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Serdar GENC
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Danisman: Prof. Dr. M. Thsan SOYSAL

Bu calisma ile Varyans Analizi Tekniginin normal dagilim, homojenlik gibi 6n
sartlar1 yerine gelmediginde Varyans Unsurlar1 tahmin edilmis ve I. Tip Hata olasiliklar1
hesaplanmugtir. Varyans Unsurlari tahmininde Varyans Analizi Teknigi (ANOVA), En lyi
Olabilirlik (Maximum Likelihood, ML) ve Kisitlanmis En Iyi Olabilirlik (Restricted
Maximum Likelihood, REML) yontemleri kullanilmistir.

Calismada simiilasyon teknigi ile Z (0,1), t (10), x> (3), B (5,2) dagihimlarindan
belirli 6rnek genisliklerinde (n=5, 10, 20, 30, 40, 50), belirli grup sayilarinda (k= 3, 4, 10)
ve varyans oranlar1 3 grup; 0221:1:1, 1:1:5, 1:1:10; 4 grup; o= 1:1:1:1, 1:1:1:5,
1:1:1:10, 10 grup; 0221:1:1:1:1:1:1:1:1:1, 1:1:1:1:1:1:1:1:1:5, 1:1:1:1:1:1:1:1:1:10 olacak
sekilde tesadiif sayilar1 tiretilmistir. Her bir deneme kombinasyonu i¢in 100000 simiilasyon
calismasi1 yapilmistir. Simiilasyon calismasi ile elde edilen tesadiif sayilar1 standardize
edilmistir, ANOVA, ML ve REML yontemlerine gore varyans unsurlari1 tahmin edilmis ve
I. tip hata olasiliklar1 (& ) karsilastirilmistir. Varyans unsurlar1 tahmin edilirken Rasgele
Etkili Model (Random Effect Model) kullanilmistir.

ANOVA ve ML ile yapilan varyans unsuru tahminlerinde 1. tip hata olasiliklar1 ()
ornek genigliginin kiiciik (n=4, 10) oldugu durumlarda 6n sartlar saglanmis olsa bile
korunamazken REML yonteminde korunmaktadir. Her ii¢ yontemde de ©on sartlardan
homojenlik bozuldugunda ( o = 1:1:5, 1:1:10 gibi) a artmaktadir. Ayrica grup sayisi (k=
5, 10) arttikca da « ’nin arttig1 gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Varyans Analizi, Varyans Unsurlari, L.Tip Hata Olasilig,

Simiilasyon
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ABSTRACT
Master of Science Thesis
COMPARISON OF SOME VARIANCE COMPONENT ESTIMATION
METHODS WITH RESPECT TO TYPE I EROR RATE
Serdar GENC

Namik Kemal University Natural and Applied Science Institute
Department of Animal Science

Supervisor: Prof. Dr. M. Thsan SOYSAL

In this thesis, variance components and probability of Type I Error were estimated
when the assumptions of Analysis of Variance (ANOVA) were violated. ANOVA,
Maximum Likelithood (ML) and Restricted Maximum Likelithood (REML) methods were
used to estimate variance components,

Random numbers from Z (0,1), t (10), x* (3), B (5,2) distributions were generated,
with the various sample sizes (n=5, 10, 20, 30, 40, 50), group numbers (k=3, 4, 10) and the
variance ratios for 3 group 0221:1:1, 1:1:5, 1:1:10; 4 group; o= 1:1:1:1, 1:1:1:5,
1:1:1:10, 10 group; o *=1:1:1:1:1:1:1:1:1:1, 1:1:1:1:1:1:1:1:1:5, 1:1:1:1:1:1:1:1:1:10. The
simulation program was run 100000 times for each combination. These random numbers
were standardized and variance components were estimated by ANOVA, ML and REML
methods. Simple Random Effect Model was used for estimating the variance components.

Depending on the findings of this study, it is concluded that probability of type I
error (a ) estimated by ANOVA and ML was not protected in small sample sizes (n=5, 10)
even if assumption of analysis of variance were met. However, REML protected it under
the same conditions. The calculated probability of type I error (o ) by using all methods
increased when the assumption of variance homogeneity was violated. Moreover, the

probability of type I error (& ) increased when the number of group (k= 4, 10) increased.

Key Words: Analysis of Variance, Variance Components, Probability of Type I Error,

Simulation

2010, 26 Pages
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1. GIRIS

Istatistikte iki ya da daha fazla grup ortalamasi karsilastirilmak istendiginde
kullanilabilecek tekniklerden birisi de varyans analizi teknigidir. Varyans analizi teknigi
grup ortalamalarinin karsilastirilmas: imkanini1 verdigi gibi, varyans unsurlarini tahmin
etme olanagr da saglamaktadir (Kaps ve Lamberson 2004). Ancak bu teknigin
kullanilabilmesi i¢in bazi 6n sartlarm (normal dagilim, homojenlik, bagimsizlik,

eklenebilirlik) yerine getirilmesi gerekir.

Bu 6n sartlar yerine getirilmedigi halde verilere varyans analizi teknigi uygulanarak
yapilacak hipotez kontrollerinde kararlastirilan 1. tip hata olasilig1 degisir ve elde edilecek

sonuglar giivenilir olmaz.

Varyans unsurlar1 (bilesenleri), lizerinde durulan Ozellige etki eden faktdrlerin
toplam varyasyondaki paylarmin belirlenmesinde kullanilir. Varyans unsurlarinin tahmin
edilmesi, toplam varyasyonda herhangi bir varyasyon kaynaginin etkisini bilme agisindan
onemlidir. Boylece arastirict hangi faktor veya faktorler iizerinde duracagi konusunda fikir
sahibi olur. Belki de faktorlerden birinin hig¢ etkisi yoktur ve bu durumda o faktér modelden

cikarilabilir.

Gozlem degerlerine etki ettigi diisiinlilen, tamamiyla arastirici tarafindan belirlenen
degiskenler faktor olarak adlandirilir. Faktorlerin seviyeleri arastirici tarafindan belirleniyor
ise sabit (fixed) etki ve boyle olusturulan modeller sabit (fixed) modeller, faktor seviyeleri
rasgele belirleniyor ise rasgele (random) etki ve yalnizca rasgele etkilerin bulundugu
modele rasgele (random) model denilmektedir. Buna ilave olarak hem rasgele hem de sabit

etkileri iceren modeller ise karisik (mixed) model olarak adlandirilmaktadir.

Sabit modelde etki, rasgele ve karisik modeller de ise varyans unsurlar1 tahmin
edilebilmektedir. Varyans unsurlarmin tahminleri model ve deneme diizenine bagl olarak
cesitli yontemlerle yapilabilmektedir. Bunlardan ilki ve en temel olami varyans analizi
teknigidir (Analysis of variance; ANOVA). Bu teknikten sonra Henderson I, II, III, en iyi
olabilirlik (Maximum Likelihood; ML) ve kisitlanmis en 1iyi olabilirlik (Restricted
Maximum Likelihood; RML) metotlar1 gelistirilmistir. Bu sayede en uygun modelle ve

yontemle gercege en yakin tahminler yapilmaya calisilmaktadir (Searle ve ark 1992).

Varyans unsurlar1 kalitim derecesi ve g¢esitli genetik parametre tahminlerinin

yapilmasinda kullanilmaktadir. Bu parametrelerin dogru tahmin edilmesi yapilan



arastirmalar i¢in onemlidir. Onun i¢in varyans unsurlari tamimlerinin giivenilir olmasi,
uygun verilere uygun tahmin yonteminin uygulanmasiyla miimkiin olabilmektedir. Bu
amacgla bircok yontem (ANOVA, ML, REML, BLUP ve Bayes gibi) kullanilmakta ve
varyans unsurlari tahmin edilmektedir. Bu sebeple yiiriitillen ¢aligmalar sonucunda elde
edilen varyans unsurlar1 tahminlerinin giivenilir olmasi, kullanilan yonteme baghdir. Bu

yontemlerin giivenirligi ise giicleri ve 1. tip hata olasiliklari ile iligkilidir.

Calismanin amaci1 varyans analizin 6n sartlarinin yerine gelmedigi durumlarda
ANOVA, ML ve REML yontemleri ile elde edilen varyans unsuru tahminlerinin 1. tip hata

olasiliklar1 bakimindan karsilastirilmasidir.



