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OZET

COK DEGISKENLI BEHRENS-FISHER PROBLEMI ALTINDA
IKi BAGIMSIZ GRUBUN ORTALAMA VEKTORLERINI
KARSILASTIRMAK ICIN ROBUST BIR YAKLASIM

Glilnur KARAOSMAN
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Istatistik Ana Bilim Dal1
Yiiksek Lisans, May1s/2022
Danigsman: Dog¢. Dr. Hasan BULUT

Cok degiskenli istatistiksel ¢ikarimda, iki bagimsiz grubun ortalama
vektorlerinin esitligini test etmek igin Hotelling T? istatistigi kullanilir. Bu
istatistigin kullanilabilmesi i¢in, her iki gruba ait verilerin dagilimimin ¢ok degiskenli
normal dagilimli olmas1 ve kovaryans matrislerinin homojenligi varsayimina ihtiyac
vardir. Ancak, homojen kovaryans matrislerinin homojenligi varsayimi gergek
verilerde saglanamayabilir. Bu varsayimin saglanamamasit durumu literatiirde
Behrens-Fisher problemi olarak bilinir. Cok degiskenli Behrens-Fisher problemi
altinda bagimsiz gruplar da iki ortalama vektoriiniin esitligini test etmek i¢in birkag
calisma vardir. Ancak Onerilen bu testler veri setindeki aykiri degerlere karsi
duyarhdir. Bu c¢alismada hem c¢ok degiskenli Behrens-Fisher problemi altinda
calisabilen hem de veri setindeki aykir1 degerlerden etkilenmeyen bir test
onerilmektedir. Onerilen yaklasimin performanst hem temiz (aykirt deger
eklenmemis) hem de kirli (aykir1 deger eklenmis) veri setlerinde gergeklestirilen
simiilasyon ¢alismalariyla incelenmistir. Onerilen yaklagimin temiz veri setlerinde
diger test istatistiklerine yakin sonuglar verdigi, kirli veri setlerinde ise hem tip-1
hata hem de testin giicli bakimindan ¢ok daha basarili oldugu goriilmiistiir. Boylece
onerilen yaklasimin ¢ok degiskenli Behrens-Fisher problemi altinda aykin
degerlerden  etkilenmeden iki bagimsiz  grubun ortalama vektorlerinin
karsilastirilmasinda  kullanilabilecegi  gosterilmistir.  Ayrica, gercek  veri
uygulamalarinda 6nerdigimiz yaklasimi kullanmak icin MVTests paketinde bir R
fonksiyonu olusturulmustur.

Anahtar Sozciikler: Hotelling T?, Hesaplamali Yaklasim testi, Cok degiskenli
Behrens-Fisher problemi, Robust test yaklagimi, RobCAT fonksiyonu.



ABSTRACT

A ROBUST TEST APPROACH FOR EQUALITYOF
MEAN VECTORS OF TWO INDEPENDENT GROUPS
UNDER THE MULTIVARIATE BEHRENS-FISHER PROBLEM

Giilnur KARAOSMAN
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Statistics
Master, May/2022
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Hasan BULUT

In multivariate statistical inference, the Hotelling T?statistic is used to test the
equality of mean vectors for two independent groups. This statistic needs the
multivariate normality and homogeneous covariance matrices assumptions.
However, homogeneous covariance matrices assumption may not be provided in real
applications. Failure of this assumption is known in the literature as the Behrens-
Fisher problem. There are several studies to test the equality of two mean vectors for
the independent groups under the multivariate Behrens-Fisher problem. But these
studies do not interest in outliers at data sets. In this study, we propose solving
problems caused by multivariate Behrens-Fisher and outliers in the dataset. We
compare our proposed approach with other approaches regarding empirical size and
power at simulated data that are both clean (no outlier added) and contaminated
(outlier added). Thus we show that our proposed approach can be used to test the
equality of mean vectors for two independent groups under multivariate Behrens-
Fisher problem without being affected by outliers in the data. Moreover, we
construct an R function in the MV Tests package to use our proposed approach for
real data applications.

Keywords: Hotelling T2, Computational approach test, Multivariate Behrens-Fisher
Problem, Robust test approach, RobCat Function.
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1.GIRIS

Istatistiksel arastirmalarda, siklikla karsilasilan problemlerden biri farkli
yigmlardan gelen iki veya daha fazla gruba ait ortalamalarin karsilastiriimasidar. ki
bagimsiz grubun ortalamalar1 arasindaki farkin esitligini test etmek igin 6rneklem
sayisina gore Z ve t testlerinden yararlanirken, ikiden fazla grup s6z konusu
oldugunda bu testler yetersiz kalmaktadir. Tek bir bagimli degisken s6z konusu
oldugunda anakiitle varyanslar1 esit olan ve normal dagilima sahip ikiden fazla grup
ortalamasinin esitligini ifade eden yokluk hipotezi “Tek Yonli Varyans Analizi
(ANOVA)” ile test edilmektedir (Ozdamar, 2018). ANOVA; egitim, psikoloji,
saglik, istatistik vb. bircok bilim dalinda siklikla bagvurulan bir istatistiksel
yontemdir. Ancak bu yontemin uygulanabilmesi i¢in gozlemlerin bagimsiz olmasi,
bagimli degiskenin normal dagilima sahip olmasi ve tiim gruplardaki varyanslarin

homojen olmasi gerekmektedir.

Birden fazla bagimli degiskenin aynt modelde yer aldigi problemler icin her
bir degiskene ayr1 ayr1 ANOVA uygulanmasi, degiskenler arasindaki iligkilerin goz
ard1 edilmesine neden olmaktadir. Bu durum, tip-I hata yapma olasiligin1 arttirmakta
ve elde edilen istatistiksel sonucglar yaniltici olmaktadir. Dolayisiyla birden fazla
bagimli degisken s6z konusu oldugunda, ¢ok degiskenli istatistiksel analizlerin
kullanilmasi gerekmektedir (Alpar, 2011; Finch ve French, 2013).

Cok degiskenli istatistiksel analiz, iki veya daha fazla degiskeni ayni anda
incelemeye yarayan istatistiksel yontemleri tanimlamakta kullanilan genel bir
terimdir. Cok degiskenli istatistiksel analizde birbiriyle iliski halinde ¢ok sayida
degisken soz konusudur. Ayrica, ger¢ek hayatta ve modern bilimsel ¢aligsmalarda
temel alinan birim ve degisken sayis1 birden fazla olup, bu birim ve degiskenlerin de
karsilikl etkilesimleri s6z konusudur. Bu nedenle ¢ok degiskenli istatistiksel analiz
tekniklerine ihtiya¢ duyulur (Erdogan,2018). Cok degiskenli normal dagilima sahip
iki veya daha fazla bagimli degisken bakimindan, ikiden fazla grup ortalamasinin
esitligini test etmek istedigimizde “Cok Degiskenli Varyans Analizi” tekniginden

yararlanilmaktadir.

Cok degiskenli varyans analizinin 6zel bir durumu da iki grubun ortalama
vektorlerinin karsilastirilmasidir. Hem ¢ok degiskenli varyans analizinde hem de iki

ortalama vektorliniin karsilastirilmasinda ortaya ¢ikan problemlerden biri de

1



kovaryans matrislerinin homojenlik varsayiminin saglanmamasidir. Homojenlik
varsayiminin  saglanmadigi durumlarda grup ortalamalar1 arasindaki farkin
belirlenmesine yonelik ilk ¢alismalar Behrens (1929) ve Fisher (1935) tarafindan
gergeklestirilmistir. Bu nedenle homojenlik varsayiminin saglanmadigi durumlarda
iki veya daha fazla grubun ortalama vektorlerini karsilastirma problemi literatiirde
“Behrens-Fisher Problemi” olarak adlandirilmaktadir. Behrens-Fisher problemi tek
degiskenli duruma dayanmakla birlikte 1951’11 yillarda ¢ok degiskenli problemler
icin de genisletilmistir. Bagimli degisken sayisinin tek oldugu durumlarda tek
degiskenli Behrens-Fisher problemi olarak adlandirilirken, bagimli degisken
sayisinin iki veya daha fazla oldugu durumlarda ise bu durum ¢ok degiskenli
Behrens-Fisher problemi olarak adlandirilir. Bu tez ¢alismasinda da iki ortalama
vektoriiniin esitliginin test edilmesinde karsilasilan ¢ok degiskenli Behrens-Fisher

problemi iizerinde durulacaktir.

