 ayr1 parametreleri tahmin edilirken her bir regresyon modeli igin
yeterince veri oldugu kabul edilir. Chow(1960) iki ayri regresyon modeli igin
yeterli veri olmadig1t durumlarda bir ¢6ziim sunar. Ancak, birlestirilmis ve tek
regresyonu uygulamak i¢in yeterli veri vardir. Bircok uygulamada esit varyans
varsayimini saglamak zordur. Bu yiizden de varyans esitligi varsayimi
saglanmadig1r durumlar i¢in yapilan bazi c¢alismalar vardir. Toyoda(1974) bu
varsayimin sonuclar1 iizerinde c¢alisarak, degisen varyans durumunda yapilan
calismalara Onciiliik etmistir. Weerahandi(1987) genellestirilmis p degerlerine
dayanan daha giiclii testler sunmustur. Ancak bu varsayimlarin saglanmadigi
durumda regresyon analizinde genellestirilmis p degeri ile ilgili az sayida ¢alisma
vardir. Varyans homojenligi varsaymm gerceklesmediginde iki regresyon
modelinin karsilastirilmas: genellestirilmis p degeri ile yapilabilir. Bu tez
kapsaminda uygulamada yaygin olarak kullanilan klasik p degerleri yerine farkli
varsayimlarin ~ bozuldugu durumlarda alternatif olarak kullanilabilecek
genellestirilmis p degeri konusu teorik olarak arastirilacaktir. Ozellikle
genellestirilmis p degeri kullanarak homojen varyans varsayimimin bozulmasi
durumunda regresyon analizi ve ortak parametreler igeren problemlerin tam
¢Oziimii saglanarak, beraberinde de regresyon modellerinin homojenliginin testi
incelenecektir. Istatistiksel veri analizi konusunda yaygm kullanima sahip
regresyon analizi i¢in karsilasilan bu varsayim bozulumu sorunlarinda izlenecek
yollardan biri olan genellestirilmis p degeri ele alinacaktir. Gelistirilen ve var olan
teorik yapi icin simiilasyon programlar: gelistirilecek, farkli birim sayilari, farkl
degisken yapilar1 ve farkli varyanslilik durumlar1 i¢in simiilasyon programlari

yazilacak ve literatiire bu simiilasyon programlar1 kazandirilacaktur.



@ ANADOLU UNIVERSITESI

2. REGRESYON ANALIZi

Regresyon analizi, bagimli degiskeni ile bir veya daha fazla sayida bagimsiz
degiskenleri arasindaki ilgiyi sayisal hale doniistiirmede kullanilan istatistiksel
analizdir. Ayrica, bilinen bulgulardan, bilinmeyen gelecekteki olaylarla ilgili
tahminler yapilmasina izin verir. Regresyon, bagimli ve bagimsiz degisken(ler)
arasindaki iliskiyi ve dogrusal egri kavrammi kullanarak, bir tahmin esitligi
gelistirir. Bagimsiz degisken olarak bir degisken kullanilirsa basit regresyon,
bagimsiz degiskenler olarak iki veya daha fazla degisken kullanilirsa c¢oklu
regresyon analizinden s6z etmek miimkiindiir. Amag her bagimsiz degiskenin
bagimli degiskendeki toplam degisime olan katkisinin saptanmas: ve dolayisiyla
bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonunun degerinden hareketle bagimli
degisken degerinin tahmin edilmesidir (Field,2000). Degiskenler arasindaki
iliskiyi agiklamak i¢in kullanilan matematiksel model regresyon modeli olarak
adlandirilir (Birkes&Dodge,1993). Asagida basit dogrusal regresyon analizi

anlatilmistir.

2.1.Basit Dogrusal Regresyon Modeli

Yi=,30+,31Xl-+£i i=1,...,n

seklinde bir bagimli ve bir de bagimsiz degisken i¢eren bir modeldir.
Y; Bagiml (agiklanan) degisken

X; Bagimsiz (aciklayici) degisken

Bo; Sabit olup, X=0 oldugunda Y’nin aldig1 degerdir.

B1; Regresyon katsayist olup, X’in kendi birim cinsinden 1 birim degismesine
karsilik, Y’de kendi birimi cinsinden meydana gelecek ortalama degisme
miktarini ifade eder, egimdir.

&; Hata terimi.
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2.1.1. Parametrelerin (Katsayilarin) Tahmini

Bir regresyon modeli olusturulurken genelde en kiiciik kareler ve en biiyiik
olabilirlik (maximum likelihood) teknikleri olarak bilinen iki yaklasimdan birisi
kullanilir. Eger hata teriminin normal dagilim gostermesi seklinde bir varsayim
varsa en biiyiik olabilirlik, hata teriminin dagilis: ile ilgili herhangi bir varsayim
soz konusu degilse en kiiciik kareler (EKK) teknigi kullanilarak parametreler
tahmin edilir. Tabi EKK yonteminin de uygulanabilmesi i¢in ¢esitli varsayimlarin
saglanmas1 gerekir ve tahmin modeli 6yle olusturulur. Eger kurulan regresyon
modeli veriye uygun degilse alman sonuglar da yaniltici olacaktir (Wilcox 1997).
Basit dogrusal regresyon analizinde bulunacak olan regresyon modellerinin tahmin
amach kullamlabilmesi igin; hata terimlerinin (g; = Y; — ¥;) rassal olup normal
dagilim gostermesi, hatalarin beklenen degerinin 0 ve varyanslarinin da sabit olup
0%’e esit olmasi, hatalarin birbirinden bagimsiz olmasi (cov(s,-,sj) = 0), hata
terimleri ile bagimli degisken arasinda korelasyonun olmamasi gibi bazi
varsayimlarin ~ saglanmast  gerekmektedir. Bu  varsayimlardan  birisinin
saglanamamasi durumunda EKK tahminleri kararli ve kii¢iikk varyansli olma

0zelligini kaybederek yanli, tutarsiz veya etkisiz olacaktur.

2.1.2. Basit Dogrusal Regresyon Modelinde Parametrelerin EKK
Yontemiyle Tahmin Edilmesi

Anakiitle regresyon modelinde yer alan g, ve f; parametrelerinin

6rneklemden elde edilen tahminleri B, ve B; olarak yazildiginda, tek degiskenli

regresyon modeli

Y, = Bo + B X i=12,..,n

bigimindedir. Modelde yer alan B, ve f; terimlerinin degerlerini bulmak igin
kullanilan EKK yonteminin temelini, toplam sapmalarm karelerinin toplammi en
kiigiik yapacak degerlerin bulunmasi olusturmaktadir.

=YY



@ ANADOLU UNIVERSITESI

esitlikte verilen ifade ile hesaplanan hata terimleri pozitif, negatif ve sifir degerine

sahip olurken bu farklarin toplami

n n
Da=)m-1)=0
i=1 i=1

olur. EKK ydntemi, 8, ve B; parametrelerinin tahminleri olan f, ve f;’nm

farkin1 en kiiciik yapacak bi¢cimde asagidaki gibi belirler

n

n
minz & = minZ(Yi - Y)2.
i=1

i=1

Burada regresyon katsayillarmin EKK tahminlerini elde edebilmek i¢in (2.1)
esitliginin en kiigiik degerine L denilirse ve bu esitlikte §, ve f;’e gore kismi

tirevler alinip sifira esitlendiginde 1. ve 1. normal denklemleri elde edilir.

mini(Yi — (Bo+ prX))? =L (2.1)
i=1
iYi=[§0n+[§1iXi )
i=1 i=1
iXiYiz:éOiXi-l_:éliXiz un
=1 i=1 i=1

Bu denklemler tizerinden gerekli ¢oziimler yapildiginda S, ve B; parametrelerinin

tahminleri olan 8, ve B;

,[? _ n[XL X Y] - QG X)X 1) _ nie (X — X)(Yi -Y)
' n(E, XD — (B, X)? T, (X — X)?

R nY B Y X - s o
ﬁOZZl_ll flzl—l L:Y—,le

esitlikleri elde edilir. Dolayisiyla, yukarida EKK yontemiyle tahmin edilen S, ve 5,

degerleri yerlerine yazilarak regresyon modeli olusturulur.
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2.2. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Bir bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz degiskenin yer aldigi
regresyon modelleridir. k agiklayici degiskenden olusan regresyon modelini her

g6zlem i i¢in asagidaki gibi yazabiliriz:
Vi = P1 + Poxa; + Paxzi + -+ Prxpite i=1,..,n

Burada y; bagimli degiskenin inci gozleme iliskin degerini, x;;, j = 1, ..., k, inci
aciklayici degiskenin jnci gozlem degerini, g ise rassal hata terimini ifade

etmektedir. k bilinmeyenli n denklemden olusan bu sistemi asagidaki gibi

yazabiliriz:
1 x21 x31 w0 Xpa [.[?1] €1
] 1 X22 X3 e X{CZ |Ez|+ 8.2
1 Xon  X3n v Xkn lAJ €n

Boylece modeli asagidaki gibi ifade edebiliriz:

Y = X f +
- ) (o]
nx1 nxk kx1 n><1

Coklu regresyon modellerinde de hata terimlerinin beklenen degerinin 0 ve
varyanslarinin da sabit olup o2 ’e esit olmasi, hata terimleri arasinda ardisik
bagimlilik olmamasi (cov(ei, sj) = 0), hata terimlerinin agiklayic1 degiskenlerden
bagimsiz olmasi, agiklayici degiskenler arasinda tam dogrusal iliski bulunmamasi

gibi bazi varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir.

2.2.1. Coklu Dogrusal Regresyon Modelinde Parametrelerin EKK

Yontemiyle Tahmin Edilmesi

Bilinmeyen parametre vektorii f’nin EKK tahmin edicisi hata kareler

toplam1 minimum yapilarak bulunur.

€ =Y — Xf olmak iizere hata kareler toplamy;

n

Zeizzse

i=1
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— (v = XB) (= XB) = (V' = B X)(¥ - XB)
=YY-YXB-BXY+BXXB
olarak elde edilir. B’X'Y i¢in (8'X'Y)" = Y'XB dir. Buna gore hata kareler toplami;

ee=YY-20XY+BXXp
Normal denklemleri;
d(e'e)

=-2XY+2XXB=0
3B +2X Xp

X'XB=XY

elde edilir. Buradan ’nin EKK tahmin edicisi
f=XX)XY
olarak elde edilir. Hata terimlerinin birbirleriyle iliskisiz ve varyanslar1 esit

varsayimi altinda B ‘min varyans-kovaryans matrisi asagida verilmistir:

v(8) = E1(B-E(8)) (8- E(B)) |

= E[(B-B)(B-5) ]
= E[((X"TX) 1 XTw)((XTX)"1xTu)"]
= E[X"TX)" XTuu"X(XTX)™1]
= (XTx)"1xT M)X(XTX)_l

a2,
— O'Z(XTX)_lw (XTX)!

xTx
=o?(XTX)"1XTXx (XTX)™!