2. LITERATUR OZETLERI

Ik olarak Fisher 1918’de varyansin tanimmi yapmis ve varyans analizi yontemini
gelistirmistir. Varyans analizi yontemini kullanarak varyans unsurlarinin tahmini ilk olarak

Crump (1946, 1951) ve Eisenhart (1947) tarafindan yapilmistir (Searle ve ark. 1992).

1953 yilina kadar ancak alt grup sayilar1 esit olan deneme diizenlerinde yapilan
varyans unsurlar1 tahmini Henderson tarafindan gelistirilen ve kendi adiyla anilan
metotlarla yapilabilir hale gelmistir. Henderson 1 yalnizca rasgele modellerde
kullanilabilirken, Henderson II ve III metotlar1 karisik modellerde uygulanabilmektedir

(Searle ve ark. 1992).

Hartley ve Rao 1967°de en 1yi olabilirlik (Maximum Likelihood) tahmin etme
yontemini gelistirmis ve bunu takip eden yillarda gelistirilen kisitlanmis en 1yi olabilirlik
(Restricted Maximum Likelihood) yontemiyle ML’ nin negatif tahminler yapma sorununu
ortadan kaldirilmaya calisilmistir. Boylece parametre tahminlerinin daha giivenilir olmas1
saglanmaya calisilmistir (Searle ve ark. 1992).

Karisik modelde varyans unsurlarinin REML tahmini adli aragtrmada ele alinan
ornekte hem dengeli verilerde hem de dengesiz verilerde ANOVA ve REML tahminlerinin
benzer, ancak ML tahminlerinin bunlardan farkli oldugu bildirilmektedir (Corbeil ve Searle
1976).

REML yontemi Hartley ve Rao 1967’de gelistirdigi ML yonteminden elde
edilmistir. Buna gore normallik varsaymm altinda olabilirligi (likelithood) bir kismi sabit
etkilerden bagimsiz olan iki kisma ayrilmistir. Bu kismun maksimizasyonu ile REML
tahminleyicileri elde edilmistir. ML gibi REML tahminleyicilerinin de transformasyon ile
degismezlik 6zelligi vardir. Ayrica REML yonteminde tahminleme hatas1t ML ‘ye gore (alt
gruplardaki gozlem sayilar1 esit olan veriler i¢in) daha kiigiik olmaktadir. Arastirmacilar
tahminlenecek parametre sayisi ayni olan matrislerde, hesaplama tekniginden dolayrt REML
yonteminin ML yontemine goére daha hizli bir sekilde sonuca ulastigini belirtmislerdir
(Corbeil ve Searle 1976).

Hocking ve Kutner (1975) tarafindan yapilan c¢alismada varyans unsurlar1 tahmin
metotlariin karsilastirilmis, REML yonteminin ¢éziimlerinin ANOVA ile benzer sonuglar
verdigi bildirilmistir. Calismada ML ve REML yontemlerini diger tahmin metotlariyla
karsilagtirmak i¢in, alt gruplarda yalnizca bir gézlem bulunan veya hi¢ gézlem bulunmayan,

interaksiyonun olmadig1 iki smiflanmis karistk model dengesiz veri kullanilmistir.



Sonuglarm Corbeil ve Searle (1976) tarafindan yapilan, eksik blok deneme diizeni i¢in elde
edilen sonuglarla benzer oldugu gozlenmistir. Ayrica Hocking ve Kutner (1975) ML
yontemini tanimlamiglar, algoritmasini vermisler ve diger yontemlerle karsilastirmislardir.

Harville (1977) varyans unsuru tahminine maksimum olabilirlik yaklasimlar1 ile
ilgili problemler isimli makalesinde, sabit ve rasgele (sansa bagli) etkilerin tahmininde ML
ve REML yontemlerine ait algoritmalar1 vermistir.

Harville (1977) varyans unsurlarin1 ilk kullananlarin tahminlerinde ANOVA
yontemini kullandigin1 ve daha sonra Henderson ‘un 1953 ‘de alt grup sayilar1 farkli olan
deneme diizenleri i¢in de uygun yontemler gelistirdigini ancak bundan da sonra gelistirilen
ML yOnteminin bundan da iyi Ozelliklere sahip oldugunu belirtmistir. Ayrica ML
yonteminin iterasyon ile sonuca ulastigini ve negatif parametre tahmini yapilmadigini
belirtmistir. Biitiin istatistiklerin bir fonksiyonu oldugunu, tahminleyicilerin kararli, yeterli
ve asimptotik olarak normal dagilim gosterdigini belirterek yontemin algoritmalar1 {izerinde
calismistir. Son olarak ML yonteminin modeldeki sabit etkilerin serbestlik derecesi kaybini
dikkate aldigin belirtmistir.

Varyans unsurlar1 tahmin yontemlerinin karsilastirilmast ile ilgili temel
calismalardan biri de Swallow ve Monohan tarafindan 1984 ‘de yapilmis olan ¢aligmadir.
Calismada alt grup sayilar1 farkli tek yonlii bir siiflama da grup i¢i ve gruplar arasi
varyanslar Monte Carlo Simiilasyon Teknigi ile elde edilen verilerden tahmin edilmis ve
karsilagtirilmistir. ANOVA, ML, REML, Minimum Varyansli Kuadratik Sapmasiz Tahmin
(MIVQUE(0)) ve MIVQUE(A) yontemleri karsilastirilmis ve hata varyansmin kiicikligi

kriter olarak alinmistir. Sonug olarak o/c?<0,5 oldugunda ML, c’/o’ >0,05 oldugunda

REML ve o./c’>1 oldugunda MIVQUE yontemlerinin kullanilmasmi tercih

edilebilecegini belirtmislerdir (Swallow ve Monohan 1984).

Henderson (1953) tekerriir sayilar1 farkli verilerde varyans unsurlarini tahmin eden,
kendi ismiyle anilan Henderson I, II, III yontemlerini gelistirmistir. Her {ic yonteminde
ortak Ozelligi varyans unsurlarinin, varyans analizi tablosundan kareler ortalamalarinin
kendi beklenen degerlerine esitlenmesi ile elde edilmesidir. Bu yontemlerin en 1y1 6zelligi
sapmasiz tahmin vermeleridir. Hatta alt gruplardaki gozlem sayilar1 esit olmayan deneme
diizenler1 icin en 1yi Ozellikleri sapmasizliktir. Henderson I, modelde p disindaki biitiin
etkilerin sansa bagli (rasgele, random) oldugu verilerde kullanilir. Henderson II ve III ise
karisik (mixed) modellerde kullanilir. Henderson II, modeldeki sabit (fixed) etkilerin sansa

bagl (rasgele, random) farz edilmesinden kaynaklanan varyans unsurlarindaki sapmayi



elemine eder. Bunun icin sabit etkiler bu tahminlere gore diizeltilir ve Henderson I
uygulanir. Yani Henderson II sabit etkiler iizerinde diizeltme yaptiktan sonra Henderson I
‘in uygulanmas1 yontemidir. Henderson III yontemi varyans unsurlar1 tahmininde oldukca
etkili bir yontemdir. Bu yOntem sabit ve sansa baglh etkiler arasinda interaksiyonun
bulunmasi durumunda dahi kullanilabilmektedir.

Hartley ve Rao (1967) varyans unsular1 tahmininde ML yontemi simulasyon teknigi

ile {iretilen verilerde ilk kez kullanilmis ve bu yontemle varyans unsurlarinin negatif
bulunmalar1 engellenmeye c¢aligilmistir.  Yani o>0 ve o.>0 olacak sekilde

sinirlandirilmistir. Calismada MIVQUE ve ANOVA yontemleri ile yapilan tahminlerin
dengeli (alt gruplardaki gozlem sayilar1 (tekerriir) ayni) verilerde ayni oldugu, ancak ML
yonteminin farkli sonuglar verdigi belirtilmistir. Bunun nedeninin ML yonteminde sabit
etkilerden kaynaklanan serbestlik derecesinin goz ardi edilmesinden kaynaklandigidir.
Arastirmada ML yontemi ile sonuca iterasyon ile ulasildig1 yani son iki tahmin arasindaki
fark belirlenen kiigiik bir sayiya esit oluncaya kadar tahmin yapilmaya devam edildigidir.

Harvey (1970) varyans unsurlar1 tahmininde Henderson III yontemini kullanmistir.
Kareler ortalamalarmin beklenen degerlerinin hesaplanmasinda, dogrudan yontemin
uygulanmasimni faktor sayisinin 2 ve 3 oldugu ve interaksiyonun etkisinin olmadigi karisik
modeller i¢in gdstermistir. Ayrica interaksiyonsuz ¢ift yonlii model i¢cin 6rnek verilmistir.