Cok degiskenli Behrens-Fisher probleminde iki grup ortalama vektori
arasindaki farkin ¢oziimiine iliskin ilk ¢alismalar Bennett (1951), James (1954), Ito
(1964), Yao (1965), Subrahmaniam ve Subrahmaniam (1973), Johansen (1980), Nel
ve Van der Merwe (1986), Hwang ve Paulson (1986), Kim (1992), Christensen ve
Rencher (1997), Krishnamoorthy ve Yu (2004) ve Yanagira ve Yuan (2005)
tarafindan ortaya koyulmustur. Cok degiskenli Behrens-Fisher problemine ilk
yaklagik ¢oziim 1951 yilinda Bennett tarafindan gelistirilmistir. Bennett, Scheffé
(1943)’nin sonucglarii ¢ok degiskenli durum icin genisleterek genellestirmis ve
Behrens-Fisher problemine bir ¢oziim Onermistir. Ancak Bennett’in gelistirdigi
istatistik, gozlemlerin sirasina bagli oldugundan, c¢ok biiyiilk ornek caplarinda
kullanimi1 olduk¢a zordur (Yanagihara ve Yuan, 2005). James (1954), test
istatistiginin  kritik degerini belirlemek ic¢in tek degiskenli Behrens-Fisher
probleminde 6nerdigi birinci ve ikinci derece seri agilimi yaklagimini ¢cok degiskenli
Behrens-Fisher problemi igin genellestirmistir. Ancak bu genelleme iki veya daha
fazla faktor s6z konusu oldugunda oldukca karmasik bir hale gelmistir. Bu sebeple
cok degiskenli Behrens-Fisher problemi i¢in Yao (1965), Johansen (1980) ve Kim
(1992) basta olmak tizere bir¢ok arastirmaci tarafindan Welch (1947)’in yaklasik

serbestlik derecesi yontemi kullanilarak test istatistikleri onerilmistir (Sandal,2020).

Yao (1965), Hotelling’in T? istatistigini degistirerek yaklasik F dagilimina

sahip Onerdigi test istatistigini James’in birinci derece seri agilimi yaklagimi ile



karsilastirmis ve yaklasik bir ¢6ziim elde etmistir. Subrahmaniam ve Subrahmaniam
(1973), yaptiklar1 simiilasyon c¢alismalar1 ile Bennett’in Onerdigi test istatistiginin
ornek c¢aplarinin esit olmadigi durumlarda deneysel giiclin kotii  oldugunu
gostermistir. Johansen (1980), Behrens-Fisher problemi igin Welch’in tek degiskenli
yaklasik serbestlik derecesi ¢oziimlemesini genellestirmistir. Nel ve Van der Merwe
(1986), Wishart matrislerinin dogrusal birlesimlerini kullanarak Welch’in yaklasik
serbestlik derecesi ¢oziimlemesine farkli bir genelleme sunmus ve Onerdikleri test
istatistigini tip-1 hata oram1 ve testin gilicli bakimindan karsilagtirmak amaciyla bir
simiilasyon g¢aligsmasi yapmistir. Hwang ve Paulson (1986) da benzer bir ¢alisma
yapmustir.  Kim (1992) ise iki ortalama vektori igin giiven elipsoidlerinin
geometrisini  kullanarak bir test istatistigZi Onermis ve Yao'nun testi ile

karsilastirmistir.

Christensen ve Rencher (1997), ¢cok degiskenli Behrens-Fisher problemi sz
konusu oldugu durumda, Hotelling T? ve Bennett (1951), Yao (1965), Johansen
(1980), Nel ve Van der Merwe (1986), Hwang ve Paulson (1986), Kim (1992)
tarafindan oOnerilen yaklasik metotlari, tip-1 oranlar1 ve testin gii¢ degerleri
bakimindan karsilagtirmak amaciyla bir simiilasyon ¢alismasi yapmis ve Van der
Merwe ile Kim testlerinin daha yiiksek giice sahip oldugunu gostermistir.
Krishnamoorthy ve Yu (2004) ise, Nel ve Van der Merwe (1986) tarafindan sunulan
test istatistigine bir diizeltme uygulayarak modifiye edilmis Nel ve Van der Merwe

testi Onermistir.

Bahsedilen c¢aligmalarin hemen hemen hepsi iki ortalama vektoriiniin esitligi
i¢in Onerilen asimptotik ¢oziimlerdir. Bilindigi ilizere asimptotik bir dagilima sahip
testlerde Ozellikle kiiciik 6rnek c¢aplarinda tip-1 hata bakimindan nominal degerden
uzak sonuglar vermektedir. Bu soruna ¢oziim olarak yeniden orneklemeye dayali
Parametrik Bootstrap yonteminin 6zel bir hali olarak bilinen Hesaplamali1 Yaklagim
Testi (Computational Approach Test- CAT-2018) onerilmistir. Yeniden 6rneklemeye
dayali bu yontemde elde edilen 6rnekten faydalanarak yapay Ornekler iiretilmis ve

test istatistiginin yapay bir dagilimi olusturulmustur.

CAT yontemi son yillarda birgok istatistiksel arastirmada siklikla kullanilan bir
yontemdir. Bu konuyla ilgili baslica caligmalar Pal ve digerleri (2007), Chang ve Pal
(2008), Chang ve digerleri (2010, 2011, 2016), Gokpinar ve Gokpinar (2012, 2014),



Gokpinar ve digerleri (2013), Mutlu ve digerleri (2017), Jafari ve Kazemi (2017) ve
Erdogan (2018)’dr.

Pal ve digerleri (2007), Parametrik Bootstrap Yonteminin 6zel bir hali olan
Hesaplamali  Yaklasim  Yontemini  (Computational ~ Approach  Test-CAT)
onermislerdir. Bu yontem yokluk hipotezinin dogrulugu altinda kisith en cok
olabilirlik  (Restricted = Maximum  Likelihood-RML) tahmin  edicilerine
dayanmaktadir. Ayrica, test istatistiginin dagilimii teorik olarak bulmak
gerekmediginden ve p degerini dogrudan elde ettiginden dolay1 kullanim1 kolay bir

yontemdir.

Chang ve Pal (2008), Behrens-Fisher problemi i¢in CAT yontemini dnermisler
ve bu yontemi Welch-Satterthwaite testi (WST), Cochran-Cox testi (CCT),
Genellestirilmis p-degeri testi (GPT) ve Singh—Saxena—Srivastava testine (SSST)
gore karsilastirp, CAT yOnteminin performansinin daha iyi oldugunu

gostermislerdir.

Chang ve arkadaslari (2010), varyanslarin esitligi varsayimi altinda ikiden fazla
normal y1gin ortalamasinin esitligini test etmek icin CAT yontemine dayal: alternatif
bir test Onermisler ve bu testi, tek yonli ANOVA ve ANOM (Analysis of Means-
Ortalamalarin Analizi) yontemiyle karsilastirmislardir. Chang ve arkadaslar1 2011
yilinda ise ikiden fazla gama dagiliminin ortalamasinin esitligini test etmek i¢in CAT

yontemini uygulamislardir.