Iy

— O'Z(XTX)_l

Bu formiilde hata varyans: o2 bilinmediginden verilerden hareketle tahmin
edilmesi gerekir. 62 ’nin yansiz bir tahmin edicisi asagidaki gibi bulunabilir:

1
= ge€

2
S
n—=k
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1 Ay A
st =——(Y = XB) (v - Xp)

=—
Oyleyse EKK tahmin edicilerinin varyans-kovaryans matrisi tahmin edicisi

VR =stx 0T
seklinde yazilabilir. Bu matris k X k boyutlu, simetrik, kare ve pozitif tanimlidir.

Kosegen elemanlar1 EKK tahmin edicilerinin varyanslarini, kdsegen dis1 elemanlar

ise kovaryanslar1 ifade eder.

2.3. Parametrenin ve Modelin Anlamhihg:

Regresyon modelindeki bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda iliskinin
varligi, eger bir iliski var ise bu iliskinin giicii, degiskenler arasindaki iliskinin tiirt,
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni ne kadar etkiledigi ve kurulan modelinin

anlamlilig1 coklu regresyon analizi ile cevaplanabilir.
Hy: =Py = =H =0
H, : En az biri digerlerinden farklldlr(,@j * 0).

Hipotezlerinden, H, hipotezini reddetmek; bagimsiz degiskenlerden en az biri

modele anlaml bir sekilde katkida bulunuyor demektir.

Regresyon analizi tablosu olusturulmasi i¢in gerekli tanimlamalar:

;(Yi — )2 = ;w — T2+ ;(ﬁ — 7y
G

i
KT AKT RAKT

GKT = Genel Kareler Toplami = Y, (V; — V)2 = YL (Y2 = 2V,Y + V%) =
[=1n¥Vi2—n¥2=V'V—(i=1n¥i)2n
AKT = Artik Kareler Toplam1 = Y'Y — B'X'Y
OO
n

RAKT = Regresyonla Agiklanan Kareler Toplami = ' X'Y —

olmak iizere;
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Tablo 2.1. Regresyon Analizi I¢in Varyans Analizi Tablosu

Degisim Kareler Toplam Sd Kareler Ort. Fn
Kaynag (SS) (Df) (MS)
RAKT | CLY) ayry (LY RAKT
(Regression) | BXY — + K pXy-—==~ "
k AKT
AKT Y'Y — B'X'Y n-(k+l) | Yy -g'xvy | " (
(Residual) Tkt D)
GKT 020 AR L
(Total) Yy - 2=

Hy hipotezi altinda Fj,esapianan ~ Fin—(k+1),« dagilimina sahiptir.

Fhesapianan degeri, Fi _x4+1)« tablo degerinden kiigiik ise H, hipotezi kabul
edilir. Bagka bir deyisle, regresyon modelini olusturan katsayilardan hi¢ biri modele

katki saglamiyor, o anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli olmadiklari

sOylenir.

Fhesaplanan degeri,
reddedilir. Bagka bir deyisle, regresyon modelini olusturan katsayilardan en az

birinin o anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu sdylenir. Bu

katsayilardan en az biri regresyon modeline katki saglamaktadir.

Fin—(k+1)« tablo degerinden biiyiik ise H, hipotezi
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3. GENELLESTIRILMiS P DEGERI

Genellestirilmis test degiskeni kavrami ve genellestirilmis p degeri ilk
olarak Tsui ve Weerahandi (1989) tarafindan baz1 istatistiksel testlerde
kullanilmak i¢in Onerilmistir. Bu yontem birgok istatistiksel analizde
kullanilmaktadir. Ozellikle bilgisayarlarmn hizlanmasi ile birlikte son yillarda daha
yaygin olarak kullanilan yontemde test istatistiginin dagilimi teorik olarak elde

edilemediginden iteratif iglemler ile p degeri elde edilir.

3.1.Varyanslan Esit ki Regresyon Modelinin Karsilastirilmasi

Iki regresyon modelinde parametrelerin  bazilar1 farkliyken diger
parametreler ortak olabilir. Bu yiizden asagidaki yapida iki dogrusal regresyon
modeli ele alinsin

yi = Uc+Vidi + Wt + ¢, j=12 (3.1)
Hata terimlerinin normal dagildig1 varsayilsin;
&~ N(0,071), i=12..,n

2

I, j=1,2, n; boyutlu birim matris iken ¢? = o7 oldugu varsayilir. y; ve

J
y,vektorlerinin uzunluklar1 n, ve n, ve bagimli degiskenlerden olusur. Ornek veri

icin agiklayict degiskenleri U;,V; ve W, matrisleri temsil eder. U; ve W

matrislerine karsilik gelen degiskenler her iki 6rneklem i¢in benzerken, V; ve V,
matrislerine karsilik gelen degiskenler ise birbirinden farklidir. Ornegin, bir
orneklem igin yanit degiskenini etkileyen agiklayicit degisken bilinirken, diger
orneklem i¢in bilinmeyebilir, ya da bir 6rneklem igin yeterli sayida agiklayici
degisken toplanirken diger 6rneklem icin toplanmayabilir. ¢ her iki 6rneklem i¢in
bilinen parametre vektérii ve uzunlugu p, dir. d; ve d, vektorlerinin de
uzunluklar1 swrasiyla py, Ve pg, dir. Bunlar iki orneklem i¢in de farkli olmasi
beklenen parametreleri de icerir. Baska bir deyisle, farkli dagilimlardan olmasi

beklenen V; ve V, matrislerini olusturan degiskenlerin katsayilaridir. Her ikisinin
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de uzunluklar1 p, ile gosterilen t; ve t, vektorlerinin esitligi test edilmek

istenirse:

Hy : t; = t, hipotezine karsilik H;: t; # t, hipotezi kurulur. H, hipotezi, farkl iki
regresyon modeline ait katsayilarin esit oldugunu one siirerken, H; hipotezi ise bu

katsayilarin birbirinden farkli oldugunu 6ne stirer.

Her iki 6rnekleme de ait olan yanit degiskenleri sirali bir sekilde vektor

haline getirilir y' = (y;, v,). Degiskenlere ait matrisler ise;

uy 0 v, 0 W
%12 = 5 U, & v, mﬂ (v +1n2) X (2p; +pa, +Pa, +0:)  (32)

ve

&2=FQ QZ% zl? ﬁu (ny +n2) X (2pc + pa, +Pa, +2p:) (3.3)
seklindedir. 1,2 indeksli notasyon t; # t, durumu i¢in kullanilirken, 12 indeksli
notasyon ise t; = t, durumunu ifade etmek igin kullanilir, ayrica 1 ve 2 indeksleri
de sadece 1. ve 2. orneklemlerin regresyon degiskenlerini tanimlamak igin
kullanilmaktadir. Matrislere ait artik kareler toplamlari da sirastyla s7,, s7,’dir.
Eger iki regresyon modelinin ortak parametreleri yoksa artik kareler toplami; ayr1
ayrt modellere ait artik kareler toplamlarmin toplanmastyla elde edilir s?, = s +

s3 .

F o Ghosiape o

Hy: t; = t; hipotezi altinda T pel

= (ny +ny) — (2p. + pa, +Pa, +21:) -

Bu istatistigin gdzlemlenen anlamlilik diizeyi

(5122 - 512,2)/Ptl

=1-H
P P! l ST/l

ile verilirken H, ; , k ve | serbestlik dereceli F dagilimmm birikimli dagilim

fonksiyonudur. Bilinen a diizeyi ile karsilastirilir p < « ise H, hipotezi reddedilir.

10
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Bagka bir deyisle, farkli regresyon modellerine ait katsayilar o anlamlilik

diizeyinde istatistiksel olarak birbirinden farklidir.

3.2.Ortak  Parametreler Olmadan 1ki Regresyon = Modelinin

Karsilastirilmasi

Iki regresyon modelini karsilastirirken bilinen parametre olmadigi durum
s6z konusu ise, diger bir deyisle modelde ¢ = 0 oldugu varsayilsin.

Genellestirilmis p degerlerine bagh yansiz testleri vermek igin, ¥; = aj_lyj,

IZ’- = aj_ll/]'- ve WJ = aj_lm seklinde tanimlansin. Tildali matrislerin

olusturulmasmnda a? = s?/R ve a3 = s7/(1—R) normallestirme faktorleri
kullanilir. R belirlenen parametrelere sahip beta dagilimindan elde edilen rassal
degiskendir. Matrisler ise;

= _|uy o, owm
X“_lo U, 0 T, Wzl (ny + 1) X 2pc + pa, + Pa, + 1), (3.4)

ve

v U1 0 ‘71 0 Wl 0

X2 = _ _ +n,) X (2p. +py. +py, +2 3.5
12 l() U 0 7, 0 Wzl (n1 +nz) X (2p, Pa, T Pd, p:) (3.5)
seklinde ifade edilir.

St,(a%,a3) ve SE (af, aj) notasyonlart ise sirastyla X, ve Xy, nin hata
Kareler toplamlaridir. $%, rassal degiskenlere ait kareler toplami iken §2 ise
gozlemlenmis degiskenlere karsilik gelen kareler toplamidir. Herhangi bir pozitif

¢ degeri i¢in;
$f(caf, ca3) = c8% (af, a}). (3.6)

SZve S? ise iki regresyon modelinden ayr1 ayr1 olarak hesaplanmis hata
kareler toplamlaridir. Bu tanimlamalarla birlikte, hipotezi test etmek i¢in

yararlanilan Weerahandi(2005)’e gore p degeri

p=1-E {H"'l [% (§122 (SRT% ’ (1S—ZZR)) - 1)]} (3.7)

11
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§2,, a? =s?/R ve a3 = s2/(1—R) araciligryla kurulmus normallestirilmis
artik kareler toplamidir. Ayrica K = p,, l =ny +nq — (ZpC + pa, +0a, + Zpt)
olmak iizere H); , k ve | serbestlik dereceli F dagiliminin birikimli dagilim
fonksiyonudur ve beklenen degeri parametreleri asagidaki gibi verilen beta
dagilimdan elde edilir (Weerahandi,2005)

n1—=2p¢—Pq; N2—2Pt—Pd
R~Beta( . L . 2).

Gozlenen anlamlilik degeri, p (3.7) esitligi yardimiyla verilerin nasil daha
iyl Olglilmesini saglayarak farkli iki regresyon modeline ait katsayilarin
karsilagtirilmasin1 ifade eden Hy:t; = t, hipotezini swmar. (3.7) esitligindeki
beklenen deger sayisal iterasyon islemler araciligiyla hesaplanabilir. Eger p < «
ise Hy hipotezi reddedilir. Ayrica R gibi bazi yazilim programlar1 kullanilarak

p’nin tam degeri hesaplanabilir.

3.2.1. Test Degiskeninin Tiiretilmesi ve p Degerinin Elde Edilmesi

Dikkat edilirse
St/of + 83 /o3 = §t,(0f,07)

esitligi yazilabilir.