Schaeffer (1986) sansa bagh etkiler i¢in biitlin sabit etkilerin elemine edilmesini
(homojen, bir 6rnek) BLUP ¢6ziimlerinde kuadratik formlardan faydalanarak hesaplamis ve
suni (pseudo) beklenenler c¢ikarmistir. Calismada suni beklenenler sabitler olarak
almmaktan ziyade gercek degerlere esit baslangic degerleri gibi alinmistir. Kuadratik
formlar karisik model esitliklerinin tersine (inverse) bagli olmayan ve daima pozitif
tahminler veren REML tahminleyicilerinden farklidir. Bu yaklasim diger yontemlerin
cogunun lizerinde hesaplama avantajlarini gosterdigini, teorik olarak bu yontemin REML
ile ayni Ozelliklere sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Calismada eklemeli genetik
iligkileri iceren modeller ve iki rasgele faktor seviyesi arasinda kovaryansli modellere
uygulanabilecek bir taslak ¢ikarilmistir.

Birey basina tek faktorli ve tek kayith siniflandirilmis modelde varyans unsurlarini
REML tahmin yontemi ile tiirevsiz (derivative-free) algoritmalar kullanmislardir. Bu
algoritmalarin matrislerin tersini almaya gerek duymadigini, onun yerine fonksiyonu
maksimum yapmak icin log likelthood’un varyant kismini ihtiva eden tek boyutlu (one-

dimensional) bir arastirmay1 kullanmiglardir. Bu metot da Gauss Eliminasyon Yontemini



kullanarak katsay1 matrisinin tersine ihtiya¢ duyulmaksizin gerekli tahminlerin yapilabildigi
gosterilmistir (Graser ve ark. 1986).

Calismada Henderson 1 , Henderson II, Henderson III, ML, MIVQUE (Minimum
Varyans Kuadratik Sapmasiz Tahminleyici), REML ve MINQUE (Minimum Norm
Quadratic sapmasiz Tahminleyici) gibi varyans unsurlari tahmin yontemleri dengeli (alt
gruplarda esit sayida gézlem bulunan) ve dengesiz (alt gruplarda farkli sayida gozlem
bulunan) Monte Carlo Simiilasyonu ile liretilen verilerde ayr1 ayri incelenmistir (Orhan
1997).

Japon bildircinlarmin, 4. hafta canli viicut agirliklar1 hesaplanarak babalar arasi ve
ayni baba ile ciftlesen analar arasi1 varyans unsurlart ANOVA, ML, REML ve MIVQUE
yontemleriyle tahmin edilmis ve kalitim dereceleri hesaplanmistir. Baba varyans
unsurundan hesaplanan en yiiksek kalitim derecesi disilerde REML, erkek ve disi +
erkeklerde MIVQUE; ana varyans unsurundan hesaplanan en yiiksek kalitim derecesi her
ii¢ cinsiyet grubunda da ML yontemi ile tahmin edilen varyans unsurlarinda bulunmustur
(Ozsoy 2000).

Normal dagilim gosteren ve gostermeyen dagilimlarda En Kiigiik Kareler (EKK) ve
Jackknife yontemleri ile faktoriyel diizende denemelerde varyans unsurlari tahmin edilmis
ve giiven araliklar1 bulunmustur. Elde edilen deneme sonuglarmma gore Jackknife ile yapilan
tahmin ve giiven araliklarinin EKK yontemi ile yapilan tahmin ve giiven araliklarina gore
daha dar bir aralikta oldugu ampirik olarak goriilmiistiir (Ozkaynar 2001).

Baylan (2006) tarafindan yapilan calismada dengeli verilerde, tek-yonlii rasgele
etkili modelde varyans unsurlart ANOVA, ML ve REML yontemleri kullanilarak tahmin
edilmis ve karsilastirilmistir. Yapilan calismada MINITAB paket programi kullanilarak
1000 tekrarli simiilasyon calismalar1 yapilarak ANOVA, ML ve REML yontemlerinden
elde edilen tahminlerin beklenen degerleri ile standart sapmalar1 dikkate alinmistir. Elde
edilen sonuglara gore REML ve ANOVA yontemlerinin birbirine yakin sonucglar verdigi
ancak ANOVA yonteminin negatif tahminler verdigi gézlemlenmistir. REML yonteminin
negatif tahminler vermemesine karsin ANOVA yontemi ile elde edilen sonuglar beklenen
degerlere yakin sonuglar vermistir. ML yOntemi ile elde edilen tahminlerde ise negatif
sonuglar vermemesine karsin gergek degerden uzak etken varyansinin tahmin sonuglarina
sahiptir. Sonug¢ olarak ANOVA ve REML yontemlerinden elde edilen tahminler ML ‘ye

gore grup sayisindan daha ¢ok etkilenmektedir.



3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

Bu ¢aligmanim materyalini Z (0,1), x* (3),t (10) ve B (5,2) populasyonlarmdan
iiretilen tesadiif sayilar1 olusturmustur. Tesadiif sayilarinin iiretilmesinde Fortran Power
Station Developer Studio’nun IMSL kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Bu amacla IMSL
kiitiphanesinin RNNOA, RNSTT, RNCHI, RNBET fonksiyonlar1 kullanilmistir.
Calismada FORTRAN programlama diliyle yazilan programlarda; farkli varyans ve
dagilimlara sahip populasyonlardan, farkli 6rnek genisliklerinde rasgele drnekler alinarak
gruplar olusturulmus ve varyans unsurlari tahmin edilmistir. Varyans unsurlar1 tahmin
edilirken; Varyans Analizi Teknigi (ANOVA), En lyi Olabilirlik (Maximum Likelihood)
ve Kisitlanmis En Iyi Olabilirlik (Restricted Maximum Likelihood) yontemleri
kullanilmistir. Goézlem sayilar1 esit (n = 5, 10, 20, 30, 40, 50), farkli grup sayilarinda (k
=3, 4, 10), degisik dagilimlardan ( Z (0,1), t (10), B (5,2), ¥ (3)) ve varyans oranlar1 3
grup; 0221:1:1, 1:1:5, 1:1:10; 4 grup; o= I:1:1:1, 1:1:1:5, 1:1:1:10, 10 grup;
0221:1:1:1:1:1:1:1:1:1, 1:1:1:1:1:1:1:1:1:5,  1:1:1:1:1:1:1:1:1:10  olan  muhtelif
kombinasyonlarda rakamlar iiretilmistir. Uretilen rakamlar ANOVA, ML ve REML

yontemleri kullanilarak gruplar arasi varyanslar (o) tahmin edilmis, her bir

kombinasyon igin tahmin edilen elde edilen varyans unsurlarma (o) iliskin giiven

aralig1 hesaplanmis ve tahmin edilen varyans unsurunun s6z konusu giiven araligmin

sinirlart igerisinde olup olmadigma bakilarak I. tip hata olasilig1 (« ) ampirik olarak elde
edilmistir. (1) numarali esitlikte o ‘ya iliskin giiven araligimin nasil hesaplandigi
gosterilmeye calisilmistir. Cizelge 3.1’de grup sayilart (k), gozlem sayilari (n), ilgili
dagilimlar (o?) ve deneme sayis1 gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Calismada Kullanilan Dagilimlar, Grup Sayisi, Goézlem Sayisi, Varyans

Oranlar1 ve Deneme Sayis1

- Gru 151 6zlem 2
Dagilimlar p Sayis Gozle Varyans Oranlari( c*)
(k) Sayist (n)
Standart Normal Dagilim 5 o R
- 3 10 3 grup icin; O “=1:1:1, 1:1:5, 1:1:10;
t dagilimi g )
£ 4 20 4 grup icin; o *= 1:1:1:1, 1:1:1:5, 1:1:1:10,
Beta Dagilimi (5) 10 30 10 grup i¢in; o *=1:1:1:1:1:1:1:1:1:1,
Ki-Kare Daglhml(;(z) 4513 1:1:1:1:1:1:1:1:1:5, 1:1:1:1:1:1:1:1:1:10




o’ ‘yailiskin giiven araligi (1) numarali esitlikte verilmistir (Sahai ve Agel 2000).