Gokpmar ve Gokpmar (2012), Chang ve arkadaslarinin testini gelistirerek
varyanslarin esit olmadigr durumda k y1gin ortalamasinin esitligini test etmek i¢in
CAT yontemine dayali alternatif bir test Onermislerdir. Ayrica Brown-Forsythe,
Weerahandi'nin Genellestirilmis p, Parametrik Bootstrap ve Welch testleri ile
karsilagtirmiglardir. Gokpinar ve digerleri (2013), dlgek parametrelerinin esitsizligi
durumu altinda ikiden fazla ters Gauss dagiliminin ortalamalarinin esitligi icin
hesaplamal1 yaklasim testine dayanan bir test prosediirii onermislerdir. Bu yontemi
literatiirde bulunan testler ile karsilastirmiglardir. Gokpmar ve Gokpinar(2014),
ikiden fazla log-normal yiginin ortalamasimin esitliginin testi icin CAT yontemine
dayal1 yeni bir test onermislerdir. Farkli 6rnek caplar1 ve grup sayilar icin Monte-
Carlo simiilasyonunu kullanarak bazi mevcut metotlarla karsilastirmiglardir (Aksoy

ve Gokpinar, 2020).



Chang ve digerleri (2016), yaptiklar1 ¢aligmada varyans homojenliginin
testinde en ¢ok olabilirlik metoduna dayali olarak CAT yontemini Onermisler ve
yaptiklar1 simiilasyon ¢alismasinda bu testin karsilastirilan testlere gore daha iyi bir

test olduklarin1 gostermislerdir.

Mutlu ve digerleri (2017), heterojen varyans varsayimi altinda Gokpinar ve
Gokpmar (2012)’in yaptig1 prosedirii gelistirerek, tek yoOnlii varyans analizi
(ANOVA) i¢cin CAT yontemine dayanan ve yaptiklar1 diger popiiler testlerle
karsilagtirmalar1 sonucu daha yiiksek gilic degerlerine sahip oldugu bilinen test

istatistigini gelistirmislerdir.

Jafari ve Kazemi (2017), iki log-normal dagilimin ortalamalarinin esitligini test
etmek i¢cin CAT yOntemine dayal1 alternatif bir test onermislerdir. Daha sonra Jafari
ve arkadaglar1 tarafindan ikiden fazla log-normal yiginin ortalamalarini
karsilastirmak icin, CAT yontemine dayali alternatif bir test onermislerdir. Bu testi;
F-testi, en cok olabilirlik orani testi, genellestirilmis p-degeri yaklagimi ile

karsilastirmislardir.

Erdogan (2018), ¢cok degiskenli normal dagilim varsayimi altinda iki ortalama
vektoriin esitligi test etmek i¢cin Hesaplamali Yaklagim Testine dayali yeni bir test
istatistigi ileri stirmiistiir. Sunulan yeni test istatistigi, tip-1 hata yapma olasilig1 ve
testin giici bakimindan Bennett (1951), Yao (1965), Johansen (1980), Nel ve Van
Der Merwe (1986), Krishnamoorthy ve Yu (2004) testleri ile karsilastirmistir.
Calismanin sonuglari, yeni testin oldukca 1yi performans gosterdigini ortaya

koymustur.

Literatiirde, kovaryans matrislerinin heterojenligi altinda, iki ortalama
vektoriinlin esitligi i¢in yaygin olarak kullanilan testlerin 6zellikle kiiglik ve farkli
ornek caplarinda ve yiiksek degisken sayis1 varlig altinda, L.tip hata bakimindan ¢ok
1yl sonu¢ vermedigi yapilan calismalarda gosterilmistir (Christensen ve Rencher,
1997). Uygulamalarda yiiksek ornek ¢aplariyla ¢alismak ¢ok da gergekgi bir durum
degildir. Ayrica bircok problemde degisken sayisi olduk¢a fazla ve veri setinde
aykirt degerler olabilmektedir. Dolayisiyla, 6zellikle kiiciik 6rnek ¢aplarinda, yliksek
degisken sayisinda ve aykir1 degerlerin bulundugu veri setlerinde, tip-1 hata oranlar
nominal degerden uzaklagsmakta ve testin giicii azalmaktadir. Verilerin analizinde

daha iyi tip-1 hata ve daha yiiksek testin giicii elde etmek sonuglarin giivenirligini



artirmaktadir. Ayrica tanitilan bu yontemler veri setindeki aykiri degerlere kars

dayanikli degildir.

Bu tez ¢alismasinin amaci, ¢ok degiskenli Behrens-Fisher problemi altinda iki
bagimsiz grubun ortalama vektorlerini karsilastirmak amaciyla aykir1 degerlerden
etkilenmeyen bir test yaklasimi gelistirmektir. Onerilen yaklasim CAT algoritmasina

dayanmaktadir.

Calismanin ikinci boliimiinde, ¢ok degiskenli normal dagilima sahip ancak
kovaryans matrislerinin homojen olmadigi durumlarda iki bagimsiz grubun ortalama
vektorlerinin esitligi testi i¢in gelistirilen bazi test istatistiklerine yer verilmistir. Bu
tezde onerilen robust yaklagimla karsilagtirmak tizere iki bagimsiz grup ortalamasinin
esitligi hipotezi i¢in Onerilmis olan Bennett (1951), Yao (1965), Johansen (1980),
Nel ve Van der Merwe (1986), Modifiye edilmis Nel ve Van der Merwe (2004) ve
Hesaplamali Yaklasim (CAT-2018) testleri detayli olarak tanitilmistir.

Uciincii boliimde, Parametrik Bootstrap yontemi olan CAT yénteminde klasik
tahmin ediciler yerine minimum kovaryans determinant (MCD) tahmin edicilerinin
kullanilmasina dayanarak robust bir yaklasimi 6nerilmis ve CAT yontemine dayanan

robust bir test prosediirii gelistirilmistir.

Ddérdiincii boliimde, Monte Carlo simiilasyonu yoluyla, daha 6nceden Onerilen
test istatistikleriyle onerilen CAT yontemine dayali robust yaklasimin (RobCAT)
farkli degisken sayisi, Ornek c¢api, kovaryans matrisleri ve ortalama vektorleri
kombinasyonlar1 kullanarak testlerin tip-1 hata oranlar1 ve testin giicii bakimindan

karsilastirilmis ve sonuglar tablo haline getirilerek 6zetlenmistir.

Besinci boliimde ise, yapilan simiilasyon sonuglarina yer verilmis ve Onerilerde

bulunulmustur.



2.TEST iSTATISTIiKLERI

X11, X125 o » X1, Ornegi Np(ﬂ1:21) ve X1,X52, - Xon, Ornegi Np(.“ZrZZ)
cekilen bir 6rnek olsun. Cekilen tiim 6rneklerin bagimsiz oldugu varsayilmaktadir.

Y, =2, =2 oldugunda, iki oOrneklem igin Hotelling T? test istatistigi
Hy: py = p, yokluk hipotezini test etmek icin kullanilir ve bu istatistik asagidaki gibi

tanimlanir:

T2 =12 (% _X,) ;0K - X,) (2.1)

nq +n,

Burada (.)” herhangi bir matrisin transpozu, X, ve n;, k. grup igin sirasiyla
ornek ortalama vektorii ve Ornek boyutudur (k=1,2). Ayrica S birlestirilmis
kovaryans matrisidir ve asagidaki gibi hesaplanir:

=——— [(n, — 1)S; + (ny — 1)S,] (2.2)

pL— ng +ny, —2

Burada S; ve S, sirasiyla birinci ve ikinci gruplar i¢in Ornek varyans-

kovaryans matrisleridir.