R = _Silet_
$t2(0f.09)

n1—=2p¢—Pd; N2—2Pt—Pd
~ Beta( 1 2)

2 ’ 2
muhtemel test degiskenini ele alalim

2 (52 52
— 512 (01,0%)
sty(stot/stsiod/st)

Beta rassal degiskenine dayanarak, T su sekilde yeniden yazilabilir

T = (5%z(a%,o%)> 1
$2,(02.09)) (5, (s3/Rs3/(1-R)))

Burada ikinci faktor bilinmeyen parametrelerden hi¢ birine bagli degil ve her iki

faktor de simetrik ve idempotent oldugu i¢in istatistiksel olarak birbirlerinden

12
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bagimsizdirlar. Boylece T bir test degiskenidir ve yansiz testlerin
tanimlanmasinda yararlanilabilir. Test degiskeninin gézlenmis degeri t,,, = 1

"dir. Dolayisiyla p degeri elde edilebilir:

p=Pr(T =21)

= Pr (S% (of,03) = $t,(sP /R, s3/(1 - R)))
1,2

§%,-$? ~
= pr (%2 (o7, 0) 2 $,(s2/R, s3/(1 - R) - 1)

=1-Ep {Hk,l (é (5122 (SRT% ’ %) - 1)>}

oldugu iddia edilir (Weerahandi,2005).

3.3. Varyanslarm Esit Olmadign Durumda 1Iki Genel Modelin

Karsilastirilmasi

Iki regresyon modeli asagidaki yapida, varyanslar1 esit olmadigi durumda

(o7 #+ %) ve uygulamak icin yeterli gdzlem degerleri oldugu varsayilsin.

n >pe+pg, +r, =12

_ ug ov, ow

X, = ~ ~ |, n+n,) X (2p, + + +

12 [O L0 7 Wzl (ny +ny) X (2pc + pa, + Pa, +0¢)
ve

_ ug oV, 0 W o0

X, = ~ ~ ~ 1, n +n,) X (2p, + + + 2
1,2 [O 7,0 7, o0 WZ] (ny + ny) X (2p; + Py, + Pa, + 20¢)

matrislerinden elde edilen hata kareler toplamlari srasiyla S% (a?,a3) ve

.S:lz,z (a?,a3) seklinde gosterilsin. Daha sonra, farkli regresyon modellerine ait

13
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katsayilarin karsilastirilmas: Hy: t; = t, igin yapilan testler test degiskenine

dayanarak elde edilir:

(St —-St2)(0f05) (3.8)

= Tl o2 (22702 2272
(812—872)(s10{/S{,5505/5%)

bu test degiskeni ile verilen p degeri

p=1-Eg,z, {Het [FR2 L)) (3.9)

seklindedir. §? = §%, — 512,2, normallestirilmis artik kareler toplamlar1 farkini ifade
eder.  Her biri s?/R, ve s5/(1—R;) normallestirme faktorii kullanilarak
normallestirilir. Ayrica k=p, , | = ny+n; — (pc+ Pa, + Pa, + Zpt) olmak
iizere Hy ;, k ve | serbestlik dereceli F dagilimmin birikimli dagilim fonksiyonudur

ve beklenen degeri bagimsiz beta rassal degiskenine gore alinir.

n1—pc—pt—Pd; N2—Pc—Pt—Pd
R, ~ Beta ( a 1 a 2),

2 ! 2

ni1+ny—2pc.—2pt—pPd,—Pd
R, ~Beta( - 1 "4z Fe

2 2 )

Esitlik (3.9) ile verilen gézlemlenmis anlamlilik degeri p, Hy: t; = t, hipotezinin

dogru olup olmadigini belirtir. a diizeyinde, eger p < a ise H, hipotezi reddedilir.

3.3.1. Test Degiskeninin Tiiretilmesi ve p Degerinin Elde Edilmesi
R4 ve R, ’nin tanim1 daha 6nceki kisimda anlatilana benzer olarak yapailir.

R, = _ St/of _ St/ot+83/03
17 stot+s3ia3 TF T SEy(of+ad)

5}-2 = .S}-Z/ajz, j=1,2ve S%, §f2 S+ S2 ve §% Kkareler toplamlari ifade etsin.
St —S2, , S§2,— (52 +52) , (S +5%2)—SZveS? matrisleri simetrik ve
idempotent olduklar1 i¢in birbirlerinden bagimsiz ve ki-kare dagilim gosterirler.

Bunlarm merkezi olmayan parametreleri sirasiyla u Pj,p,0,0,0 seklinde ifade

edilir. Sonugtan ve bagimsiz ki-kare dagilimimn oranindan da goriiyoruz ki

14
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52, — .§fz ,gfz —(S2+52 ,(512 + 512) ve R, birbirinden tamamen bagimsizdir.
Sonug olarak,

G2

R, = 1 ~Beta(

$7+52

nl_Pc_Pt_Pd1 n2_pc_pt_pd2
2 ! 2 !

S2+52 n1+ny—2p.—2p¢—Py,—Pd
R, = L2 Beta - 14 Pe)
2 52 2 2
1,2

_ SH-St,/k

k=p, l=mn+n,— p.— Pa, — Pa, — 20 Ve W =(c,dy,dyt)Ki5

birbirinden bagimsizdir. Son olarak Sf/of = RiR,S{,(0f,05) ve

S3/05 = (1 —Ry) R,8%,(0f,0%) oldugu belirtilirse, T test degiskeni (3.8)

formiilii kullanilarak ve (3.6) tanimindan da yararlanilarak
_ (St=St2 . 2 23\ p-ifezce2 2 /01 _ 1
T = sz, (of,07) )Ry [3%(si /Ry, 53 /(1 — R1))]
seklinde yazilabilir.

T’nin bu aciliminda sadece ilk faktor H, hipotezinin test edilmesine baghdir
ve bu terim merkezi olmayan F dagilima sahiptir. Bu durum ayni1 zamanda T’nin
yansiz test oldugunun kanitidir. Sifir hipotezi dogru oldugunda, merkezi olmayan
F dagilimi, merkezi F dagilimimna doniisir boylece T’ye bagli olasiliklar
bilinmeyen parametre serbestligidir. Clinkii test istatistiginin gozlenmis degeri

1’dir.

15



@) ANADOLU UNIVERSITESI

4. UYGULAMA

R istatistiksel hesaplama ve grafikleri i¢in bilgisayar programi olup ayni
zamanda programlama dilidir. Ac¢ik kaynak kodlu olan R, istatistiksel yazilim
gelistirme ve veri analizi alaninda kullanilmaktadir. Regresyon modellerinin
karsilastirilmasi sirasinda varsayim bozulumu durumlart i¢in hazir veri seti
tizerinde (Weerahandi,2005) uygulama yapilacak ve R programlama dilinde

uygulanis1 gosterilecektir.

A ve B ilaglari, hastalara kalp atim hizin1 diisiiriicii etkisini karsilastirmak i¢in
uygulaniyor. Bir grup hastaya (n=8) her bir ilacin {i¢ dozundan biri rassal olarak
secilerek veriliyor ve bir saat sonra kalp atim hizlaridaki diisiis (Y) kaydediliyor.

Kaydedilen veriler Tablo 4.1.’de yer almaktadr.

Tablo 4.1. Yas, Doz ve Kalp Atim Hizindaki Diisiis

A Tlaci

Yas | 28 32 35 41 45 52 56 58

Doz |15 2.0 15 1.0 2.0 15 1.0 2.0
Y 8 16 14 11 21 18 20 29

B ilaci

Yas | 36 38 41 44 44 48 50 51

Doz | 2.0 15 15 1.0 2.0 1.0 1.0 15
Y 16 17 14 8 22 14 7 23

Her bir ilag i¢in regresyon modeli asagidaki gibi yazilabilir:
Y =p,+pDoz+ [3Yas+ ¢

Bu regresyon modellerine iliskin varyanslar1 esit kabul ettigimizde Bolim 3.1.°de
yer alan esitlikten yararlanmak igin regresyon modellerine ait artik Kkareler
toplamlar1 sirasiyla s? = 15.45 ve s2 = 73.17 olarak bulunur. Ortak parametre
olmadan bu iki regresyon modelinin artik kareler toplami ise s?, = s + s5 =

88.62 olur.

Hy : Baz = Bg2
Hipotezi altinda parametreleri ve artik kareler toplami (3.2) matris formundan

hesaplanirsa;

16
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g =XX)XY

10 1.5 28 01 '8

102 320 16

1015 35 0 14

10 1 41 0 11

10 2 45 0 21

1015 52 0 18

10 1 56 0 20 HZ]I

10 2 58 0 29 :
X2=101 2 0 36 =16 XY=|6430690|

0115 0 38 17 le311]

0115 0 41 14 51

01 1 0 44 8

01 2 0 44 22

01 1 0 48 14

01 1 0 50 7

0115 0 51d16s 123161

3.6373 2.7532 -—-0.8285 —0.0511 —0.0355 j

[
, | 2.7532 14.7478 —1.6260 —0.0049 —0.2792 |
X'x)"t = i—0.8285 ~1.6260 0.4893  0.0014 0.0209 |

—0.0511 -0.0049 0.0014 0.0011 6.32E—05I
—0.0355 —-0.2792 0.0209 6.32E—05 0.0056 545

[—21.17]

|—17.44]|
10.62

| |
| 050 |
| 0.393 |

f=XX)'XY=

5x1

AKT =Y'Y — B'X'Y = 4706 — 4603.049 = 102.951 = s,

[lag etkilerinin esit varsayimmdan dolay1 artik kareler toplami artnustir. Bu
yiizden H, hipotezini test etmek i¢in gozlenen degerlerden F istatistigi
hesaplanabilir:

_ (st, — 512,2)/Pt _14.33/1

= =1.617
st,/(n—k)  88.62/10

p degeri ise p=1-—H;10(1.617)=0.233 olur. p=0.233>a = 0.05

oldugundan H, hipotezi kabul edilir yani iki ilacin etkileri istatistiksel olarak

17
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onemli derecede farkli degildir. Uygulamanin R programlama dilinde yazilmis

kodlar1 EK-1"de verilmistir.

Ornek veri Boliim 3.1°de incelenirken iki regresyon modelinin varyanslarmnin
esitligi varsayimi altinda iki ilacin etkilerinin esit Hy : s = Bgy hipotezi test
edildi. Simdi ise Bolim 3.2°den ¢ikan sonuglar1 uygulayarak ve varsayimi goz
Oniine almayarak hipotez yeniden test edilsin. Modellere ait artik kareler toplamlar1
sirastyla s? = 15.45 ve sZ =73.17 °di. Boylece (3.7) esitligi yardimiyla

gozlemlenen anlamlilik degeri

p=1-Eg {H1,10 [10 (5122 (15%5 ’ %) B 1)]}’
=0.295

R yazilim programi kullanilarak bulunur ve beklenen deger beta rassal
degiskenine gore alinir
R ~ Beta (2.5,2.5) .