[ (Zk—l)GAKO 1—F(k—1,k(n—1);1—k/2))So_jS (Zk—l)GAKO l—F(k—l,k(n—l);l—k/Z))]=1_a (1)
ny*(k—1,1-k/2) F ny*(k—1,1-k/2) F

Calismada Z (0,1), t (10) ve normal dagilim gostermeyen (3(5,2), x> (3))
populasyonlardan 6rnekler alinarak hem varyans analizi tekniginin 6n sartlarinin saglandigi
hem de saglanmadigi durumlarda varyans unsurlari tahmin edilmistir. Bu dagilimlarin

sekilleri Sekil 3.1.-3.4.’de gosterilmistir.

-3,45 -2,30 =i, 15 0,00 1,15 2,30 3,45 -6,6 -4,4 -2,2 0,0 2,2 44 6,6

Sekil.3.1. Standart Normal Dagilim (Z (0, 1)) Sekil 3.2. t Dagilimi (t (10))

0128 0256 0384 0512 0840 0788 0898 0,0 42 B4 126 16,0 210 =2 204

Sekil 3.3. Beta dagilimi ( S8 (5, 2)) Sekil 3.4. Ki-kare dagilimi ( x> (3))

[lgili parametrelere gore iiretilen farkh dagilimlara ait tesadiif sayilar1 X, = HTHy

Oy

seklinde standardize edilerek, ortalamalarmin sifir (0) ve varyanslarmin da bir (1) olmasi

saglanmigtir.



3.2. Metot

3.2.1 Varyans Analizi Teknigi ve Varyans Unsurlari Tahmin Yontemleri

Varyans unsurlarini tahmin edilmesi, toplam varyasyonda herhangi bir varyasyon
kaynagmin etkisini bilme agisindan dnemlidir. Varyans analizi teknigi grup ortalamalarinin
karsilastirilmast imkanmi verdigi gibi varyans unsurlarmi tahmin etme imkani da

vermektedir.

3.2.1.1. Varyans Analizi Teknigi (ANOVA)ve 1. Tip Hata Olasihgi( « )

Bilindigi iizere varyans analizi tekniginden beklenilen yararlarin saglanabilmesi elde
edilen verilerde normallik ve varyanslarm homojenligi gibi On sartlarin yerine getirilmesine
baghdir (Mendes 2002, Kesici ve Kocabas 2007).

Bu 0n sartlar yerine getirilmediginde deneme basinda kararlastirilan 1. tip hata
deneme sonunda ayni diizeyde korunmayacaktir (Mendes 2002). Bilindigi iizere I. tip hata;
gercekte kontrol hipotezi (Hp) dogru oldugu halde reddedildiginde i¢ine igine diisiilen
yanilgi payidir ve o 1ile gosterilir.

Varyans unsurlarmin  tahminleri, varyans analizi tablosundaki kareler
ortalamalarinin beklenen degerine esitlenerek olusturulan denklemin ¢6ziilmesiyle elde

edilir. Bu tahminlerin hesaplanmasindaki kolaylik, bu yontemin en iyi yoniidiir

Tek faktorlii rasgele model kullanilmas: durumunda varyans unsurlar1 tahminleri

gosterilmeye calisilacaktir.

Uygun model;
Yy =Mt At e )
(i=1,2...,k; j=1,2...,n)
Modelde;
y; + 1. gruptaki j. gdzlemin degeri
i Genel ortalama
A, : A faktoriiniin i. seviyesinin etkisi, 4, ~ N(0,57)

. ] ] 2
e, : Hata terimi, ¢, ~ N(0,5,)



(2) numarali model, herhangi bir faktdr seviyesindeki drnek ve herhangi bir y, tnitesine

indirgenip tekrar yazilacak olursa;
v, =y+4+e; 3)

olur.

(3) numarali modelin gruplar i¢i varyans unsuru bulmak i¢in Gruplar I¢i Kareler

Ortalamasinin (GIKO) beklenen degeri alinir.

S (1, ~1).E(S?) S (1, 1o

E(GIKO) =2 = =0’
n(k—1) n(k —1) ¢

Burada, O0rnek varyansi populasyon varyansmin yansiz bir tahmin edicisi oldugundan

E(S?)=0" olur.

(3) numarali modelin gruplar arasi1 varyans unsuru ise Gruplar Arasi Kareler Ortalamasinin

(GAKO) beklenen degerinden yararlanarak,

z(ai _a..)z
k-1 ¢

k

E| D (q —au)z} =(k-1)o>  olarak ifade edilir.

Modelde tiimii yerine konacak olursa,
ko _ -, ko _ - ko _ - ko _ _ _ _
D -y )= (a—a )+ (ei—e) +2D (ai—a.)(ei—e.) (4)

esitligin sag tarafindaki tiglincii terim Cov(a;, e;;) = 0 olarak varsayildigindan sifirdir.

Boylece;

ny (y,-»)
k-1

:[kn J[(k—l)af +E62j| =no. +o. olur.
- n
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Cizelge 3.3.’te gruplar arasi kareler ortalamasi ile gruplar ici kareler ortalamasi ve bunlarin
beklenen degerleri verilmistir. Varyans unsurlarmin tahminin de ise ilgili kareler
ortalamalarinin  beklenen degerlerine esitlenmesi ile varyans unsurlar1 tahmin

edilebilmektedir.

Cizelge 3.2. Varyans analizi tablosu (Peng 1967)

Varyasyon Serbestlik Kareler Ortalamalari Kareler Ortalamalarinin
kaynagi (V.K.) |derecesi (S.D.) |(KO) Beklenen Degerleri (E [KO])
Lo— N2

n) (y.=y)

Grup (k-1) GAKO ; c’+no’
k-1

k n -

Hata k(n-1) GiKO— T T =) o’
k(n—1)

Cizelge 3.3.’teki varyans analizi tablosundan yararlanilarak hesaplanan gruplar arasi ve
gruplar icine (hata) iliskin varyans unsurlar1 tahminleri, (5) ve (6) nolu esitliklerde

verilmistir.

~2  GAKO-GIKO

O (5)
n
& =GIKO 6)

3.2.1.2. En lyi Olabilirlik (Maximum Likelihood, ML)Y 6ntemi

Bu yontem, varyans unsurlar1 tahmininde ilk olarak Hartley ve Rao (1967)
tarafindan kullanilmistir. Daha sonra Harville (1975) tarafindan gelistirilmistir. Sapmali
tahminler verir ve alt grup sayilar1 farkli deneme diizenlerinde ¢oziimleri iterasyon yoluyla

yapilabilir. Temel olarak normallik varsayimina dayanir.

11




u, ve o’ parametreleri en iyi olabilirlik yontemi (ML) kullamlarak tahmin edilebilir.

Normallik varsayimi altinda N gozlem degeri igeren veri kiimesi i¢in parametrelerinin

olabilirlik fonksiyonu (7) numaral esitlikte verilmistir.

1 —ZZ(yi,-—ﬂ,-)z/2UZ
i

Ly, |y) =——=—e )
(\2mc?)"
En 1iyi olabilirlik fonsiyonun logaritmasi (8) numaral esitlikte verilmistir;
z Z (yy —H, )2
2 N 2 N i J
log L(y;,07|y) = ~—log(c") ~—-log(27) — 3 (8)
2 2 20

(8) numarali esitlikteki en 1y1 olabilirlik fonksiyonunun logaritmasint maksimum yapacak
sekilde secilen tahminlerin kiimesi en iyi olabilirlik (Maximum Likelihood) tahminleri

olarak adlandirilir.

§log L(y;,0° |y) 1
5 | =257 Dy —)(=2) )
i J
Slog L(u,,c|y) N 1
502 | :_262 +2U4 ZZ(yy_luz)z (10)
i

(9) ve (10) numaral esitliklerde u, ve o gore kismi tiirevler almip sifira esitlenerek

A ~2

U, ve oz tahminleri bulunur.
H =Y (11)

~2 1 -
o =y LI0y-) (12)

ML ye gore varyansin tahmini (12) yansiz degildir. Tahmini N / (N-k) ile carparsak yansiz
olur (Kaps ve Lamberson 2004).