Ancak Hotelling T? test istatistigini uygulayabilmemiz icin ¢ok degiskenli
normallik varsayimina ve kovaryans matrislerinin esitligi (£; = ¥, = X) durumuna
ithtiya¢ duyariz. Kovaryans matrislerinin birbirinden farkli olmasi durumu c¢ok
degiskenli Behrens-Fisher problemi olarak adlandirilir ve bu problem altinda
Hotelling T? istatistiginin tip-1 hata oram1 nominal degerlere yakin degildir. Bu
yiizden bu istatistik ¢cok degiskenli Behrens-Fisher problemi altinda uygulanamaz.
Bu problem iizerine birgok ¢6ziim Onerilmistir. Bunlardan bazilari: Bennett(1951),
Yao(1965), James(1954), Johansen (1980), Nel ve Van der Merwe (1986), Modifiye
edilmis Nel ve Van der Merwe (2004) ve Hesaplamali Yaklasim (CAT-2018)
testleridir.

2.1. Bennett Testi

Cok degiskenli Behrens-Fisher problemi altinda, iki ortalama vektoriiniin
esitligini test etmek igin Bennett (1951) tarafindan Onerilen test istatistigi

kullanilabilir. Bu istatistik n, = n, olmak tizere asagidaki gibi tanimlanir:
TB = nlz_,Sz_lz_ (23)

i n n 1 «n . _
BUI’adaZl = Xll - n_: le + Zlilxll - n_zzl=21X2" (l = 1,2, ...,nl), Z Ve

1
Vniny
7



S, i¢in sirastyla ortalama vektorii ve kovaryans matrisidir. Bu istatistik F istatistigine

doniistiiriilerek asagidaki gibi hesaplanir:

Fy TP o R

~ peu-n BT pmacp @4

2.2. Yao Testi
Yao (1965), Tukey (1959) tarafindan oOnerilen Welch testinin bir uzantisini
kullanarak bir test istatistigi onerdi. Yao nun testi, T,? istatistigine dayali olup, bu
istatistik Esitlik (2.5) ile verilmistir.
T*Z = (X1 - Xz)lse_l()?1 - Xz) (2.5)
Burada:

1 1

ve X, ve Sy, k=(1,2)icin k.ornegin sirasiyla ortalama vektorii ve

kovaryans matrisidir. Yao’nun test istatistigi ise asagidaki gibi tanimlanir:

w-p+1

Ty = T? ~ pw-p+1 (2.7)

pw

Burada ~=— y2_ —* kX—X)S*ﬁqr%X—X)r dir.
w (T*Z)Z k=1 1 1 2 e na e 1 2

nq—
2.3. Johansen Testi

Johansen(1980) tarafindan 6nerilen test istatistigi Esitlik (2.8)’de verilmistir.

T, =—= ~F,

j C DV (2-8)

Burada T2 BEsitlik (2.5)de verildigi gibi, v =p(p + 2)/(3D) seklinde
hesaplanir. Ayrica C ve D sabitleri asagidaki gibi hesaplanir:

6D

C=p=2D- p(p-1)+2

(2.9)

1
2(ng—1)

D=Y%_, {iz[(1 = V7W)2] + [iz( = V™1V)I% (2.10)

Ayrica k = 1,2 i¢in Vy, = (S, / ng)~tve V =V, + V, olarak hesaplanir.



2.4. Nel ve Van der Merwe Testi
Nel ve Van der Merwe (1986) tarafindan Onerilen test istatistigi, Esitlik

(2.5)’deki T2 istatistigi kullanilarak hesaplanir. Bu test istatistigi asagidaki gibi

tanimlanir:

Vnyv—p+1
= M T*Z ~ Fp,VNv—p+1 (211)

Burada S, = niSl + niSz olarak hesaplanir ve Vyy su sekilde tanimlanir:
1 2

—_ i2(S)?+[iz(Se)]?
NV — 2 2 2 2
nll_l{iz(%) +[iz(i—1)] }+n21_1{iz(fl—§) +[iz(fl—i)] }

2.5. Modifiye Edilmis Nel ve Van der Merwe Testi

(2.12)

Krishnamoorthy ve Yu (2004), Nel ve Van der Merwe’nin test istatistigini
modifiye ederek yeniden olusturmustur. Modifiye edilmis bu test istatistigi asagidaki

gibi tanimlanir:

_ Vm-_ny—p+1) T2
Tv-nv == ——— ~ Fpyy_yy-pt1 (2.13)

Burada T? Esitlik (2.5)’de verildigi gibi ve Vy,_py asagidaki gibi tanimlanir:

Vigony = p (p+1) (n-2) (2.14)

P1+92

ve burada , ve @, sirasi ile

L M) oo W) [ e e
Q1= nzz(nl_l) {iz(S;S™H} + n21(n2_1) {i2(5,5~1)}? (2.15)
5 = M2 c-1¢ ¢-1 nf (n-2) . T 1c a—1

P2 = oy iz($,5715 ST + S—= D) iz(5,5715,5°1) (2.16)

esitlikleri ile ifade edilir. Ayrica;

¢ "2 m

S = " S, + " S, (2.17)
olarak bulunur.

2.6. Hesaplamah Yaklasim Testi (Computational Approach Test-CAT)

Istatistiksel hipotez testlerinde kritik problemlerden biri de test istatistiklerinin
teorik dagiliminin kesin olarak bilinmemesidir. Ayrica bir¢ok test istatistiginin teorik
dagilimi bulunamamaktadir. Bu durum s6z konusu oldugunda, asimptotik yontemler

kullanilarak test istatistiginin yaklasik bir dagilimi elde edilebilir. Ancak bu



yontemle, biiyiik 6rnek caplarinda iyi sonuglar verebilirken 6zellikle kiigiik 6rnek
caplarinda tip-1 hata bakimindan kabul edilebilen smirin ¢ok {istiinde sonuglar

verebilmektedirler (Erdogan, 2018).

Tip-1 hata oraninin nominal degerlerden ¢ok uzak olmasi problemini ¢ézmek
icin yeniden ornekleme yontemlerine dayali birgok yontem gelistirilmistir. Bootstrap
yontemi bunlardan en 6nemlileridir. Bootstrap yontemleri parametrik ve parametrik
olmayan bootstrap yontemleri olarak ikiye ayrilir. Lee (1994), eger 6rnegin geldigi
dagilim biliniyorsa, parametrik bootstrap yonteminin parametrik olmayan bootstrap
yonteminden daha iyi oldugunu gosterdi. Parametrik bootstrap yonteminin 6zel bir
hali olan CAT, test istatistiklerinin dagilimmnin teorik olarak bulunamadigi
durumlarda simiilasyonlar ile test istatistiklerinin dagilimin1 olusturmaya
dayanmaktadir. Bu yontem, p-degerini tahmin etmenin en etkili yoludur. Pal ve
digerleri, sifir hipotezi altinda kisitli en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerini (RMLE)
kullanarak CAT yontemini Onerdi. Bu yontem, oOrnekleme dagilimi hakkinda
herhangi bir bilgiye ihtiya¢c duymaz ve dogrudan bir p degeri elde ettigi i¢in
kullanimi kolaydir (Pal ve digerleri, 2007).