Sonug olarak, hata varyanslarinin esitli§i varsayimi olmadan da Onceki
boliimden elde edilen ayn1 sonuca ulasilir, p = 0.295 degeri @ degerinden biiyiik
oldugu i¢in H, hipotezi kabul edilir, diger bir deyisle, iki ilacin etkileri arasindaki
farklilik istatistiksel olarak anlamli degildir. Uygulamanin R programlama dilinde

yazilmig kodlar1 EK-2’de verilmistir.

Boliim 3.1 ve Boliim 3.2’nin uygulanmasi i¢in kullanilan 6rnek veri Bolim
3.3’lin uygulanmas1 i¢in de kullanilsin. Béliim 3.2°de regresyon denklemlerinin
karsilagtirilmasi sirasinda hata varyanslarmin esitlik varsayimi olmadan, A ve B
ilaglarmin etkilerinin esitligi test edilmisti, fakat yas etkisinin iki regresyon
modeli i¢in farkli olabilecegi diisiiniilmiistii. Simdi bu degiskenin etkisinin her iki
regresyon modeli i¢ginde benzer olmas1 varsayimi test edilsin. Sifir hipotezini test

etmek icin uygun p degeri asagidaki formiil yardimiyla hesaplanarak

15,45 73,17 }

=1—-F {H [11R §2 ,
4 Ri,R; 111,11 25%( R, (1—R1))

p = 0.253 olarak bulunur. Beklenen deger beta rassal degiskenine gore alinir
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R;~ Beta(2.5,2.5) ve R, ~ Beta(5.0,0.5)

Bu p degeri, A ve B ilaclarinin etkilerinin esitligini veren sifir hipotezini
reddetmez. Bdylece; benzer yas etkisi varsayimi, daha once bulunan sonucu
etkilemedigi sonucuna varilir. Uygulamanin R programlama dilinde yazilmis

kodlar1 EK-3’te verilmistir.
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5. SIMULASYON CALISMASI

Iki farkli regresyon modellerine ait degiskenlerin dagilimlar1 bilinmedigi
veya varyanslarin esitligi varsayimi saglanmadigi durumlarda regresyon
modellerinin karsilastirilmasinda genellestirilmis p degeri yontemi kullanilabilir.
Bu boliimde, 3.Boliimde yer alan durumlarla karsilagildiginda R programlama dili
kullanilarak genellestirilmis p degerleri hesaplanmis ve regresyon modellerinin
karsilastirilmast yapilmistir. Karsilastirmay1 yaparken degiskenlere ait dagilimlari

onceden belirleyerek hesaplanan p degerleri tablolarda gosterilmistir.

Simiilasyonlar  yapilirken regresyon modellerine ait degiskenler
parametreleri onceden belirlenmis dagilimlardan 8 birimlik 6rnekler seklinde
secilmistir. Segilen bu degiskenler (3.4) matrisi uygulanarak 500 tekrar sonucu
genellestirilmis p degerleri elde edilmistir ve simiilasyon c¢alistirilarak tablolar

olusturulmustur.

seklinde iki regresyon modeli verilsin, bu iki modeli karsilastirirken birinci
modele ait V; degiskeni Normal(0,2.5), W, degiskeni ise Gama(2,2) dagilimdan
secilirken, diger modele ait V, degiskeni Weibul(1,1.5), W, degiskeni ise
Gama(2,2) dagilimindan segilsin. Sekiz birimlik orneklerden olusan modelleri
benzer parametreleri olmadigini kabul ederek karsilastirirken, R programlama
dilinde 500 tekrarli simiilasyonla genellestirilmis p degeri hesaplanmistir. Tablo
5.1.’de simiilasyon programi ile elde edilen genellestirilmis p degerleri
gosterilmistir. Bu 6rnege ait R programlama dilinde yazilmis kodlar EK-4’de

verilmistir.
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Tablo 5.1. Birim Sayis1 8, V; Degiskeni N(0,2.5), V, Degiskeni Weibull(1,1.5), W; ve W,
Degiskenleri ise Gama(2,2) Dagilimlarindan Olusan, 500 Tekrar Sonucu

Genellestirilmis p Degerleri

0.8563 0.9484 0.8493 0.9247 0.9790
0.5150 0.3005 0.6902 0.1937 0.4306
0.5561 0.9829 0.7998 0.7484 0.3430
0.7751 0.4706 0.9430 0.3357 0.9444
0.6093 0.5218 0.1002 0.1016 0.2897
0.0837 0.7206 0.3605 0.4529 0.4019
0.7548 0.4253 0.5839 0.6500 0.7650
0.9367 0.5483 0.7634 0.3068 0.1265
0.6241 0.5555 0.3008 0.4745 0.6148
0.0863 0.9463 0.3758 0.1375 0.9144
0.6310 0.8814 0.2994 0.4900 0.9682
0.0368 0.0186 0.8868 0.7659 0.1246
0.1015 0.6196 0.6317 0.2656 0.5202
0.7911 0.4672 0.3707 0.6429 0.3557
0.5453 0.6247 0.6601 0.9529 0.8344
0.8907 0.3795 0.6434 0.7684 0.8592
0.4738 0.7820 0.6650 0.8782 0.0842
0.2432 0.4913 0.8121 0.9177 0.7930
0.9265 0.2534 0.4391 0.3391 0.7036
0.1568 0.6859 0.6100 0.5789 0.2109

20%5

Regresyon modellerinin karsilastirilmast amaciyla genellestirilmis p
degerine bakilarak ortak parametre olmadigi varsaymmi altinda farkli
dagilimlardan olusan degiskenler ile simiilasyonlar yapilmustir. H, hipotezinin
dogrulugu altinda 500 tekrar yapilarak 0.05 anlamlilik diizeyinde genellestirilmis
p degerleri elde edilmistir. 500 tekrarli simiilasyonun ¢alistirilmasi sonucuyla elde
edilen genellestirilmis p degerlerinin bulundugu Tablo 5.1.’e bakildiginda sadece
2 tane degerin anlamlilik diizeyi 0.05’den kiigiik veya yakin oldugu gézlenmistir.
Diger kalan 98 tane genellestirilmis p degerleri ise Hy hipotezini kabul etmek i¢in
yeterlidir. Baska bir deyisle, Tablo 5.1.’i olusturan regresyon modelleri arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.
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Tablo 5.2. Birim Sayis1 8, V; Degiskeni N(0,2.5), V, Degiskeni Weibull(1,1.5), W; ve W,
Degiskenleri ise LogNormal(0,0.1) Dagihmlarindan Olusan, 500 Tekrar Sonucu

Genellestirilmis p Degerleri

0.9362 0.1137 0.4018 0.0815 0.4526
0.9788 0.5223 0.1757 0.6772 0.7006
0.6610 0.5654 0.3545 0.6040 0.2361
0.6558 0.6768 0.7088 0.2635 0.6668
0.8827 0.9508 0.6986 0.8871 0.4842
0.5180 0.1423 0.6714 0.5441 0.0341
0.4457 0.3547 0.8740 0.3472 0.9961
0.6285 0.4653 0.1546 0.8764 0.3515
0.7102 0.9879 0.2539 0.2377 0.4868
0.7233 0.9113 0.3790 0.4037 0.4941
0.3965 0.6479 0.1398 0.6233 0.4138
0.9184 0.8661 0.4723 0.9529 0.3455
0.8813 0.8850 0.0365 0.9624 0.3428
0.4692 0.5769 0.1047 0.7413 0.0533
0.3938 0.6935 0.0971 0.9011 0.9527
0.2436 0.6093 0.8608 0.9542 0.3202
0.4707 0.3753 0.6043 0.0607 0.9203
0.4722 0.3093 0.9973 0.2476 0.5791
0.8546 0.0943 0.2412 0.4964 0.7725
0.0434 0.0518 0.8386 0.2167 0.0090 205

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
Normal(0,2.5), W; degiskeni ise LogNormal(0,0.1) dagilimlarindan segilirken,
ikinci modele ait V, degiskeni Weibul(1,1.5), W, degiskeni ise LogNormal(0,0.1)
dagilimindan segilsin. Sekiz birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak
parametreleri olmadigin1 kabul ederek karsilastirirken, R programlama dilinde
500 tekrarli simiilasyonla genellestirilmis p degeri hesaplanmistir. H, hipotezinin
dogrulugu altinda 0.05 anlamlilik diizeyinde simiilasyon sonucu elde edilen
genellestirilmis p degerlerinin bulundugu Tablo 5.2.”e bakildiginda sadece 4 tane
degerin anlamlilik diizeyi 0.05’den kiiciik veya yakin oldugu gézlenmistir. Diger
kalan 96 tane genellestirilmis p degerleri ise H, hipotezini kabul etmek igin
yeterlidir. Bagka bir deyisle, Tablo 5.2.’yi olusturan regresyon modelleri arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.

22



@ ANADOLU UNIVERSITESI

Tablo 5.3. Birim Sayis1t 8, V; ve V, Degiskenleri N(0,2.5), W; ve W, Degiskenleri ise
Weibull(1,5) Dagilimlarindan Olusan, 500 Tekrar Sonucu Genellestirilmis p

Degerleri
0.6217 0.7250 0.4959 0.5243 0.1189
0.9128 0.9938 0.1674 0.2454 0.2014
0.6798 0.8106 0.1436 0.4663 0.9415
0.1453 0.0625 0.4723 0.2617 0.4192
0.9952 0.1209 0.1470 0.0263 0.1608
0.7877 0.9724 0.9954 0.9726 0.1370
0.7446 0.5069 0.3016 0.0636 0.0269
0.4272 0.9473 0.1694 0.3590 0.8369
0.1910 0.9378 0.7051 0.9600 0.7789
0.4443 0.9121 0.4454 0.2128 0.1108
0.5227 0.2430 0.5157 0.6084 0.2811
0.5078 0.6633 0.5282 0.4679 0.4514
0.5361 0.8192 0.9784 0.6186 0.4386
0.1779 0.8345 0.3745 0.5696 0.5707
0.4576 0.8397 0.6498 0.9870 0.1932
0.2740 0.0138 0.9244 0.5699 0.4586
0.8816 0.1509 0.6289 0.5774 0.2924
0.4902 0.5377 0.5176 0.1295 0.7977
0.8861 0.5714 0.2620 0.4893 0.2338
0.6535 0.0537 0.7014 0.9541 0.0620 20%5

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
Normal(0,2.5), W; degiskeni ise Weibul(1,5) dagilimlarindan segilirken, ikinci
modele ait V, degiskeni Normal(0,2.5), W, degiskeni ise Weibul(1,5)
dagilimindan segilsin. Sekiz birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak
parametreleri olmadigini kabul ederek karsilastirirken, R programlama dilinde
500 tekrarli simiilasyonla genellestirilmis p degeri hesaplanmistir. H, hipotezinin
dogrulugu altinda 0.05 anlamlilik diizeyinde simiilasyon sonucu elde edilen
genellestirilmis p degerlerinin bulundugu Tablo 5.3.”e bakildiginda sadece 2 tane
degerin anlamlilik diizeyi 0.05°den kiiciik veya yakin oldugu gézlenmistir. Diger
kalan 98 tane genellestirilmis p degerleri ise H, hipotezini kabul etmek igin
yeterlidir. Bagka bir deyisle, Tablo 5.3.’li olusturan regresyon modelleri arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.
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Tablo 5.4. Birim Sayis1 8, V; ve V, Degiskenleri N(0,2.5), W; ve W, Degiskenleri ise
Weibull(1,1.5) Dagimlarindan Olusan, 500 Tekrar Sonucu Genellestirilmis p