12



Y ontem; rasgele model kullanilmas1 durumunda, matematik model;
V;=n +4 +e

(i=1,2...k j=1,2,...,n)

Y, + 1. gruptaki j. gdzlemin degeri.

u : Genel ortalama

A, : A faktoriiniin 1. seviyesinin etkisi,
e, : Hata terimi,

Normallik varsayimi altinda N gozlem degeri igeren veri kiimesi i¢in parametrelerinin

olasilik fonksiyonu;

L(u,0°,0;

y) (13)

(7) numaral olasilik fonksiyonunun normallik varsayimi altinda, rasgele tek yonlii model

icin logaritmasi;

y)= —%log(Zﬂ) —%z log(c” +n,c7) —(N—z_k)log(ﬁz) -

22.mm) L, (Xymns)

207 2002 z

2 2
T o +no,

log L(u,0°,0,

(14)

(14) numarali esitlikte fonksiyonun p, o ve o’ gore kismi tiirevleri alinip sifira

esitlenmesiyle parametreler en iyi olasilikla tahmin edilmis olacaktir. Ara islemler

tamamlandiginda tahminlerimiz;
H=). (15)

N Z;(yg—y..) Gkt

i

oM = 16
" fn—k N—k (16)
Doy, -y
- i —oMm GAKT —GIKO
Oa_mL = k -k (17)
n n

(15) numarali esitlik # niin tahmini, (16) ve (17) numarali esitlikler ise ML ye gore

varyans unsurlaridir.
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3.2.1.3. Kisitlanoms En Iyi Olabilirlik (Restricted Maximum Likelihood,
REML) Yontemi

Patterson ve Thompson (1974) tarafindan gelistirilen bu yontem, yine bu arastiricilar
tarafindan alt grup sayilar1 farkli verilerde varyans unsuru tahmin edilmesinde kullanilmistir
(Ozsoy 2000). Alt grup sayilar1 ayni olan denemelerde kisitlanmis olabilirlikle ANOV A
tahminleri aynidir. ML ile REML arasindaki fark ise, REML’nin serbestlik derecesini goz

oniinde bulunduruyor olmasidir (18 ve 19 nolu esitlikler).

L Xy
UREML:T (18)
L 2wy
GMLZiT (19)

REML tahminlerinde u tahmin etmek i¢in serbestlik derecesi gz 6niinde bulundurulur

(18).
>n(v,-7) (20)

>y -v) 1)

Tek yonli rasgele model ve dengeli verilerde REML olabilirlik fonksiyonunun
u yii igermeyen kismini maksimize eder. o® ve o olabilirlik fonksiyonunda sirastyla

(20) ve (21) numaral esitliklerdeki gibi gosterilir. Bu durumda olabilirlik fonksiyonu (22)

numarali esitlikteki gibidir.

1 Zz(yij_;i,)z Z"(;i._;..)z
(L > ot

i
+
2 I (o%+0?)

)

L|:62,65 (22)

Zn(;l_;)z,zz“(yl] _;i')z >0 |= ¢

\/(271)“‘""” 6;“‘""") (02 + naf )k"1 kn

Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinip parametrelere gore kismi tiirevleri
alindiginda REML’ye gore varyans unsuru tahminlerimiz (23) ve (24) numaral

esitliklerdeki gibi oldugu bildirilmistir (Kaps ve Lamberson 2004).

14



~2

PIDICTEEY

O REML = o —k (23)
>y, =r.)
k-1 -
~2
O 4 REML = (24)
n

(23) numarali esitlikte hataya iliskin varyans unsuru ve (24) numaral esitlikte ise gruplar

arasina iligkin varyans unsuru gosterilmistir.

Bazi durumlarda (hayvan 1slah1 gibi) varyans unsurlarinin tahmini, diger
parametrelerin tahmininden daha oOnemlidir. Bu tiir durumlarda sabit etkiler ihtiyag
duyulmayabilir. Bu nedenle bu tiir durumlarda sabit etkilerden armndirilmis ve varyans
unsurlarinin tahmini {izerine yogunlagsmis bir yonteme ihtiya¢ duyulur. Patterson ve
Thompson 1971°de, kisitlanmis en ¢ok olabilirlik yontemini Onermislerdir. Bu yonteme

gore veriler sabit etkiye gore degismeyecek sekilde dontistiiriilmiistiir.

ML’de oldugu gibi sapmali tahminler verir ve ¢oziimleri iterasyon yoluyla

yapilabilir. Temel olarak normallik varsayimina dayanir.

Ayrica en ¢ok olabilirlik esitlikleri hesaplamalarda serbestlik derecesini gdz Oniine
almaz. Bu nedenle yanl ve en kiiciik varyansa sahip olmayan tahminler elde edilir. En ¢ok
olabilirlik tahminlerinin yanli olma durumu, sinirlandirilmis en ¢ok olabilirlik yontemi ile
ortadan kaldirilmaya c¢alisilmistir. Ancak parametre tahminlerinde yanliligin her zaman
ortadan kaldirilmadigr gorilmiistiir. Bunun disinda smirlandirilmis en ¢ok olabilirlik
yontemi ile elde edilen varyans tahminlerinin negatif olabilme durumu ortadan
kaldirilmistir. Dengeli ve biiyiik veri kiimelerinde, en ¢ok olabilirlik yerine smirlandirilmis
en ¢ok olabilirlik tercih edilir, ¢linkii smirlandirilmis en ¢ok olabilirlik tahminlert ANOV A

tahminleri ile benzer 6zellikler gosteren tahminlerdir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu ¢alismada varyans unsurlart ANOVA, ML ve REML yontemlerine gore tahmin
edilmistir. Microsoft Developer Studio ‘da FORTRAN 90 programlama dilinde yazilan
programlar her bir faktor seviyesi, gozlem sayis1 (tekerriir), dagilim ve varyans
kombinasyonunda 100000 kere calistirilmistir. Boylece her 100000 deneme igcin ANOVA,
ML ve REML yontemlerine gore varyans unsurlar1 tahmin edilmis ve olusturulan giiven
aralig1 smirlar1 icerisine diismeyenler saydirilip deneme sayisina (100000) oranlanarak her
yontem i¢in ampirik olarak I. tip hata olasiliklar1 hesaplanmaya caligilmistir. I. tip hata
olasiliklar1 hem varyans analizi tekniginin 6n sartlar1 yerine getirildigi hem de getirilmedigi
durumlarda hesaplanmis ve Cizelge 4.1. - Cizelge 4.4. her bir dagilim i¢in ayr1 ayri

verilmistir.

Cizelge 4.1. Standart normal dagilimdan iiretilen deneme sonuglarindan elde edilen varyans

unsuru tahminlerinin 1. tip hata olasiliklar

k
Z 0.1 3 4 10
n o> | ANOVA| ML | REML | ANOVA| ML | REML | ANOVA | ML REML
1:1:1 0.023 | 0.024 | 0.048 0.029 0.071 | 0.049 0.048 0.048 | 0.049
5 1:1:5 0.040 | 0.041 | 0.072 0.053 0.115 | 0.083 0.094 0.095 | 0.095
1:1:10 | 0.053 | 0.053 | 0.091 0.077 0.164 | 0.116 0.163 0.165 | 0.165
1:1:1 0.025 | 0.024 | 0.048 0.043 0.056 | 0.050 0.049 0.049 | 0.050
10 | I:1:5 0.039 | 0.039 | 0.069 0.069 0.090 | 0.079 0.095 0.093 | 0.096
1:1:10 | 0.048 | 0.049 | 0.084 0.097 0.128 | 0.111 0.161 0.160 | 0.162
1:1:1 0.037 | 0.038 | 0.049 0.047 0.051 | 0.049 0.049 0.049 | 0.050
20 | I:1:5 0.053 | 0.053 | 0.069 0.073 0.083 | 0.078 0.093 0.095 | 0.094
1:1:10 | 0.066 | 0.064 | 0.083 0.104 0.113 | 0.108 0.160 0.161 0.158
1:1:1 0.041 | 0.042 | 0.049 0.049 0.050 | 0.050 0.051 0.050 | 0.049
30 | 1:1:5 0.058 | 0.057 | 0.067 0.074 0.080 | 0.078 0.092 0.093 | 0.093
1:1:10 | 0.073 | 0.074 | 0.081 0.105 0.111 | 0.106 0.158 0.159 | 0.158
1:1:1 0.045 | 0.044 | 0.048 0.049 0.050 | 0.050 0.050 0.049 | 0.050
40 | 1:1:5 0.060 | 0.062 | 0.067 0.075 0.079 | 0.076 0.093 0.094 | 0.094
1:1:10 | 0.074 | 0.075 | 0.082 0.104 0.109 | 0.106 0.157 0.155 | 0.155
1:1:1 0.045 | 0.044 | 0.050 0.049 0.050 | 0.049 0.050 0.050 | 0.049
50 | 1:1:5 0.062 | 0.064 | 0.067 0.077 0.080 | 0.076 0.094 0.094 | 0.092
1:1:10 | 0.075 | 0.075 | 0.081 0.105 0.109 | 0.106 0.156 0.158 | 0.155