Gokpmar ve digerleri (2020), farkli dagilim parametreleri ile ¢ok degiskenli
normal dagilimlardan iki bagimsiz grubun ortalama vektorlerin esitligini test etmek
icin CAT’e dayali bir algoritma onerdi. CAT yontemi, Hy: u; = u, altinda asagida
verilen kisith en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerine dayanmaktadir. Sifir hipotezi

altindaki log-olabilirlik fonksiyonu asagidadir:

inL = 20D i () — 2 in(I%4 1) — 2 in(I5, 1) — Tiz(Trt S, Xy -
Wl Xyop]) = 5iz(87 B2, [Xa — 1] (X — 1) (2.18)

Burada u, H, altinda bilinmeyen ortak ortalama vektor parametresidir. Denklem
(2.18)’de X,,X, ve u’nlin kismi tiirevlerini alarak kisitli en ¢ok olabilirlik tahmin

edicileri agagidaki gibi elde edilir:

nq Lo Lo Y

Zl(RML) _ Zi=1[X1L—H(RM71:i][Xu—H(RML)] (2.19)
na o Lo A

ZZ(RML) _ 2i=1[X21—ﬂ(RM12][XZL—ﬂ(RML)] (2.20)

~1 a— a— -1 ~_ — ~_ —
Wirmry = [ ey + 12 25Gmn]| (M E5Gmn X + 1255 Gy Xz) (2.21)
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Bu denklemlerin yakin formlar1 yoktur. Bu nedenle onlar (fik),fék),ﬁk)

tahminleri olarak, k-adim tahminlerinden yinelemeli olarak asagidaki gibi elde

edebiliriz.
) _ i 2[4 (2.22)
1 nq .
$0c+1) _ i Ko B[] (2.23)
2 ny .
~ (k+1) alk+1)) 1 se+n) 17 U+ T g
i = nl(Zl ) + TLZ(ZZ ) 111(2'1 ) X+
A~ -1 <
n, (2£k+1)) Xz) (2.24)

Biz burada A = [n;S7' +n,S, 7 (g S71X, + 1S5 1X,)  olarak
kullandlk.fgk),fgk) ve @ fl(RML)'ZAZ(RML) ve fiigmy) olarak belirtilen sifir

hipotezi altinda kisitli en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerine yakinsanir.

Gokpinar ve digerleri (2020), bu kisitl en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerini
kullanarak ¢ok degiskenli Behrens-Fisher problemi altinda Hy: p; = u, hipotezini

test etmek i¢in asagidaki CAT algoritmasini dnermistir:

Adim 1: Test istatistigi, orneklem kullanilarak hesaplanir.

—_—

HML:(Yl _YZ)I(&‘|'§)_1 (Yl _Yz) (2.25)

ny n;

n ~ ~ n ~ ~
Yty X1~ Al X1 -n)’ 5 = Y2 X2~ Al X2 -1l
ni ' a2 nz

Burada, Z; = ve = p%nin

baslangi¢ degerinden daha dncesinde bahsedilmistir.

Adim 2: H, hipotezi altinda, u,ZX; ve X, parametrelerinin kisitli en ¢ok
olabilirlik tahmin edicileri, Esitlik (2.22-2.24) yinelemeli olarak kullanilarak
Eirmiy Earmiy Ve Armry hesaplanir.

Adim 3: Np(ﬁ(RML),f l-(RML)),k = 1,2 dagilimindan rastgele iiretilmis bir M
yapay ornekleri olusturulur. Tiiretilen her bir 6rnek icin 1] S[)L (G=12,..,M) degeri

tekrar hesaplanir.

Adm 4: p=+#( A, > 0,,)/M yardimiyla p degeri clde edilirp <

oldugunda H, hipotezi reddedilir.

11



3.ROBUST HESAPLAMALI YAKLASIM TESTI (RobCAT)

Cok degiskenli Behrens-Fisher problemi altinda simdiye kadar Onerilen test
istatistikleri incelendiginde bu test istatistiklerinin verideki aykir1 degerlere duyarli
oldugu goriilmektedir. Bu ¢alisma, verilerdeki aykir1 degerlerden etkilenmeyen bir
test siireci onermektedir. Bu amacgla Gokpinar ve digerleri (2020) tarafindan onerilen
CAT algoritmasin1 ve Willems ve digerleri (2002), Todorov ve Filzmoser (2010)
tarafindan robust bir test elde etmek i¢in kullanilan MCD tahmin edicilerini
birlestirdik.

Burada klasik tahminler yerine Minimum Kovaryans Determinant tahmin

edicilerini kullanmay1 6neriyoruz.
3.1. Minimum Kovaryans Determinant (MCD) Tahmin Edicileri

Rousseeuw (1985), ¢ok degiskenli verilerin konum parametresinin MCD
tahmin edicisini, minimum kovaryans matrisi determinantina sahip X'in h
noktalarinin ortalama vektorii olarak tamimladi. Dagilim parametresinin MCD
tahmincisi de bu alt kiimenin kovaryans matrisidir. MCD tahmin edicileri « kirpma
orant ve h = (1 — a) *n olarak temel aliir. Ayrica MCD tahmin edicilerinin

kirilma noktasi, kirpma oranna esittir (Bulut ve Oner, 2017).

MCD tahminlerini elde etmek igin, R programlama dilindeki robustbase
paketindeki covMcd() fonksiyonu kullanilmistir (Bulut, 2019).

3.2. Robust Hesaplamal Yaklasim Testi Algoritmasi

Bu yaklagimda n; ve n, yerine 6rneklem boyutu olarak h; ve h, uzunluklarini
kullandik. Cilinkii Boliim 3.1.’deki tanima gore, h gézlemlerinden elde edilen en ¢ok

olabilirlik tahminlerinin MCD tahmin edicileri diyebiliriz.

Farkli dagilim parametrelerine sahip ¢cok degiskenli normal dagilimlardan gelen
ortalama vektorlerinin esitligini test etmek icin, asagidaki gibi CAT yOntemine ve

MCD tahminlerine dayali robust bir algoritma Oneriyoruz:

Adim 1: Test istatistigi, orneklem kullanilarak hesaplanir.

2

— _ s s -1 _ _
N,,=X: - X,) (i—i +2) (X - X,) 3.1)
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h ~ P
Zizlll.Xli_uJ I.Xli_uJ,

h ~ PS
Zizzll.XZi_”J I.XZi_”'J,V
hy

Burada, £ ; = -
2

Xy = ed=[hSit+

hyS3 1171 (hSTIX, + hyS71X,), hyve h, sirastyla birinci ve ikinci gruplardan en
iyi alt kiimedeki gozlemlerin sayisidir. Ayrica, (X;,S;) ve (X,,S,) strasiyla birinci

ve ikinci orneklerdeki MCD tahminleridir.

Adim 2: H, hipotezi altinda, u, X; ve X, parametrelerinin kisitli en ¢ok
olabilirlik tahmin edicileri (RMLE), sirasiyla h;ve h, 6rnek boyutlarina sahip en iyi
alt kiimeleri kullanarak Esitlik (2.22-2.24)’den yinelemeli olarak £ guy), Zormi)
Ve frmy) hesaplamr. Bu, k=1 ya da 2 icin esitlikte ny yerine hy degerlerinin

kullanildig1 anlamina gelir.

Adm 3: N, (ﬁ(RML),f k(RML)),k = 1,2 dagilimindan rastgele iiretilmis bir M

yapay Ornekleri olusturulur. Tiretilen her bir Ornek i¢in f]I(Z =

1,2,..., M) degeri tekrar hesaplanir.

Adim 4: p = #( n ﬁZ > ﬁ ML) / M yardimiyla p degeri elde edilir.p < «

oldugunda H, hipotezi reddedilir. (Burada # isareti ile ﬁz(vﬁ degerlerinden kag

tanesinin ﬁ 4, degerinden biiyiik oldugu belirlenir ve M degerine boliinerek p degeri
elde edilir.)