Degerleri
0.3512 0.4068 0.6428 0.3124 0.3141
0.3949 0.8744 0.6421 0.7002 0.9103
0.3362 0.9166 0.4513 0.0915 0.1327
0.5499 0.8194 0.5271 0.4409 0.3994
0.2090 0.8087 0.0719 0.8366 0.3245
0.9079 0.1719 0.8942 0.8396 0.4447
0.3955 0.0230 0.8035 0.7218 0.3529
0.6096 0.2341 0.0476 0.1583 0.6691
0.3106 0.4332 0.4400 0.3399 0.9829
0.1565 0.5114 0.5387 0.8165 0.6498
0.7256 0.7241 0.4689 0.9818 0.2077
0.4568 0.4757 0.7523 0.2572 0.1254
0.2509 0.5401 0.6033 0.3051 0.5876
0.7442 0.0838 0.4401 0.5442 0.5946
0.2545 0.5058 0.4806 0.9364 0.7090
0.4349 0.3434 0.0603 0.1136 0.6262
0.2507 0.1810 0.8795 0.2688 0.2816
0.6462 0.8162 0.9644 0.7121 0.4897
0.5854 0.3057 0.1393 0.6102 0.9334
0.8522 0.2739 0.8232 0.1635 0.1710 20%5

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
Normal(0,2.5), W, degiskeni ise Weibul(1,1.5) dagilimlarindan segilirken, ikinci
modele ait V;, degiskeni Normal(0,2.5), W, degiskeni ise Weibul(1,1.5)
dagilimindan segilsin. Sekiz birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak
parametreleri olmadigin1 kabul ederek karsilastirirken, R programlama dilinde
500 tekrarli simiilasyonla genellestirilmis p degeri hesaplanmistir. H, hipotezinin
dogrulugu altinda 0.05 anlamlilik diizeyinde simiilasyon sonucu elde edilen
genellestirilmis p degerlerinin bulundugu Tablo 5.4.’e bakildiginda sadece 2 tane
degerin anlamlilik diizeyi 0.05°den kiiciik veya yakin oldugu gézlenmistir. Diger
kalan 98 tane genellestirilmis p degerleri ise H, hipotezini kabul etmek igin
yeterlidir. Bagka bir deyisle, Tablo 5.4.°ii olusturan regresyon modelleri arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.

24



@ ANADOLU UNIVERSITESI

Tablo 5.5. Birim Sayis1 8, V; ve V, Degiskenleri N(0,2.5), W; ve W, Degiskenleri ise
Gama(9,0.5) Dagilimlarindan Olusan, 500 Tekrar Sonucu Genellestirilmis p

Degerleri
0.5855 0.8378 0.1099 0.5307 0.9569
0.9666 0.1453 0.3514 0.4958 0.5149
0.5183 0.6842 0.4408 0.6349 0.7684
0.3429 0.2207 0.4353 0.1939 0.5287
0.7931 0.1277 0.3449 0.1648 0.5794
0.2190 0.5311 0.0818 0.3802 0.6908
0.6637 0.5502 0.6817 0.8831 0.6387
0.9748 0.3979 0.5839 0.1657 0.1899
0.4438 0.4581 0.9608 0.6348 0.2271
0.6384 0.2654 0.2339 0.3753 0.6532
0.5094 0.5385 0.5070 0.1233 0.5852
0.7218 0.2046 0.5413 0.7129 0.1634
0.2456 0.3525 0.7753 0.9282 0.4027
0.3627 0.8557 0.6640 0.0402 0.0460
0.8611 0.1410 0.5164 0.3807 0.6450
0.2513 0.7480 0.9542 0.1612 0.9121
0.3221 0.4979 0.1229 0.4538 0.7499
0.4753 0.5583 0.2122 0.1015 0.7901
0.9552 0.5857 0.2674 0.7621 0.8563
0.3709 0.2110 0.1607 0.4079 0.9283

20%5

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
Normal(0,2.5), W; degiskeni ise Gama(9,0.5) dagilimlarindan segilirken, ikinci
modele ait V, degiskeni Normal(0,2.5), W, degiskeni ise Gama(9,0.5)
dagilimindan segilsin. Sekiz birimlik O6rneklerden olusan modelleri ortak
parametreleri olmadigini kabul ederek karsilastirirken, R programlama dilinde
500 tekrarli simiilasyonla genellestirilmis p degeri hesaplanmustir. H, hipotezinin
dogrulugu altinda 0.05 anlamlilik diizeyinde simiilasyon sonucu elde edilen
genellestirilmis p degerlerinin bulundugu Tablo 5.5.’e bakildiginda sadece 2 tane
degerin anlamlilik diizeyi 0.05’den kiiciik veya yakin oldugu gbézlenmistir. Diger
kalan 98 tane genellestirilmis p degerleri ise H, hipotezini kabul etmek igin
yeterlidir. Bagka bir deyisle, Tablo 5.5.’1 olusturan regresyon modelleri arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.
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Tablo 5.6. Birim Sayis1 8, V; ve V, Degiskenleri N(0,2.5), W; ve W, Degiskenleri ise N(0,1.5)

Dagihimlarindan Olusan, 500 Tekrar Sonucu Genellestirilmis p Degerleri

0.7144 0.4042 0.3474 0.0939 0.4310
0.7029 0.8466 0.4890 0.3035 0.3434
0.9775 0.4884 0.8283 0.3206 0.8089
0.3307 0.9637 0.1609 0.6701 0.7486
0.1152 0.5376 0.1823 0.8855 0.1950
0.5541 0.5426 0.5396 0.2448 0.8057
0.6196 0.8169 0.5398 0.2000 0.5284
0.8464 0.8729 0.9160 0.5322 0.9041
0.2203 0.5274 0.4056 0.2245 0.1429
0.7612 0.1846 0.6980 0.9872 0.2707
0.0999 0.2148 0.6434 0.4861 0.3516
0.1089 0.4228 0.6092 0.6121 0.9929
0.5894 0.3305 0.4306 0.6196 0.3853
0.8848 0.8869 0.9655 0.3194 0.5123
0.5783 0.4645 0.4691 0.2263 0.1355
0.9787 0.8525 0.3137 0.6805 0.3482
0.1803 0.3286 0.0193 0.1684 0.2289
0.2799 0.0358 0.7603 0.6865 0.5068
0.1269 0.9823 0.0733 0.1658 0.2556
0.7844 0.7881 0.7044 0.1782 0.6754 20%5

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
Normal(0,2.5), W1 degiskeni ise Normal(0,1.5) dagilimlarindan segilirken, ikinci
modele ait V, degiskeni Normal(0,2.5), W, degiskeni ise Normal(0,1.5)
dagilimindan segilsin. Sekiz birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak
parametreleri olmadigini kabul ederek karsilastirirken, R programlama dilinde
500 tekrarli simiilasyonla genellestirilmis p degeri hesaplanmistir. H,, hipotezinin
dogrulugu altinda 0.05 anlamlilik diizeyinde simiilasyon sonucu elde edilen
genellestirilmis p degerlerinin bulundugu Tablo 5.6.’ya bakildiginda sadece 2 tane
degerin anlamlilik diizeyi 0.05’den kiiciik veya yakin oldugu gézlenmistir. Diger
kalan 98 tane genellestirilmis p degerleri ise H, hipotezini kabul etmek igin
yeterlidir. Bagka bir deyisle, Tablo 5.6.’y1 olusturan regresyon modelleri arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.
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Tablo 5.7. Birim Sayis1 8, V; ve V, Degiskenleri N(0,2.5), W; ve W, Degiskenleri ise Beta(2,5)

Dagihimlarindan Olusan, 500 Tekrar Sonucu Genellestirilmis p Degerleri

0.7647 0.2294 0.4774 0.6559 0.1831
0.3859 0.5398 0.5782 0.0875 0.0036
0.5428 0.9446 0.6963 0.3710 0.7371
0.2821 0.1270 0.2907 0.1758 0.6182
0.0259 0.8258 0.3023 0.3094 0.7815
0.6635 0.5293 0.6056 0.8606 0.1788
0.7144 0.1175 0.7791 0.3032 0.2564
0.6042 0.9275 0.1011 0.2218 0.5285
0.5250 0.4740 0.8946 0.4273 0.9915
0.5939 0.3219 0.3291 0.9279 0.0991
0.0824 0.1691 0.3842 0.6526 0.0760
0.4942 0.5708 0.8274 0.4259 0.4830
0.5639 0.1013 0.2615 0.2057 0.4270
0.0360 0.9762 0.1682 0.6039 0.9098
0.0294 0.9829 0.2853 0.7891 0.6095
0.0227 0.8653 0.4410 0.8892 0.2905
0.3747 0.7692 0.9182 0.6190 0.2188
0.2960 0.2053 0.6266 0.8022 0.0195
0.9466 0.8868 0.3586 0.9576 0.4579
0.5569 0.6886 0.5242 0.5913 0.1344

20%5

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni

Normal(0,2.5), Wi degiskeni ise Beta(2,5) dagilimlarindan segilirken, ikinci

modele ait V, degiskeni Normal(0,2.5), W, degiskeni ise Beta(2,5) dagilimmdan

secilsin.  Sekiz birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak parametreleri

olmadigmi kabul ederek karsilastirirken, R programlama dilinde 500 tekrarh

simiilasyonla genellestirilmis p degeri hesaplanmistir. Hy hipotezinin dogrulugu

altinda 0.05 anlamlilik diizeyinde simiilasyon sonucu elde edilen genellestirilmis p

degerlerinin bulundugu Tablo 5.7.’ye bakildiginda sadece 6 tane degerin

anlamlilik diizeyi 0.05’den kii¢iik veya yakin oldugu gézlenmistir. Diger kalan 94

tane genellestirilmis p degerleri ise Hy hipotezini kabul etmek i¢in yeterlidir.