Cizelge 4.1’de standart normal dagilimdan (Z) alman orneklerden hesaplanan
varyans unsurlarina iligkin I. tip hata olasiliklar1 gosterilmektedir. Varyanslar homojen iken

(1:1:1) ornek genisligi arttikca her ii¢ yontemde de I. tip hata olasiliklar1 0.05 ‘e yakin
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ctkmaktadir. Ayrica ANOVA ve ML ‘ye iliskin 1. tip hata olasiliklar1 birbirine oldukca
yakin bulunurken REML yontemi ile yapilan tahminlerin I. tip hata olasiliklar1 diger
yontemlerden farkli bulunmustur. Mesela 6rnek genisli 5, grup sayist 3 ve varyans oranlar1
(1:1:1) iken bulunan I. tip hata olasiliklari, ANOVA, ML ve REML yontemleri igin
sirasiyla 0.023, 0.024 ve 0.048 iken 6rnek genisliginin 50 oldugu durumda 0.045, 0.044 ve
0.050 olarak bulunmustur. Grup varyanslarinin homojenliginin, 10 grup i¢cin (1:1:.......:10)
seklinde bozuldugu ve 6rnek genisliginin ise 5 oldugu durumda I. tip hata olasilig1 artmakta
ve ANOVA, ML ve REML ydntemleri i¢in sirastyla 0.163, 0.1645, 0.165 degerlerini aldig1
goriilmektedir. Ornek genisligi 50 oldugunda I. tip hata olasiliklar1 0.156, 0.158 ve 0155
olarak gdzlemlenmistir.

Biitiin yontemler bakimindan gerceklesen I. tip hata olasiliklar1 varyanslarin
heterojenlesmesinden olumsuz yonde etkilenmistir. Bu olumsuz etki varyans oranlarmin

1:1:10 olmas1 durumunda daha da belirginlesmektedir.

Cizelge 4.2. t dagilimindan {iretilen deneme sonuclarindan elde edilen varyans unsuru

tahminlerinin 1. tip hata olasiliklar

K
t(10) 3 4 10
n | o |ANOVA| ML | REML | ANOVA| ML | REML | ANOVA | ML | REML
111 | 0023 | 0022 | 0.046 | 0027 | 0.071 | 0046 | 0.047 | 0.048 | 0.047
5 [ 1:155 | 0.040 | 0.036 | 0.068 | 0048 | 0.114 | 0.074 | 0087 | 0.091 | 0.090
1:1:10 | 0.053 | 0.048 | 0.086 | 0.072 | 0.159 | 0107 | 0.155 | 0.156 | 0.159
1:1:1 | 0025 | 0.024 | 0.047 | 0.041 | 0.055 | 0.048 | 0.049 | 0.048 | 0.048
10 [ 1:155 | 0.038 | 0.037 | 0.067 | 0.068 | 0.087 | 0077 | 0.093 | 0.092 | 0.093
1:1:10 | 0.049 | 0.048 | 0.083 | 0.093 | 0.123 | 0105 | 0.156 | 0.157 | 0.159
11:1 | 0.037 | 0036 | 0.048 | 0047 | 0.052 | 0.048 | 0.050 | 0.049 | 0.048
20 [ 1155 | 0.052 | 0.054 | 0.068 | 0.075 | 0080 | 0.077 | 0094 | .093 | 0.093
1:1:10 | 0.066 | 0.066 | 0.082 | 0.01 | 0.113 | 0107 | 0.157 | 0.158 | 0.157
1:1:1 | 0040 | 0.043 | 0.049 | 0.047 | 0.051 | 0049 | 0.049 | 0.049 | 0.049
30 [ 1:155 | 0058 | 0.055 | 0.067 | 0077 | 0080 | 0.077 | 0093 | 0093 | 0.092
1:1:10 | 0.071 | 0.069 | 0.081 | 0.102 | 0.109 | 0.106 | 0.157 | 0.159 | 0.155
1:1:1 | 0.044 | 0.044 | 0.050 | 0.049 | 0.051 | 0.049 | 0.050 | 0.048 | 0.049
40 [ 1155 | 0.060 | 0.056 | 0.067 | 0.076 | 0081 | 0.078 | 0092 | 0.094 | 0.094
1:1:10 | 0.074 | 0.070 | 0.080 | 0.103 | 0.108 | 0.107 | 0.156 | 0.154 | 0.156
1:1:1 | 0.046 | 0.045 | 0.049 | 0.048 | 0.050 | 0.049 | 0.049 | 0.049 | 0.049
50 [ 1155 | 0.062 | 0.055 | 0.067 | 0.077 | 0078 | 0.077 | 0093 | 0092 | 0.092
1:1:10 | 0.076 | 0.071 | 0.081 | 0.104 | 0.108 | 0.105 | 0.158 | 0.155 | 0.156
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S6z konusu oOrneklerin 10 SD’li t-dagilimi gosteren populasyondan alinmalari
durumunda gergeklesen I. tip hata olasiliklar1 Cizelge 4.2. de verilmistir. Varyanslar
homojen iken (1:1:1) 6rnek genisligi arttikca her lic yontemde de I. tip hata olasiliklar1 0.05
‘e yakin ¢ikmaktadir. Ayrica ANOVA ve ML ‘ye iliskin 1. tip hata olasiliklar1 birbirine
oldukca yakin bulunurken REML yontemi ile yapilan tahminlerin 1. tip hata olasiliklar1
diger yontemlerden farlidir. Mesela ornek genisligi 5, grup sayis1 3 ve varyans oranlari
(1:1:1) iken bulunan I. tip hata olasiliklar, ANOVA, ML ve REML yontemleri i¢in
sirasiyla 0.023, 0.022 ve 0.046 iken 6rnek genisliginin 50 oldugu durumda 0.046, 0.045 ve
0.049 olarak bulunmustur. Grup varyanslarmin homojenliginin, 3 grup icin (1:1:10)
seklinde bozuldugu ve 6rnek genisliginin ise 5 oldugu durumda I. tip hata olasilig1 artmakta
ve ANOVA, ML ve REML yontemleri i¢in sirasiyla 0.078, 0.078, 0.111 degerlerini aldig1
goriilmektedir.

Ornek genisligi 5, grup sayis1 4 ve varyans oranlar1 (1:1:1:1) iken bulunan 1. tip hata
olasiliklar, ANOVA, ML ve REML yontemleri icin sirasiyla 0.026, 0.071 ve 0.048 iken
ornek genisliginin 50 oldugu durumda 0.048, 0.049 ve 0.048 olarak bulunmustur. Grup
varyanslarinin homojenliginin, 4 grup icin (1:1:1:5) seklinde bozuldugu ve Ornek
genisliginin ise 5 oldugu durumda 1. tip hata olasilig1 artmakta ve ANOVA, ML ve REML
yontemleri icin sirasiyla 0.059, 0.120, 0.083 degerlerini aldig1 gorilmektedir. Grup
varyanslarinin homojenliginin, 4 grup i¢in (1:1:1:10) seklinde bozuldugu ve Ornek
genisliginin ise 5 oldugu durumda 1. tip hata olasilig1 artmakta ve ANOVA, ML ve REML
yontemleri i¢in sirastyla 0.096, 0.178, 0.129 degerlerini aldig1 goriilmektedir.