3.3. RobCAT Algoritmas: Yazilim Kullanilabilirligi

RobCAT algoritmasi, (Bulut, 2019) CRAN’inda “MVTests” R paketinde
“RobCAT” fonksiyonu kullanilarak uygulanir.”RobCAT” fonksiyonu ¢ok degiskenli
Behrens-Fisher problemi altinda iki ortalama vektoriini karsilastirmak igin robust
CAT algoritmasina dayali olarak p degerini hesaplar. Bu fonksiyon dort argiimandan
olusur. X ve Y bagimsiz degiskenleri, sirasiyla birinci ve ikinci drnek igin matrix ya
da data.frame ‘dir. M bir yineleme sayisidir ve varsayilan deger M=1000’dir. Son
olarak, son argiiman alpha’dir. (0,1) araliginda degerler alir ve aykirt deger

eklenmemis verinin yiizdesini ifade eder.
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4 SIMULASYON CALISMASI

Cok degiskenli normal dagilim varsayimi ve heterojen dagilim parametreleri
altinda temiz (aykir1 deger eklenmemis) ve Kirli (aykirt deger eklenmis) veri
setlerinde Onerdigimiz RobCAT yaklagimimizi diger test istatistikleri ve CAT ile
karsilastirmak ic¢in bir simiilasyon g¢alismasi yapiyoruz. Bu c¢alismada test edilecek

hipotezler:

Horpy = U =

Hy:pg # pp
olarak tanimlanir. Bu karsilagtirma i¢in B6liim 2°de tanitilan Bennett (T), Yao (Ty),
Johansen (T;), Nel ve Van der Merwe (Tyy), Modifiye edilmis Nel ve Van der
Merwe (Ty_nv), Hesaplamali Yaklasim testi (CAT) test istatistikleriyle CAT
algoritmasina dayalt Onerdigimiz RobCAT yaklasiminin; farkli degisken sayisi,
ornek capi, kovaryans matrisleri ve ortalama vektorleri kombinasyonlarini kullanarak

testlerin deneysel tip-1 hata orani1 ve giigleri bakimimdan Monte Carlo simiilasyonu

yoluyla karsilastirtyoruz.

Sifir hipotezi (Hy) altinda tip-1 hata orani i¢in ¢ok degiskenli normal dagilimda
ayni ortalama vektorleri ig¢in Ornekler iiretiyoruz. Burada hem aykir1 degerlerin
eklenmedigi (temiz) hem de aykir1 degerlerin eklendigi (kirli) veri ic¢in ortalama

vektorleri:

olarak alinmigstir. Sifir hipotezi (Hy) altinda testin giicii i¢in ¢ok degiskenli normal
dagilimda farkli ortalama vektorleri i¢in 6rnekler iiretiyoruz. Hem aykir1 degerlerin
eklenmedigi (temiz) hem de aykir1 degerlerin eklendigi(kirli) veri i¢in ortalama

vektorleri:
U, =[000...0]
t, =[AAA ... A]

olarak almmustir. Buradaki islemlerde A=2 ve A=5 igin kombinasyonlar
yapilmistir. Hem tip-1 hata oranlar1 hem de giic icin kovaryans matrisleri
poplilasyonlar1 farklidir ve (Gokpmar ve digerleri, 2020)’e benzer dort farkl
kovaryans yapisi asagidaki gibidir:
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Dizayn1: 3, = I, +05(J, — I,) ; X.= 3L, +0.5(J,— I,)

Dizayn 2: 31 = [0,5] = (0.6)7S1 5 %, = (0.6)"5 + 21,
Dizayn3: 3, = I, +0.5(J, — I,) ; X;= 9, +05(J,— 1)
Dizayn 4: Zl = [Urs] = (0.6)|r—s| y 22 = (0.6)|r_5| + 81p

Burada I,,p boyutlu bir birim matris ve ], 1’lerden olusan p X p matrisidir.

Farkli 6rneklem boyutlar1 ve degisken sayilar1 kombinasyonlar1 ile her bir
durum igin rastgele 1000 kez orneklem firetildi. Nominal anlamlilik diizeyini
a = 0.05 alind1. Ayrica nominal boyutun (0.05) korunmasindaki genel performansi
Olgmek i¢in, asagidaki gibi, test istatistiklerinin ortalama bagil hata (ARE)
degerlerini kullanarak gerekli hesaplamalar yapildi.

100 A~
ARE = —— Ll —al (4.1)

Burada M kombinasyonlarin sayisi, &; ise test istatistiginin i. Kombinasyona
ait tip-1 hata degeridir. En kiicik ARE degerine sahip test istatistiginin nominal
boyutun korunmasi agisindan diger istatistiklerden daha iyi performans gosterdigi,

sOylenebilir.

4.1. Temiz Veri I¢in Tip-1 Hata Oranlar

Bu alt boliimde daha once de belirttigimiz gibi tip-1 hata orani i¢in ortalama
vektorleri esit olarak alinmig ve bu grupta veriye aykiri bir deger eklenmemistir
(kirletilmemistir). Diger bir deyisle yokluk hipotezinin dogru oldugu durumda test
islemleri gergeklestirilmelidir. Dolayisiyla s6z konusu hipotezi nominal boyut olan
%S35’e yakin bir oranda reddedilmesi beklenmektedir. Farkli kombinasyonlar i¢in elde
edilen deneysel tip-1 hata oranlar1 tabloda verilmistir.

Tablo 4.1. Temiz veride Dizayn 1 i¢in test istatistiklerinin deneysel tip-1 hata oranlar1

p m Ty Ty T, Ty Tr—nv CAT RobCAT

7 7 0,055 0,054 0,245 0,049 0,051 0,046 0,112

7 15 0041 0045 0112 0044 0044 0043 0,096
10 20 0048 0042 0085 0042 0042 0038 0,085
2 15 15 0047 0044 0093 0042 0042 0040 0,094
15 30 0061 0049 0071 0049 0049 0049 0,079
20 20 0055 0046 0087 0048 0047 0045 0,081
20 40 0057 0062 0078 0062 0062 0059 0,094
30 50 0051 0053 0063 0053 0053 0052 0,084
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Tablo 4.1. (Devam)

7 7 0,050 0,064 0,336 0,050 0,062 0,043 0,103
7 15 0,047 0,055 0,153 0,047 0,056 0,044 0,090
10 20 0,044 0,042 0,105 0,041 0,043 0,033 0,073
15 15 0,041 0,041 0,116 0,040 0,041 0,042 0,095
15 30 0,040 0,044 0,077 0,042 0,044 0,038 0,084
20 20 0,051 0,058 0,122 0,052 0,052 0,046 0,096
20 40 0,050 0,054 0,080 0,053 0,054 0,049 0,071
30 50 0,055 0,064 0,081 0,064 0,064 0,057 0,084

7 7 0,049 0,058 0,472 0,040 0,053 0,025 0,060
7 15 0,065 0,045 0,185 0,038 0,043 0,038 0,081
10 20 0,057 0,055 0,154 0,052 0,054 0,042 0,079
15 15 0,046 0,049 0,162 0,048 0,049 0,041 0,086
4 15 30 0,056 0,047 0,105 0,048 0,049 0,049 0,082
20 20 0,046 0,041 0,114 0,042 0,041 0,037 0,068
20 40 0,046 0,046 0,08 0,045 0,047 0,038 0,057
30 50 0,052 0,056 0,081 0,056 0,056 0,053 0,073

ARE
Degerleri 0.24 0.304 4114 0.274 0.272 0.39 1.614

Tablo 4.1°e gore Dizayn 1 i¢in, minimum ARE degerine sahip olan Bennett testi
tip-1 hata oranlar1 bakimindan temiz veri setlerinde daha dnce onerilen testlerden ve
onerdigimiz RobCAT yaklasimindan daha basarilidir.