Bagka bir deyisle, Tablo 5.7.yi olusturan regresyon modelleri arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.
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Tablo 5.8. Birim Sayis1 8, V; Degiskeni N(0,2.5), V, Degiskeni Weibull(1,1.5), W; ve W,
500 Tekrar Sonucu

Degiskenleri ise Beta(2,2) Dagihmlarindan Olusan,

Genellestirilmis p Degerleri

0.3088 0.1688 0.4836 0.3246 0.6730
0.8030 0.8865 0.2113 0.9180 0.2523
0.6734 0.9567 0.0090 0.3926 0.6730
0.8706 0.0247 0.9520 0.3855 0.6697
0.5490 0.1234 0.4766 0.7312 0.2899
0.3759 0.0352 0.2472 0.1529 0.7313
0.3194 0.3018 0.9921 0.4040 0.7465
0.6333 0.9137 0.0745 0.1196 0.9515
0.1996 0.1807 0.9561 0.1709 0.3779
0.1111 0.6573 0.2440 0.3582 0.7871
0.0995 0.1768 0.3879 0.8219 0.4293
0.5751 0.8116 0.7328 0.0669 0.1508
0.8853 0.6844 0.2898 0.7790 0.5142
0.7120 0.7411 0.2855 0.0570 0.5537
0.9080 0.4808 0.7872 0.3622 0.2621
0.1599 0.7139 0.1942 0.1776 0.3233
0.1779 0.8808 0.5922 0.9805 0.5338
0.6661 0.6441 0.7668 0.0208 0.2195
0.6169 0.4242 0.2207 0.9321 0.3071
0.3967 0.1150 0.0547 0.6493 0.6001

20%5

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni

Normal(0,2.5), Wi degiskeni ise Beta(2,2) dagilimlarindan segilirken, ikinci
modele ait V; degiskeni Weibull(1,1.5), W, degiskeni ise Beta(2,2) dagilimmdan

secilsin.  Sekiz birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak parametreleri

olmadigmi kabul ederek karsilastirilirken, R programlama dilinde 500 tekrarh

simiilasyonla genellestirilmis p degeri hesaplanmistir. H, hipotezinin dogrulugu

altinda 0.05 anlamlilik diizeyinde simiilasyon sonucu elde edilen genellestirilmis p

degerlerinin bulundugu Tablo 5.8.°e bakildiginda sadece 4 tane degerin anlamlilik

diizeyi 0.05’den kiiciik veya yakin oldugu gozlenmistir. Diger kalan 96 tane

genellestirilmis p degerleri ise Hy hipotezini kabul etmek i¢in yeterlidir. Baska bir

deyisle, Tablo 5.8.’i olusturan regresyon modelleri arasinda istatistiksel olarak

anlamli bir fark yoktur.
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Tablo 5.9. Birim Sayis1 8, V; ve V, Degiskenleri N(0,2.5), W, ve W, Degiskenleri ise Ustel(1)

Dagihimlarindan Olusan, 500 Tekrar Sonucu Genellestirilmis p Degerleri

0.0312 0.1752 0.9895 0.2456 0.5567
0.3816 0.7777 0.8786 0.2010 0.7445
0.1470 0.2289 0.6977 0.6394 0.0142
0.4415 0.6643 0.4451 0.3674 0.4909
0.4846 0.8392 0.8159 0.7370 0.9067
0.2840 0.2756 0.6219 0.1963 0.3563
0.7185 0.3122 0.2076 0.3912 0.9618
0.3664 0.2568 0.5426 0.2167 0.4882
0.7003 0.6745 0.5698 0.1824 0.2776
0.4132 0.8040 0.8485 0.7014 0.8031
0.0706 0.5946 0.5978 0.3057 0.8828
0.3182 0.7729 0.0707 0.9713 0.7306
0.1891 0.8907 0.3892 0.4287 0.2596
0.7126 0.4972 0.4712 0.0800 0.5583
0.2885 0.8672 0.6890 0.6169 0.4625
0.2154 0.3104 0.1089 0.4412 0.0656
0.8605 0.7012 0.2929 0.9901 0.3235
0.0196 0.8068 0.5333 0.1678 0.3579
0.7418 0.1376 0.4568 0.7255 0.2360
0.6470 0.2862 0.4244 0.3090 0.8297

20%5

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni

Normal(0,2.5), W; degiskeni ise Ustel(1) dagilimlarindan segilirken, ikinci

modele ait V, degiskeni Normal(0,2.5), W, degiskeni ise Ustel(1) dagilimindan

secilsin.  Sekiz birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak parametreleri

olmadigmi kabul ederek karsilastirilirken, R programlama dilinde 500 tekrarli

simiilasyonla genellestirilmis p degeri hesaplanmistir. Hy hipotezinin dogrulugu

altinda 0.05 anlamlilik diizeyinde simiilasyon sonucu elde edilen genellestirilmis p

degerlerinin bulundugu Tablo 5.9.’a bakildiginda sadece 3 tane degerin anlamlilik

diizeyi 0.05’den kiiciik veya yakin oldugu goézlenmistir. Diger kalan 97 tane

genellestirilmis p degerleri ise Hy hipotezini kabul etmek i¢in yeterlidir. Baska bir

deyisle, Tablo 5.9.’u olusturan regresyon modelleri arasinda istatistiksel olarak

anlamli bir fark yoktur.
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Tablo 5.10. Birim Sayis1 8, V; ve V, Degiskenleri N(0,2.5), W; ve W, Degiskenleri ise
LogNormal(0,0.5) Dagihmlarindan Olusan, 500 Tekrar Sonucu Genellestirilmis

p Degerleri
0.5818 0.6466 0.6702 0.3156 0.5557
0.7957 0.2681 0.9108 0.7020 0.6359
0.3405 0.4216 0.0843 0.9315 0.2650
0.4489 0.5973 0.8398 0.6777 0.9149
0.0009 0.4925 0.1849 0.7125 0.1120
0.6266 0.9452 0.5578 0.6981 0.8531
0.3834 0.0251 0.9707 0.1309 0.2926
0.3229 0.4835 0.8296 0.7896 0.8302
0.1101 0.1341 0.2919 0.5237 0.8029
0.5165 0.9147 0.2086 0.5528 0.4495
0.9122 0.8753 0.1960 0.9210 0.5844
0.5286 0.7260 0.8119 0.8963 0.4759
0.5513 0.2548 0.5428 0.5646 0.7802
0.6080 0.2848 0.6517 0.0314 0.3134
0.8779 0.1929 0.9674 0.2933 0.8108
0.9900 0.8899 0.5843 0.1300 0.5943
0.7374 0.2554 0.1827 0.7747 0.3935
0.3165 0.1160 0.8157 0.9968 0.6902
0.5260 0.2311 0.3044 0.8428 0.6688
0.9115 0.5316 0.2297 0.7374 0.7429

20%5

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
Normal(0,2.5), W; degiskeni ise LogNormal(0,0.5) dagilimlarindan segilirken,
ikinci modele ait V, degiskeni Normal(0,2.5), W, degiskeni ise LogNormal(0,0.5)
dagilimindan segilsin. Sekiz birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak
parametreleri olmadigini kabul ederek karsilastirilirken, R programlama dilinde
500 tekrarli simiilasyonla genellestirilmis p degeri hesaplanmistir. H, hipotezinin
dogrulugu altinda 0.05 anlamlilik diizeyinde simiilasyon sonucu elde edilen
genellestirilmis p degerlerinin bulundugu Tablo 5.10.’a bakildiginda sadece 3 tane
degerin anlamlilik diizeyi 0.05°den kiiciik veya yakin oldugu gézlenmistir. Diger
kalan 97 tane genellestirilmis p degerleri ise H, hipotezini kabul etmek igin
yeterlidir. Bagka bir deyisle, Tablo 5.10.’u olusturan regresyon modelleri arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.
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Tablo 5.11. V; Degiskeni Gama(2,2), V, Degiskeni Beta(2,5), W; Degiskeni Gama(2,2) ve W,
Degiskeni ise Beta(2,5) Dagilimlarindan Olusan, 10000 Tekrar Sonucu Testin

Giicii
0.6500 0.7083 0.5832 0.8457 0.8565
0.9693 0.8446 0.9105 0.4455 0.9759
0.8386 0.9040 0.9690 0.9178 0.9780
0.8052 0.8184 0.9995 0.8123 0.9943

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni ve
W; degiskeni Gama(2,2) dagilimlarindan segilirken, ikinci modele ait V;
degiskeni ve W, degiskeni ise Beta(2,5) dagilimindan secilsin. Sekiz birimlik
orneklerden olusan modelleri ortak parametreleri olmadigin1 kabul ederek
karsilastirirken, R programlama dilinde 10000 tekrarli simiilasyonla testin giicii
hesaplanmistir.  Regresyon katsayilar1  karsilastirilan  de8iskenler  farkl
dagilimlardan secilerek; yanlis oldugu bilinen katsayilarin esitligini ifade eden H,
hipotezi test edilmistir. Gii¢, bir hipotez testinin isabetliligi i¢in Gnemli bir
kriterdir ve her zaman maksimize edilmek istenir. Genellikle testin giiciiniin
0.80’den yiiksek olmasi yeterlidir. Tablo 5.11.’e bakildiginda testin giiciiniin
neredeyse 1’e¢ yaklastig1 degerler goriilmektedir. Diger bir deyisle, farkh
dagilimlardan olustugu bilinen degiskenlerin katsayilarinin esitligini ifade eden Ho
hipotezi reddedilerek yiiksek test giicii hesaplanmustir.

Tablo 5.12. V; Degiskeni N(0,2.5), V, Degiskeni N(0,2.5), W; Degiskeni Gama(2,2) ve W,
Degiskeni ise Beta(2,5) Dagilimlarindan Olusan, 10000 Tekrar Sonucu Testin

Giicii
0.9189 0.6563 0.6748 0.9250 0.7575
0.9072 0.6347 0.9899 0.8721 0.8583
0.7738 0.9952 0.7216 0.2221 0.9728
0.9853 0.9763 0.9857 0.9962 0.5986

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
N(0,2.5), W; degiskeni ise Gama(2,2) dagilimlarindan segilirken, ikinci modele
ait V degiskeni N(0,2.5), W, degiskeni ise Beta(2,5) dagilimindan segilsin. Sekiz
birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak parametreleri olmadigini kabul ederek
karsilastirirken, R programlama dilinde 10000 tekrarli simiilasyonla testin giicii
hesaplanmigtir. Tablo 5.12.°ye bakildiginda testin giicliniin neredeyse 1’e
yaklastig1 degerler goriilmektedir. Diger bir deyisle, farkli dagilimlardan olustugu
bilinen degiskenlerin katsayilarmm esitligini ifade eden Ho hipotezi reddedilerek
yiiksek test giicii hesaplanmustir.
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Tablo 5.13. V; Degiskeni N(0,2.5), V, Degiskeni N(0,2.5), W; Degiskeni N(0,2.5) ve W,
Degiskeni ise sttel(l) Dagilimlarindan Olusan, 10000 Tekrar Sonucu Testin

Giicii
0.8893 0.9072 0.9918 0.7996 0.6790
0.8109 0.9642 0.8933 0.8768 0.9044
0.7845 0.9320 0.7899 0.8911 0.8431
0.8583 0.9747 0.6548 0.8289 0.7838

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni ve
W; degiskeni N(0,2.5) dagilimlarindan segilirken, ikinci modele ait V, degiskeni
N(0,2.5), W, degiskeni ise Ustel(8,1) dagilimindan segilsin. Sekiz birimlik
orneklerden olusan modelleri ortak parametreleri olmadigin1 kabul ederek
karsilastirirken, R programlama dilinde 10000 tekrarli simiilasyonla testin giicii
hesaplanmistir. Tablo 5.13.’e bakildiginda testin giiciiniin neredeyse 1’e yaklastig1
degerler goriilmektedir. Diger bir deyisle, farkli dagilimlardan olustugu bilinen
degiskenlerin katsayilarinin esitligini ifade eden Hp hipotezi reddedilerek yiiksek

test giicli hesaplanmastir.