Ornek genisligi 5, grup sayist 10 ve varyans oranlar1 (1:1:.......:1) iken bulunan I.
tip hata olasiliklari, ANOVA, ML ve REML yontemleri i¢in sirasiyla 0.041, 0.042 ve 0.043
iken 6rnek genisliginin 50 oldugu durumda 0.049, 0.049 ve 0.049 olarak bulunmustur. Grup
varyanslarinin homojenliginin, 10 grup i¢in (1:1:.......:5) seklinde bozuldugu ve Ornek
genisliginin ise 5 oldugu durumda 1. tip hata olasilig1 artmakta ve ANOVA, ML ve REML
yontemleri i¢in swrastyla 0.083, 0.085, 0.086 degerlerini aldig1 goriilmektedir. Grup
varyanslarinin homojenliginin, 10 grup i¢in (1:1:.......:10) seklinde bozuldugu ve 6rnek
genisliginin ise 5 oldugu durumda 1. tip hata olasilig1 artmakta ve ANOVA, ML ve REML
yontemleri i¢in sirasiyla 0.162, 0.164, 0.164 degerlerini aldig1 goriilmektedir.

t dagilimdan alinan 6rneklerden; ANOVA, ML ve REML yontemleriyle hesaplanan

varyans unsurlarmin [. tip hata olasiliklar1 genel olarak varyans analizi tekniginin
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homojenlik 6n sart1 yerine getirilmediginde artmaktadir. Ayrica 6rnek genisligi arttikca da
0.05 ‘e yaklasmaktadir.
Cizelge 4.3. Ki-kare dagilimindan {iretilen deneme sonuglarindan elde edilen varyans

unsuru tahminleri

; K
x(3) 3 4 10
n| o |ANOVA| ML | REML | ANOVA| ML | REML | ANOVA| ML | REML
1:1:1 | 0020 | 0019 | 0.041 | 0026 | 0.071 | 0.048 | 0.041 | 0.042 | 0.043
5 [ 1:1:5 | 0.050 | 0.051 | 0.076 | 0.059 | 0.120 | 0.083 | 0.083 | 0.085 | 0.086
1:1:10 | 0.078 | 0.078 | 0.111 | 0.096 | 0.178 | 0.129 | 0.162 | 0.164 | 0.164
1:1:1 | 0020 | 0020 | 0.043 | 0037 | 0.052 | 0.044 | 0045 | 0.046 | 0.045
10 | 1:1:5 | 0.048 | 0.049 | 0.077 | 0.078 | 0.095 | 0.084 | 0.090 | 0.091 | 0.092
1:1:10 | 0.068 | 0.070 | 0.103 | 0.111 | 0.138 | 0.124 | 0.165 | 0.167 | 0.166
1:1:1 | 0034 | 0.035 | 0.046 | 0045 | 0.049 | 0.046 | 0.047 | 0.047 | 0.046
20 | 1:1:5 | 0.060 | 0.062 | 0.074 | 0.080 | 0.086 | 0.084 | 0.092 | 0.094 | 0.095
1:1:10 | 0.079 | 0.077 | 0.096 | 0.112 | 0.124 | 0.117 | 0.165 | 0.165 | 0.164
1:1:1 | 0039 | 0.040 | 0.047 | 0045 | 0.048 | 0.046 | 0047 | 0.049 | 0.048
30 | 1:1:5 | 0.065 | 0.063 | .072 | 0.078 | 0085 | 0.083 | 0095 | 0.094 | 0.094
1:1:10 | 0.080 | 0.080 | 0.092 | 0.112 | 0.118 | 0.113 | 0.159 | 0.159 | 0.161
1:1:1 | 043 | 0044 | 0.048 | 0049 | 0.048 | 0.046 | 0.049 | 0.048 | 0.049
40 | 1:1:5 | 0.065 | 0.064 | 0.069 | 0.078 | 0082 | 0.081 | 0.094 | 0.093 | 0.094
1:1:10 | 0.081 | 0.081 | 0.090 | 0.111 | 0.116 | 0.113 | 0.159 | 0.160 | 0.161
1:1:1 | 0045 | 0.045 | 0.049 | 0048 | 0.049 | 0.048 | 0.049 | 0.049 | 0.049
50 [ 1:1:5 | 0.066 | 0.064 | 0.070 | 0.079 | 0.080 | 0.080 | 0.094 | 0.094 | 0.094
1:1:10 | 0.081 | 0.081 | 0.088 | 0.109 | 0.115 | 0.112 | 0.157 | 0.159 | 0.158

Ki-kare dagilimdan ( x°(3)) alman orneklerden hesaplanan varyans unsurlarina
iligkin I. tip hata olasiliklar1 Cizelge 4.3°de verilmistir. ANOVA ve ML ‘ye iliskin I. tip
hata olasiliklar1 birbirine oldukca yakin bulunurken REML ydntemi ile yapilan tahminlerin
I. tip hata olasiliklar1 dier yontemlerden az da olsa farhdir. Ornegin drnek genisli 5, grup
sayis1 3 ve varyans oranlar1 (1:1:1) iken bulunan I. tip hata olasiliklari, ANOVA, ML ve
REML yontemleri icin sirasiyla 0.020, 0.019 ve 0.041 olarak bulunmustur. Ornek
genisliginin 50 oldugu durumda ise 0.045, 0.045 ve 0.049 olarak bulunmustur. Grup
varyanslarinin homojenliginin, 10 grup icin (1:1:.......:10) seklinde bozuldugu ve 6rnek
genisliginin ise 5 oldugu durumda 1. tip hata olasilig1 artmakta ve ANOVA, ML ve REML
yontemleri i¢in sirasiyla 0.162, 0.164, 0.164 degerlerini aldig1 goriilmektedir.

Ki-kare dagilimdan ( y*) alinan &rneklerden; ANOVA, ML ve REML ydntemleriyle

hesaplanan varyans unsurlarinin I. tip hata olasiliklar1 genel olarak varyans analizi

19




tekniginin homojenlik ve dagilim 6n sartlar1 yerine getirilmedigi i¢in artmaktadir. Ayrica

ornek genisligi arttikca da 0.05 ‘e yaklagsmaktadir.

Cizelge 4.4. Beta dagilimdan tiretilen deneme sonuglarindan elde edilen varyans unsuru