Tablo 4.2. Temiz veride Dizayn 2 igin test istatistiklerinin deneysel Tip-1 hata oranlari

p m m Ty Ty T, Tyy Ta—nv CAT RobCAT

7 0,042 0,040 0,239 0,043 0,043 0,035 0,095

15 0,056 0,052 0,123 0,051 0,053 0,050 0,112

10 20 0,04 0,05 0,095 0,051 0,051 0,049 0,094

2 15 15 0,060 0,053 0,117 0,051 0,051 0,048 0,102
15 30 0,058 0,067 0,098 0,066 0,067 0,067 0,100

20 20 0,054 0,056 0,105 0,057 0,057 0,051 0,094

20 40 0,067 0,065 0,087 0,065 0,065 0,063 0,107

30 50 0,043 0,052 0,065 0,052 0,052 0,048 0,084

7 7 0,037 0,051 0,339 0,041 0,047 0,034 0,099
7 15 0,052 0,040 0,131 0,040 0,040 0,032 0,084
10 20 0,067 0,061 0,116 0,060 0,063 0,056 0,093
15 15 0,062 0,063 0,143 0,055 0,054 0,048 0,104
15 30 0,040 0,046 0,080 0,047 0,046 0,041 0,079

20 20 0,053 0,056 0,112 0,055 0,053 0,044 0,090

20 40 0,046 0,053 0,075 0,054 0,054 0,054 0,080
30 50 0,058 0,047 0,068 0,048 0,047 0,046 0,075
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Tablo 4.2. (Devam)

7 7 0,051 0,074 0,499 0,048 0,057 0,034 0,061
7 15 0,048 0,049 0,206 0,047 0,052 0,038 0,065
10 20 0,052 0,046 0,129 0,044 0,046 0,038 0,074
15 15 0,046 0,050 0,171 0,048 0,049 0,039 0,087
4 15 30 0,059 0,053 0,105 0,052 0,053 0,044 0,078
20 20 0,048 0,047 0,141 0,049 0,047 0,042 0,076
20 40 0,047 0,04 0,071 0,04 0,04 0,036 0,071
30 50 0,054 0,059 0,089 0,058 0,058 0,054 0,089

ARE
Degerleri 0.332 0.32 4.408 0.284 0.27 0.398 1.786

Tablo 4.2.ye gore Dizayn 2 i¢in, minimum ARE degerine sahip olan Modifiye
edilmis Nel ve Van der Merwe testi tip-1 hata oranlar1 bakimindan temiz veri
setlerinde daha 6nce Onerilen testlerden ve dnerdigimiz RobCAT yaklasimindan daha
basarilidir.

Tablo 4.3. Temiz veride Dizayn 3 i¢in test istatistiklerinin deneysel Tip-1 hata oranlar1

p m  m Ty Ty Ty Ty Tr_nv CAT RobCAT

7 7 0,052 0,074 0,346 0,062 0,071 0,049 0,13

7 15 0,053 0,048 0,118 0,047 0,047 0,045 0,10
10 20 0,039 0,043 0,088 0,043 0,044 0,044 0,08
2 15 15 0,051 0,045 0,108 0,044 0,043 0,038 0,10
15 30 0,052 0,045 0,068 0,043 0,043 0,038 0,07
20 20 0,058 0,058 0,111 0,057 0,057 0,05 0,09
20 40 0,05 0,043 0,066 0,043 0,042 0,045 0,07
30 50 0,043 0,044 0,063 0,043 0,043 0,044 0,08

7 7 0,049 0,070 0,465 0,033 0,045 0,039 0,13
7 15 0,044 0,040 0,130 0,037 0,037 0,033 0,07
10 20 0,057 0,047 0,110 0,045 0,046 0,046 0,08
15 15 0,056 0,055 0,155 0,049 0,050 0,043 0,09
15 30 0,050 0,043 0,084 0,045 0,044 0,036 0,07

20 20 0,039 0,038 0,107 0,037 0,037 0,032 0,06

20 40 0,056 0,054 0,072 0,053 0,053 0,055 0,06
30 50 0,048 0,045 0,061 0,046 0,045 0,043 0,07

7 7 0,058 0,089 0,667 0,037 0,067 0,053 0,09
7 15 0,056 0,036 0,217 0,034 0,038 0,025 0,07
10 20 0,037 0,033 0,127 0,031 0,031 0,029 0,06

15 15 0,053 0,057 0,208 0,044 0,047 0,039 0,09
4 15 30 0,045 0,049 0,099 0,047 0,047 0,043 0,07
20 20 0,055 0,056 0,152 0,052 0,055 0,043 0,07
20 40 0,046 0,046 0,081 0,046 0,046 0,038 0,06
30 50 0,054 0,058 0,085 0,058 0,057 0,049 0,06

ARE
Degerleri 0.242 0.452 4.932 0.37 0.372 0.434 1.60
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Tablo 4.3.’¢ gore Dizayn 3 i¢in, minimum ARE degerine sahip olan Bennett
testi tip-1 hata oranlari bakimindan temiz veri setlerinde daha Once Onerilen
testlerden ve 6nerdigimiz RobCAT yaklasimindan daha basarilidir.

Tablo 4.4. Temiz veride Dizayn 4 i¢in test istatistiklerinin deneysel Tip-1 hata oranlari

P m Tg Ty T, Ty Ty nv CAT RobCAT

7 0,053 0,058 0,349 0,050 0,054 0,042 0,133

15 0,056 0,055 0,124 0,056 0,056 0,045 0,094
10 20 0,063 0,05 0,097 0,05 0,05 0,051 0,09
2 15 15 0,050 0,052 0,124 0,052 0,052 0,045 0,094
15 30 0,052 0,059 0,085 0,058 0,058 0,054 0,086
20 20 0,046 0,046 0,1 0,045 0,046 0,045 0,09
20 40 0,057 0,054 0,074 0,054 0,054 0,051 0,077
30 50 0,045 0,053 0,067 0,054 0,054 0,052 0,071

7 7 0,053 0,063 0,441 0,030 0,044 0,032 0,098
7 15 0,05 0,045 0,130 0,045 0,046 0,039 0,089
10 20 0,059 0,061 0,131 0,060 0,060 0,050 0,106
15 15 0,047 0,049 0,181 0,045 0,048 0,034 0,110
15 30 0,046 0,047 0,079 0,046 0,046 0,043 0,069

20 20 0,042 0,043 0,119 0,041 0,043 0,039 0,09

20 40 0,056 0,056 0,078 0,056 0,055 0,052 0,082
30 50 0,038 0,045 0,075 0,046 0,045 0,043 0,075

7 7 0,043 0,091 0,673 0,028 0,065 0,046 0,094
7 15 0,049 0,054 0,187 0,051 0,05 0,038 0,074
10 20 0,048 0,048 0,15 0,048 0,047 0,039 0,075

15 15 0,054 0,056 0,217 0,047 0,049 0,042 0,099
4 15 30 0,055 0,061 0,122 0,057 0,057 0,049 0,075
20 20 0,047 0,056 0,149 0,054 0,056 0,047 0,085

20 40 0,061 0,06 0,099 0,061 0,061 0,058 0,075
30 50 0,05 0,046 0,076 0,047 0,047 0,041 0,065
ARE

Degerleri 0.236 0.44 5.454 0.29 0.242 0.318 1.772

Tablo 4.4.°¢ gore Dizayn 4 i¢in, minimum ARE degerine sahip olan Bennett
testi tip-1 hata oranlari bakimindan temiz veri setlerinde daha Once Onerilen
testlerden ve dnerdigimiz RobCAT yaklasimindan daha bagarilidir.

4.2. Temiz Veri I¢in Testin Giicii

Bu alt boliimde veri setlerine aykirt deger eklenmemis ve daha once belirtildigi
gibi ortalama vektorleri farkli olarak olusturulmustur (A=2, A=5 alinarak). Bu
yiizden yokluk hipotezi gercekte yanlistir. Dolayisiyla yapilacak hipotez testlerinde
yokluk hipotezinin reddedilmesi beklenmektedir. Bu nedenle yokluk hipotezinin
reddedilme oranlar1 farkli kombinasyonlar icin deneysel giic olarak asagidaki

tablolarda verilmistir.
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Tablo 4.5. Temiz veride Dizayn 1 i¢cin A= 2 iken test istatistiklerinin giicii

P m Tg Ty T, Ty Ty nv CAT RobCAT

7 0,564 0,695 0,946 0,682 0,691 0,629 0,624
15 0,786 0,939 0,981 0,938 0,942 0,934 0,896

10 20 096 0,992 0,998 0,992 0,993 0,989 0,984
o 15 15 0,984 0,992 0,998 0,992 0,992 0,992 0,989