Tablo 5.14. V; Degiskeni N(0,2.5), V, Degiskeni N(0,2.5), W; Degiskeni Gama(9,0.5) ve W,
Degiskeni ise Beta(2,5) Dagilimlarindan Olusan, 10000 Tekrar Sonucu Testin

Giicii
0.9407 0.1399 0.2676 0.8793 0.8912
0.8706 0.5634 0.7607 0.8623 0.7650
0.9680 0.5994 0.9321 0.9054 0.4329
0.9736 0.9125 0.9388 0.6617 0.5377

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
N(0,2.5), W; degiskeni Gama(9,0.5) dagilimlarindan segilirken, ikinci modele ait
V, degiskeni N(0,2.5), W, degiskeni ise Beta(2,5) dagilimindan segilsin. Sekiz
birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak parametreleri olmadigini kabul ederek
karsilastirirken, R programlama dilinde 10000 tekrarli simiilasyonla testin giicti
hesaplanmigtir. Tablo 5.14.’e bakildiginda testin giiciiniin neredeyse 1’e yaklastig1
degerler goriilmektedir. Diger bir deyisle, farkli dagilimlardan olustugu bilinen
degiskenlerin katsayilarinimn esitligini ifade eden Ho hipotezi reddedilerek yiiksek

test giicli hesaplanmustur.
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Tablo 5.15. V; Degiskeni N(0,2.5), V, Degiskeni N(0,2.5), W; Degiskeni Weibull(1,1.5) ve W,
Degiskeni ise Gama(2,2) Dagiimlarindan Olusan, 10000 Tekrar Sonucu Testin

Giicii
0.7929 0.8054 0.6123 0.7937 0.9376
0.5514 0.9809 0.9995 0.9004 0.8985
0.9792 0.9221 0.9453 0.9549 0.9809
0.9868 0.8056 0.9310 0.8749 0.3980

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
N(0,2.5), W, degiskeni Weibull(1,1.5) dagilimlarindan secilirken, ikinci modele
ait 'V, degiskeni N(0,2.5), W, degiskeni ise Gama(2,2) dagilimindan segilsin.
Sekiz birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak parametreleri olmadigini kabul
ederek karsilagtirirken, R programlama dilinde 10000 tekrarli simiilasyonla testin
giicii hesaplanmistir. Tablo 5.15.’¢ bakildiginda testin giiciiniin neredeyse 1’e
yaklastig1 degerler goriilmektedir. Diger bir deyisle, farkli dagilimlardan olustugu
bilinen degiskenlerin katsayilarim esitligini ifade eden Hp hipotezi reddedilerek

yiiksek test giicii hesaplanmustir.

Tablo 5.16. V; Degiskeni Weibull(1,1.5), V, Degiskeni N(0,2.5), W; Degiskeni Weibull(1,1.5)
ve W, Degiskeni ise LogNormal(0,0.1) Dagilimlarindan Olusan, 10000 Tekrar
Sonucu Testin Giicii

0.9070 0.7870 0.4139 0.9331 0.9970
0.6701 0.5949 0.9013 0.9853 0.8756
0.8626 0.9289 0.9584 0.8579 0.8301
0.9889 0.7253 0.8152 0.6447 0.6564

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
Weibull(1,1.5), W; degiskeni Weibull(1,1.5) dagilimlarindan secilirken, ikinci
modele ait V, degiskeni N(0,2.5), W, degiskeni ise LogNormal(0,0.1)
dagilimindan segilsin. Sekiz birimlik orneklerden olusan modelleri ortak
parametreleri olmadigini kabul ederek karsilastirirken, R programlama dilinde
10000 tekrarli simiilasyonla testin gilicli hesaplanmistir. Tablo 5.16.’ya
bakildiginda testin giicliniin neredeyse 1’e yaklastig1 degerler goriilmektedir.
Diger bir deyisle, farkli dagilimlardan olustugu bilinen degiskenlerin
katsayilarinin esitligini ifade eden Ho hipotezi reddedilerek yiiksek test giicii

hesaplanmugtir.
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Tablo 5.17. V; Degiskeni Weibull(1,1.5), V, Degiskeni Beta(2,5), W; Degiskeni Beta(2,5) ve
W, Degiskeni ise Weibull(1,1.5) Dagilimlarindan Olusan, 10000 Tekrar Sonucu
Testin Giicii

0.8295 0.9199 0.9842 0.9319 0.8218
0.8618 0.9264 0.9952 0.8975 0.8853
0.8713 0.2097 0.8812 0.6971 0.8114
0.6815 0.6108 0.6756 0.8790 0.9478

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
Weibull(1,1.5), W; degiskeni Beta(2,5) dagilimlarindan segilirken, ikinci modele
ait V, degiskeni Beta(2,5), W, degiskeni ise Weibull(1,1.5) dagilimindan segilsin.
Sekiz birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak parametreleri olmadigini kabul
ederek karsilagtirirken, R programlama dilinde 10000 tekrarli simiilasyonla testin
giicii hesaplanmigtir. Tablo 5.17.’ye bakildiginda testin giiciiniin neredeyse 1’e
yaklastig1 degerler goriilmektedir. Diger bir deyisle, farkli dagilimlardan olustugu
bilinen degiskenlerin katsayilarim esitligini ifade eden Hp hipotezi reddedilerek

yiiksek test giicii hesaplanmustir.

Tablo 5.18. V; Degiskeni Weibull(1,1.5), V, Degiskeni N(0,2.5), W; Degiskeni Beta(2,5) ve W,
Degiskeni ise LogNormal(0,0.1) Dagihmlarindan Olusan, 10000 Tekrar Sonucu
Testin Giicii

0.6846 0.7996 0.9785 0.8267 0.9495
0.8636 0.8920 0.7395 0.3734 0.9218
0.6090 0.9281 0.4373 0.9998 0.8896
0.7810 0.9931 0.7361 0.9510 0.4724

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
Weibull(1,1.5), W; degiskeni Beta(2,5) dagilimlarindan segilirken, ikinci modele
ait V, degiskeni N(0,2.5), W, degiskeni ise LogNormal(0,0.1) dagilimindan
secilsin.  Sekiz birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak parametreleri
olmadigini kabul ederek karsilastirirken, R programlama dilinde 10000 tekrarli
simiilasyonla testin giicli hesaplanmistir. Tablo 5.18.°¢ bakildiginda testin
giiciiniin neredeyse 1’e yaklastig1 degerler goriilmektedir. Diger bir deyisle, farkli
dagilimlardan olustugu bilinen degiskenlerin katsayilarmin esitligini ifade eden Ho

hipotezi reddedilerek yiiksek test giicii hesaplanmistir.
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Tablo 5.19. V; Degiskeni N(0,2.5), V, Degiskeni N(0,2.5), W; Degiskeni LogNormal(0,0.1) ve
W, Degiskeni ise Ustel(1) Dagihmlarindan Olusan, 10000 Tekrar Sonucu Testin

Giicii
0.9381 0.9652 0.9397 0.7884 0.7546
0.9980 0.5642 0.4939 0.8917 0.2404
0.8482 0.9485 0.9265 0.8655 0.8255
0.9892 0.8700 0.7266 0.7380 0.7076

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
N(0,2.5), W; degiskeni LogNormal(0,0.1) dagilimlarindan segilirken, ikinci
modele ait V; degiskeni N(0,2.5), W, degiskeni ise Ustel(1) dagilimindan secilsin.
Sekiz birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak parametreleri olmadigini kabul
ederek karsilagtirirken, R programlama dilinde 10000 tekrarli simiilasyonla testin
giicii hesaplanmistir. Tablo 5.19.’a bakildiginda testin giiciiniin neredeyse 1’e
yaklastig1 degerler goriilmektedir. Diger bir deyisle, farkli dagilimlardan olustugu
bilinen degiskenlerin katsayilarinimn esitligini ifade eden Hp hipotezi reddedilerek
yiiksek test giicii hesaplanmustir.

Tablo 5.20. V; Degiskeni N(0,2.5), V, Degiskeni N(0,2.5), W; Degiskeni Gama(2,2) ve W,
Degiskeni ise Beta(2,2) Dagilimlarindan Olusan, 10000 Tekrar Sonucu Testin

Giicii
0.5617 0.8571 0.8864 0.9543 0.3763
0.6107 0.9672 0.8431 0.4464 0.6643
0.6308 0.7722 0.2250 0.7034 0.9790
0.8914 0.6282 0.9635 0.6885 0.8251

Iki regresyon modeli karsilastirilirken birinci modele ait Vi degiskeni
N(0,2.5), W; degiskeni Gama(2,2) dagilimlardan segilirken, ikinci modele ait V;
degiskeni N(0,2.5), W, degiskeni ise Beta(2,2) dagilimindan segilsin. Sekiz
birimlik 6rneklerden olusan modelleri ortak parametreleri olmadigini kabul ederek
karsilastirirken, R programlama dilinde 10000 tekrarli simiilasyonla testin giicti
hesaplanmistir. Tablo 5.20.°ye bakildiginda testin giicliniin neredeyse 1’e
yaklastig1 degerler goriilmektedir. Diger bir deyisle, farkli dagilimlardan olustugu
bilinen degiskenlerin katsayilarinin esitligini ifade eden Ho hipotezi reddedilerek
yiiksek test giicii hesaplanmustir.