tahminleri

k

n o’ ANOVA | ML REML | ANOVA ML REML | ANOVA ML REML

1:1:1 0.025 0.024 | 0.048 0.030 0.072 0.049 0.047 0.050 0.049

5 1:1:5 0.047 0.048 | 0.077 0.060 0.119 0.087 0.096 0.098 0.099

1:1:10 0.066 0.065 | 0.103 0.088 0.175 0.125 0.172 0.175 0.177

1:1:1 0.025 0.024 | 0.048 0.042 0.056 0.049 0.049 0.049 0.049

10 | 1:1:5 0.044 0.042 | 0.074 0.074 0.093 0.084 0.096 0.096 0.098

1:1:10 0.056 0.055 | 0.092 0.105 0.136 0.118 0.165 0.166 0.167

1:1:1 0.038 0.043 | 0.049 0.047 0.052 0.048 0.049 0.049 0.049

20 | 1:1:5 0.056 0.055 | 0.071 0.077 0.086 0.080 0.094 0.096 0.095

1:1:10 0.068 0.068 | 0.089 0.105 0.117 0.109 0.163 0.160 0.161

1:1:1 0.043 0.043 | 0.050 0.048 0.050 0.051 0.049 0.050 0.048

30 | I1:1:5 0.061 0.067 | 0.069 0.077 0.083 0.081 0.094 0.095 0.095

1:1:10 0.072 0.077 | 0.086 0.106 0.113 0.109 0.159 0.159 0.161

1:1:1 0.045 0.045 | 0.049 0.048 0.051 0.049 0.050 0.048 0.049

40 | 1:1:5 0.062 0.064 | 0.069 0.077 0.080 0.079 0.094 0.094 0.094

1:1:10 0.078 0.075 | 0.084 0.105 0.109 0.109 0.157 0.160 0.160

1:1:1 0.045 0.046 | 0.049 0.048 0.050 0.050 0.050 0.049 0.050

50 | I:1:5 0.063 0.063 | 0.068 0.078 0.080 0.080 0.094 0.094 0.094

1:1:10 0.077 0.076 | 0.082 0.105 0.108 0.111 0.158 0.156 0.158

Cizelge 4.4’de beta dagilimdan () alman Orneklerden hesaplanan varyans

unsurlarma iligkin I. tip hata olasiliklar1 gosterilmektedir. Varyanslar homojen iken (1:1:1)
ornek genisligi arttikca her iic yontemde de 1. tip hata olasiliklar1 0.05 ‘e yakin ¢ikmaktadir.
Ayrica ANOVA ve ML ‘ye iliskin I. tip hata olasiliklar1 birbirine olduk¢a yakin bulunurken
REML yontemi ile yapilan tahminlerin 1. tip hata olasiliklar1 diger yontemlerden farhdir.
Mesela ornek genisli 5, grup sayist 3 ve varyans oranlar1 (1:1:1) iken bulunan 1. tip hata
olasiliklar, ANOVA, ML ve REML yontemleri icin sirasiyla 0.025, 0.024 ve 0.048 iken
ornek genisliginin 50 oldugu durumda 0.045, 0.046 ve 0.049 olarak bulunmustur. Grup
varyanslarinin  homojenliginin, 3 grup i¢cin (1:1:10) seklinde bozuldugu ve Ornek
genisliginin ise 5 oldugu durumda I. tip hata olasilig1 artmakta ve ANOVA, ML ve REML
yontemleri i¢in sirastyla 0.066, 0.065, 0.103 degerlerini aldig1 goriilmektedir.
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Ornek genisligi 5, grup sayis1 4 ve varyans oranlar1 (1:1:1:1) iken bulunan 1. tip hata
olasiliklari, ANOVA, ML ve REML yontemleri icin sirasiyla 0.030, 0.072 ve 0.049 iken
ornek genisliginin 50 oldugu durumda 0.048, 0.050 ve 0.050 olarak bulunmustur. Grup
varyanslarinin homojenliginin, 4 grup icin (1:1:1:5) seklinde bozuldugu ve O6rnek
genisliginin ise 5 oldugu durumda 1. tip hata olasilig1 artmakta ve ANOVA, ML ve REML
yontemleri i¢in siwrastyla 0.060, 0.119, 0.087 degerlerini aldig1 goriilmektedir. Grup
varyanslarinin homojenliginin, 4 grup i¢in (1:1:1:10) seklinde bozuldugu ve Ornek
genisliginin ise 5 oldugu durumda 1. tip hata olasilig1 artmakta ve ANOVA, ML ve REML
yontemleri i¢in sirastyla 0.088, 0.175, 0.125 degerlerini aldig1 goriilmektedir.

Ornek genisligi 5, grup sayist 10 ve varyans oranlar1 (1:1:.......:1) iken bulunan I.
tip hata olasiliklari, ANOVA, ML ve REML yontemleri i¢in sirasiyla 0.047, 0.050 ve 0.049
iken 6rnek genisliginin 50 oldugu durumda 0.050, 0.049 ve 0.050 olarak bulunmustur. Grup
varyanslarinin homojenliginin, 10 grup i¢in (1:1:.......:5) seklinde bozuldugu ve o6rnek
genisliginin ise 5 oldugu durumda 1. tip hata olasilig1 artmakta ve ANOVA, ML ve REML
yontemleri i¢in siwrastyla 0.096, 0.098, 0.099 degerlerini aldig1 goriilmektedir. Grup
varyanslarinin homojenliginin, 10 grup i¢in (1:1:.......:10) seklinde bozuldugu ve 6rnek
genisliginin ise 5 oldugu durumda 1. tip hata olasilig1 artmakta ve ANOVA, ML ve REML
yontemleri i¢in sirastyla 0.172, 0.175, 0.177 degerlerini aldig1 goriilmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada Varyans Analizi Teknigi (ANOVA), En Iyi Olabilirlik (ML)ve
Kisitlanmis En Iyi Olabilirlik (REML) yontemleri ile varyans analizi tekniginin 6n
sartlarinin yerine geldigi ve gelmedigi durumlarda varyans unsurlar1 tahminlerine iligkin I.
tip hata olasiliklar1 incelenmistir.

Standart normal dagilimdan (Z) alinan 6rneklerden hesaplanan varyans unsurlarma
iliskin 1. tip hata olasiliklar1 varyans analizi tekniginin 6n sartlarindan en 6nemlisi olan grup
varyanslarinin homojen olmasi durumunda 6rnek genisligi artikca her {ic yontem icinde
0.05’e yaklagmaktadir. Ancak homojenligin bozuldugu, varyans oranlarmin (1:1:5) ve
(1:1::10) olmas1 durumlarinda 6rnek genisligi artsa bile artmaktadir. Ayrica varyanslarin
homojen olmamasi, varyans oranlarmin (1:1:5) ve (1:1:10) olmast durumlarmmda grup
sayisinin artmasiyla da I. tip hata olasili1 her {i¢ ydntem icin artmaktadir. Ornegin Cizelge
4.1.’de o6rnek genisligi 10 varyans oranlar1 (1:1:5) ve grup sayisi 3 iken I. tip hata
olasiliklari; ANOVA, ML ve REML i¢in sirastyla 0.039, 0.039 ve 0.069 iken grup sayismin
10 olmas1 durumunda 0.095, 0.093 ve 0.096 oldugu goriilmektedir.

Varyans analizi tekniginin hem normal dagilim hem de homojenlik 6n sartinin
bozuldugu durumun gosterilmeye calisildigl ( S ve (1:1:10)) Cizelge 4.4.’te 6rnek genisligi
5, varyans oranlart (1:1:10) ve grup sayisinin da 10 oldugu durumda ANOVA, ML ve
REML yontemleri i¢in ilgili I tip hata olasiliklar1 (0.172, 0.175, 0.177) en yiiksek
bulunmustur.

Incelenen Z, t, B ve x* dagilimlarmn hepsinde genel olarak varyans oranlar1 yani
varyans analizi tekniginin homojenlik 6n sart1 bozuldugunda I. tip hata olasilig1 artmaktadir.
Ayrica varyans oranlarmin sabit olmast (1:1:1) durumunda 6rnek genisligi arttikga 1. tip
hata olasilig1 0.05 ‘e yaklagsmaktadir.

Yapilan ¢alisma sonucunda gozlem sayilarinin n=30, 40, 50 ve varyans oranlarinin
sabit olmasi (1:1:1) durumunda dagilim ne olursa olsun (Z, t, B, x°) ele alman

yontemlerinin (ANOV A, ML, REML) tiimiinde I. tip hata olasiliginin (o =0,05) korundugu
gozlemlenmistir. Ayrica varyans analizi tekniginin homojenlik 6n sarti bozuldugunda
(varyans oranlarinin (1:1:5), (1:1:10) oldugu durumlarda) ve kiiciik 6rnek genisliklerinde
(n=3, 5) belirlenen I. tip hata olasiliginin korunamadigi belirlenmistir. Bunun sebebinin
varyans unsurlar1 tahmininde 6rnek genisligi azaldik¢a ve grup varyanslar heterojenlestikge

tahmin edilen negatif varyans unsurlarindan ileri geldigi diisiiniilmektedir.
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Swallow ve Monohan (1984) tarafindan yapilan calismada simiilasyon teknigi ile
elde edilen verilerde ANOVA, ML, REML, MIVQUE(0) ve MIVQUE(A) yontemleri
karsilagtirilmistir. Karsilastirmada kriter olarak hata varyanslarmin kiigiikligii dikkate
almirken, yapilan ¢alismada gruplar arasi varyansa iligkin I. tip hata olasiliklar1 (« ) dikkate
almarak yontemler karsilastirilmistir.

Baylan (2006) tarafindan yapilan ¢alismada, yapilan ¢calismayla benzer model, grup
sayis1 ve yontemler (ANOVA, ML, REML) kullanilmistir. Ayn1 sekilde veriler simiilayon
yoluyla elde edilmistir. Ancak yontemlerin karsilagtirilmasinda varyans unsuru
tahminlerinin beklenen degerleri ve standart hatalar1 dikkate almmustir. Simiilasyon
calismast MINITAB paket programinda 1000 tekrarli olarak yiiriitiilmistir. Calisma
sonunda elde edilen tahminlerin grup sayisindan etkilendigi gozlemlenmistir. Yapilan
calismada ise simiilasyon 100000 tekrarl olarak yiiriitiilmiistiir. Benzer olarak gruplar arasi
varyansa iliskin L. tip hata olasiliklar1 (a ) grup sayisindan etkilenmis ve artmustir.

Ayrica elde edilen gruplar arasi varyansa iliskin I. tip hata olasiliklarinin ()
literatiirlerde bildirilen kabul edilebilir sinirlar icinde kaldigi da gozlemlenmistir (Bradly
1978, Cochran 1954).

Varyans analizi tekniginin 6n sartlarinin hem yerine getirildigi hem de bu sartlarin
saglanmadig1 tim durumlarda ANOVA ve ML yontemleri ile yapilan varyans unsurlari
tahminlerinin I. tip hata olasiliklar1 birbirine yakin bulunurken, REML ile yapilan varyans
unsurlar1 tahminlerinin 1. tip hata olasiliklarm1 bu iki yontemden daha iyi korudugu
gozlenmistir.

REML yontemi ile yapilan varyans unsuru tahminlerinde I. tip hata olasilig1 (« ),
ANOVA ve ML yontemlerine gére daha 1yi korunmustur. Varyans analizi tekniginin 6n
sartlarindan grup varyanslarinin homojenligi 6n sart1 bozuldugunda, ii¢ yontemde de 1. tip
hata olasilig1 (& ) korunamamaktadir. Ayrica grup sayisi arttikca da tip hata olasilif1 (« )

artmaktadir.
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