Tablolarda verilen test giigleri arasindan W; degiskenin Gama(2,2)
dagilimindan ve W, degiskeninin Beta(2,5) dagilimindan segilerek hesaplanan test
giiclinlin ¢ogunlugu daha yiiksek ¢ikarak diger test glicleri arasinda en iyi sonucu
vermistir.
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6. SONUC

Regresyon analizinde yaygin olarak kullanilan klasik p degerleri farkli
varsayimlarin ~ bozuldugu  durumlarda alternatif olarak  gelistirilmis
genellestirilmis p degerlerinin kullanilabilecegi goriilmiistiir. iki farkl
regresyon modelinin karsilastiriimasi sirasinda olusabilecek degisen varyans,
benzer parametre olmama ve denklemleri olusturan degiskenlerin dagiliminin
bilinmeyecek kadar az sayida olmasi durumlarinda genellestirilmis p degerinin
dogru sonu¢ verdigi gozlenmistir. Karsilastirmalart yapmak icin kullanilan
genellestirilmis p degeri, R programlama dilinde 500 tekrar sonucu
hesaplanmistir.  Simiilasyonda, varsayimlarin saglanmadigi durumlarda
degiskenlerin dagilimlarini 6nceden belirleyerek, regresyon modelleri arasinda
fark yoktur hipotezi test edilmistir. Simiilasyon sonucu olusturulan
genellestirilmis p degerleri, @ = 0.05 anlamlilik diizeyinden biiyiik ¢ikarak H,
hipotezi kabul edilmistir. Ayrica yeterli blyiikliikte test giici de
hesaplanmistir. Boylelikle hem dogru olan H,, hipotezinin kabul edilmesi hem
de elde edilen yiiksek test giicii sonucunda genellestirilmis p degerinin
kullaniminin uygun oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak iki regresyon modelinin
karsilagtirilmasi swrasinda kullanilan genellestirilmis p degeri, esit varyans,
degisen varyans ve benzer parametre olmama durumlarinda ayni sonucu

vermis, varsayimlarin bozulmasindan etkilenmemistir.
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EK-1 Varyanslar Esit Oldugu Durumda

Karsilastirilmasi
ones=rep(1,1,8)
zeros=rep(0,1,8)
v1=c(28,32,35,41,45,52,56,58)
wl=c(1.5,2,1.5,1,2,1.5,1,2)
y1=c(8,16,14,11,21,18,20,29)
v2=c(36,38,41,44,44,48,50,51)
w2=c(2,1.5,1.5,1,2,1,1,1.5)
y2=c(16,17,14,8,22,14,7,23)
samplel=c(ones,wi,v1)

matrix1=matrix(samplel,ncol=3)

Regresyon

betahat1=solve(t(matrix1)%*%matrix1)%*%t(matrix1)%*%yl

betahatl
yhat1=matrix1%*%betahatl
ss1=sum((yl-yhat1)"2)

ssl

sample2=c(ones,w2,v2)

matrix2=matrix(sample2,ncol=3)

betahat2=solve(t(matrix2)%*%matrix2)%*%t(matrix2)%*%y?2

betahat2

yhat2=matrix2%*%betahat2
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ss2=sum((y2-yhat2)"2)

552

sslcomma2=ss1+ss2
samplel2=c(ones,zeros,zeros,ones,v1,zeros,zeros,v2,wl,w2)
matrix=matrix(samplel2,ncol=5)

y=c(yl,y2)

beta.hat<- solve(t(matrix) %*% matrix) %*% t(matrix) %*% y
y.hat=matrix%*%beta.hat

ss12=sum((y-y.hat)"2)
F=((ss12-sslcomma2)/1)/(sslcomma2/10)

d=pf(F,1,10)

p=1-d
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EK-2 Ortak Parametre Olmadigti Durumda Regresyon Modellerinin

Karsilastirilmasi
samplel<-c(1,1,1,1,1,1,1,1,28,32,35,41,45,52,56,58,1.5,2,1.5,1,2,1.5,1,2)
matrix1<-matrix(samplel,ncol=3)

matrix1

y1<-¢(8,16,14,11,21,18,20,29)

beta.hatl <- solve(t(matrix1) %*% matrix1) %*% t(matrix1) %*% y1
beta.hatl

y.hatl <- matrix1 %*% beta.hatl

ssl<-sum((yl - y.hat1)"2)

ssl
sample2<-c(1,1,1,1,1,1,1,1,36,38,41,44,44,48,50,51,2,1.5,1.5,1,2,1,1,1.5)
matrix2<-matrix(sample2,ncol=3)

matrix2

y2<-c(16,17,14,8,22,14,7,23)

beta.hat2 <- solve(t(matrix2) %*% matrix2) %*% t(matrix2) %*% y2
beta.hat2

y.hat2 <- matrix2 %*% beta.hat2

ss2<-sum((y2 - y.hat2)"2)

Ss2

d=rep(0,1,500)

sstilde=rep(0,1,500)
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for(i in 1:500){

R=rbeta(1,2.5,2.5)

alphal=ss1/R

alpha2=ss2/(1-R)

wltilde=(1/sqrt(alphal)) *c(1.5,2,1.5,1,2,1.5,1,2)
w2tilde=(1/sqrt(alpha2))*c(2,1.5,1.5,1,2,1,1,1.5)
wtilde=c(w1tilde,w2tilde)
vl1tilde=(1/sqrt(alphal))*c(28,32,35,41,45,52,56,58)
v2tilde=(1/sqrt(alpha2))*c(36,38,41,44,44,48,50,51)

sampletilde=c(1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1,1,v1tilde,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,v2tilde,wtilde)

matrixtilde=matrix(sampletilde,ncol=5)
yltilde=(1/sqrt(alphal))*c(8,16,14,11,21,18,20,29)
y2tilde=(1/sqrt(alpha2))*c(16,17,14,8,22,14,7,23)
ytilde=c(yLltilde,y2tilde)

beta.hattilde<- solve(t(matrixtilde) %*% matrixtilde) %*% t(matrixtilde) %*%

ytilde
y.hattilde=matrixtilde%*%beta.hattilde
sstilde[i]=sum((ytilde-y.hattilde)"2)
d[i]=pf((10*(sstilde[i]-1)),1,10)
p=1-mean(d)

p
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EK-3 Varyanslar Esit OlmadiZi Durumda Regresyon Modellerinin

Karsilastirilmasi
ones=rep(1,1,8)
zeros=rep(0,1,8)
samplel<-c(1,1,1,1,1,1,1,1,1.5,2,1.5,1,2,1.5,1,2,28,32,35,41,45,52,56,58)
matrix1<-matrix(samplel,ncol=3)
matrix1
y1<-c(8,16,14,11,21,18,20,29)
beta.hatl <- solve(t(matrix1) %*% matrix1) %*% t(matrix1) %*% y1
beta.hatl
y.hatl <- matrix1 %*% beta.hatl
ssl<-sum((yl - y.hat1)"2)
ssl
sample2<-c(1,1,1,1,1,1,1,1,2,1.5,1.5,1,2,1,1,1.5,36,38,41,44,44,48,50,51)
matrix2<-matrix(sample2,ncol=3)
matrix2
y2<-c(16,17,14,8,22,14,7,23)
beta.hat2 <- solve(t(matrix2) %*% matrix2) %*% t(matrix2) %*% y2
beta.hat2
y.hat2 <- matrix2 %*% beta.hat2
ss2<-sum((y2 - y.hat2)"2)

SS2
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d=rep(0,1,500)

sstilde=rep(0,1,500)

for(i in 1:500){

R1=rbeta(1,2.5,2.5)

R2=rbeta(1,5.0,0.5)

alphal=ss1/R1

alpha2=ss2/(1-R1)

ultilde=(1/sqrt(alphal)) *c(1,1,1,1,1,1,1,1)
u2tilde=(1/sqrt(alpha2)) *c(1,1,1,1,1,1,1,1)
wltilde=(1/sgrt(alphal)) *c(1.5,2,1.5,1,2,1.5,1,2)
w2tilde=(1/sgrt(alpha2))*c(2,1.5,1.5,1,2,1,1,1.5)
wtilde=c(wltilde,w2tilde)
vitilde=(1/sqrt(alphal))*c(28,32,35,41,45,52,56,58)
v2tilde=(1/sqrt(alpha2))*c(36,38,41,44,44,48,50,51)
yltilde=(1/sqrt(alphal))*c(8,16,14,11,21,18,20,29)
y2tilde=(1/sqrt(alpha2))*c(16,17,14,8,22,14,7,23)
ytilde=c(yLltilde,y2tilde)

samplelcommaZ2tilde=c(ultilde,zeros,zeros,u2tilde,v1tilde,zeros,zeros,v2tilde,wit

ilde, zeros,zeros,w2tilde)
matrixlcommaz2tilde=matrix(samplelcomma2tilde,ncol=6)

beta.hatlcomma2tilde<- solve(t(matrixlcomma2tilde) %*% matrixLlcomma2tilde)

%*% t(matrixlcommaz2tilde) %*% ytilde

y.hatlcommaZ2tilde=matrixlcommaz2tilde%*%beta.hatlcomma2tilde

43



@ ANADOLU UNIVERSITESI

sslcomma2tilde=sum((ytilde-y.hatlcomma2tilde)"2)

samplel2tilde=c(ultilde,zeros,zeros,u2tilde,v1tilde,zeros,zeros,v2tilde,wltilde,w2
tilde)

matrix12tilde=matrix(samplel2tilde,ncol=5)

beta.hat12tilde<- solve(t(matrix12tilde) %*% matrix12tilde) %*%
t(matrix12tilde) %*% ytilde

y.hat12tilde=matrix12tilde%*%beta.hat12tilde
ss12tilde=sum((ytilde-y.hat12tilde)"2)
sstilde=ss12tilde-sslcomma2tilde
d[i]=pf((11*R2*sstilde),1,11)

}

p=1-mean(d)
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EK-4 Ortak Parametreler Olmadig1 Durumda Simiilasyon Calismasi

ones=rep(1,1,8)

zeros=rep(0,1,8)

vl=rnorm(8,0,2.5)

wl=rgamma(8,2,2)

yl=rnorm(8,0,2.5)

v2=rweibull(8,1,1.5)

w2=rgamma(8,2,2)

y2=rweibull(8,1,1.5)

samplel=c(ones,v1,wl)

matrix1=matrix(samplel,ncol=3)
betahat1=solve(t(matrix1)%*%matrix1)%*%t(matrix1)%*%yl
betahat1

yhat1=matrix1%*%betahatl

ss1=sum((yl-yhat1)"2)

ssl

sample2=c(ones,v2,w2)

matrix2=matrix(sample2,ncol=3)
betahat2=solve(t(matrix2)%*%matrix2)%*%t(matrix2)%*%y?2
betahat2

yhat2=matrix2%*%betahat2

ss2=sum((y2-yhat2)"2)
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$s2

d=rep(0,1,500)

for(i in 1:500){

R=rbeta(1,2.5,2.5)

alphal=ss1/R

alpha2=ss2/(1-R)
vitilde=(1/sqrt(alphal))*vl
wltilde=(1/sqrt(alphal))*wl
yltilde=(1/sqrt(alphal))*yl
v2tilde=(1/sqrt(alpha2))*v2
w2tilde=(1/sgrt(alpha2))*w2
y2tilde=(1/sqrt(alpha2))*y2
ytilde=c(yLltilde,y2tilde)
sampletilde=c(ones,zeros,zeros,ones,v1tilde,zeros,zeros,v2tilde,wltilde,w2tilde)
matrixtilde=matrix(sampletilde,ncol=5)
betahattilde=solve(t(matrixtilde)%*%matrixtilde)%*%t(matrixtilde)%*%ytilde
yhattilde=matrixtilde%*%betahattilde
sstilde=sum((ytilde-yhattilde)"2)
d[i]=pf((10*(sstilde-1)),1,10)

}

p=1-mean(d)

p
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