15 30 0,999 1 1 1 1 1 1

20 20 0,997 0,998 0,999 0,998 0,998 0,999 0,999

20 40 0,999 1 1 1 1 1 0,999

30 50 1 1 1 1 1 1 1

7 7 0,489 0,700 0,975 0,655 0,673 0,579 0,546
7 15 0,684 0,924 0,992 0,936 0,945 0,900 0,851
10 20 0,943 0,998 0,999 0,998 0,998 0,992 0,988

3 15 15 0,982 0,994 1 0,994 0,994 0,994 0,989
15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 0,999 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1

7 7 0,338 0,660 0,985 0,574 0,619 0,430 0,325
7 15 0,496 0,895 0,990 0,914 0,933 0,845 0,782
10 20 0,905 0,988 0,999 0,988 0,991 0,985 0,971

15 15 0,975 0,992 1 0,990 0,990 0,989 0,984
4 15 30 0,998 1 1 1 1 1 1

20 20 0,998 1 1 1 1 1 1

20 40 1 1 1 1 1 1 1

30 50 1 1 1 1 1 1 1

Tablo 4.5. incelendiginde Dizayn 1 igin A= 2 iken, daha 6nceden Onerilen
testlerin giicli ¢ok az da olsa dnerilen ROBCAT algoritmasindan daha yiiksektir. Veri
temiz olmasina karsin bazi durumlarda ayni giice sahip oldugu bile goriilmektedir.
Dolayisiyla tabloya gore onerilen algoritmanin giic bakimindan diger testlere yakin
bir performansa sahip oldugu sodylenebilir. Ancak tiim test istatistikleri igin kii¢iik
orneklem degerlerinde deneysel gii¢c degerinin 1’den uzaklastigini gérmekteyiz.

Tablo 4.6. Temiz veride Dizayn 2 igin A= 2 iken test istatistiklerinin giicii

p m Ty Ty T, Tyy Tra_nv CAT RobCAT

7 7 0,593 0,708 0,947 0,698 0,693 0,628 0,643
7 15 0,762 0,923 0,975 0,926 0,932 0,909 0,879

10 20 0,952 0,989 0,992 0,99 0,991 0,986 0,985
2 15 15 0,978 0,985 0,993 0,985 0,985 0,984 0,983

15 30 1 1 1 1 1 1 1

20 20 0,999 1 1 1 1 1 0,997

20 40 1 1 1 1 1 1 1

30 50 1 1 1 1 1 1 1
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Tablo 4.6. (Devam)

7 7 0,462 0,676 0,974 0,626 0,643 0,520 0,533
7 15 0,640 0,919 0,983 0,929 0,938 0,890 0,856
10 20 0,946 0,991 0,999 0,991 0,993 0,986 0,981

3 15 15 0,982 0,993 1 0,993 0,992 0,990 0,986
15 30 0,998 1 1 1 1 1 0,999
20 20 0,998 1 1 1 1 0,998 0,998
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1
7 7 0,375 0,670 0,990 0,590 0,632 0,467 0,355
7 15 0,497 0,913 0,996 0,923 0,942 0,872 0,808
10 20 0,917 0,994 0,999 0,994 0,994 0,989 0,981
15 15 0,988 0,996 1 0,996 0,996 0,995 0,995
4 15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 0,998 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1

Tablo 4.6. incelendiginde Dizayn 2 igin A= 2 iken, daha 6nceden Onerilen
testlerin giicli cok az da olsa dnerilen ROBCAT algoritmasindan daha yiiksektir. Veri
temiz olmasina karsin bazi durumlarda ayni giice sahip oldugu bile goriilmektedir.
Dolayisiyla tabloya gore onerilen algoritmanin giic bakimindan diger testlere yakin
bir performansa sahip oldugu sdylenebilir. Ancak tiim test istatistikleri igin kii¢iik
orneklem degerlerinde deneysel gii¢c degerinin 1’den uzaklastigin1 gérmekteyiz.

Tablo 4.7. Temiz veride Dizayn 3 i¢in A= 2 iken test istatistiklerinin giicii

P m Ty T, T, Tyy Ty_ny  CAT RObCAT

7 7 0,309 0,373 0,834 0,337 0,349 0,289 0,366

7 15 0,506 0,722 0,843 0,719 0,720 0,702 0,724
10 20 0,762 0,876 0,932 0,872 0,873 0,858 0,871
2 15 15 0,774 0,808 0,909 0,797 0,798 0,780 0,809
15 30 0941 0,968 0,979 0,968 0,967 0,966 0,963

20 20 0,89 0,903 0,954 0,899 0,9 0,894 0,901
20 40 0,991 0,996 0,998 0,996 0,996 0,995 0,995
30 50 1 1 1 1 1 1 1

7 7 0,266 0,418 0,922 0,293 0,350 0,293 0,382
7 15 0,440 0,764 0,918 0,764 0,760 0,716 0,712
10 20 0,768 0,901 0,960 0,901 0,899 0,886 0,884
15 15 0,798 0,843 0,955 0,830 0,832 0,797 0,817
15 30 0,959 0,992 0,995 0,992 0,992 0,989 0,986
20 20 0,919 0,928 0,980 0,924 0,923 0,910 0,935
20 40 0,997 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999
30 50 1 1 1 1 1 1 1
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Tablo 4.7. (Devam)

7 7 0,202 0,411 0,969 0,189 0,298 0,249 0,248
7 15 0,340 0,764 0,954 0,768 0,768 0,703 0,673
10 20 0,704 0,939 0,981 0,931 0,93 0,917 0,898
15 15 0,801 0,870 0,975 0,839 0,842 0,801 0,833

3 15 30 0,959 0,992 0,999 0,991 0,991 0,993 0,992
20 20 0,942 0,959 0,992 0,954 0,954 0,945 0,956
20 40 0,996 0,998 1 0,998 0,998 0,999 0,999
30 50 1 1 1 1 1 1 1

Tablo 4.7. incelendiginde Dizayn 3 i¢in A= 2 iken, daha 6nceden Onerilen
testlerin giicii genel olarak 1’e yakindir. Onerilen ROBCAT algoritmasinda da ayni
durum gecerlidir. Veri temiz olmasina kargin bazi durumlarda ayni giice sahip
oldugu bile goriilmektedir. Dolayisiyla tabloya gore Onerilen algoritmanin gii¢
bakimindan diger testlere yakin bir performansa sahip oldugu sdylenebilir. Ancak
tiim test istatistikleri i¢in kiiclik 6rneklem degerlerinde deneysel giic degerinin 1°den
uzaklastigin1 gérmekteyiz.

Tablo 4.8. Temiz veride Dizayn 4 icin A= 2 iken test istatistiklerinin giicii

p m Tg Ty T; Tyv Ta_nv CAT RobCAT

7 7 0,290 0,361 0,817 0,333 0,341 0,271 0,365

7 15 0,508 0,687 0,836 0,683 0,680 0,675 0,722
10 20 0,753 0,858 0,914 0,854 0,853 0,843 0,859
2 15 15 0,710 0,743 0,877 0,735 0,736 0,718 0,760
15 30 0,944 0,977 0,984 0,976 0,976 0,970 0,973
20 20 0,871 0,891 0,938 0,889 0,889 0,876 0,878

20 40 0,987 0,99 0,993 0,99 0,99 0,989 0,989
30 50 0,999 1 1 1 1 0,999 0,999

7 7 0,261 0,388 0,912 0,292 0,332 0,259 0,348
7 15 0,424 0,739 0,908 0,737 0,736 0,706 0,692
10 20 0,740 0,906 0,952 0,905 0,900 0,889 0,880
15 15 0,803 0,847 0,954 0,830 0,831 0,807 0,811
15 30 0,961 0,990 0,996 0,988 0,988 0,986 0,988
20 20 0,935 0,945 0,977 0,940 0,941 0,937 0,943

20 40 0,995 0,998 0,999 0,998 0,998 0,998 0,997
30 50 1 1 1 1 1 1 1

7 7 0,186 0,436 0,976 0,197 0,305 0,239 0,246
7 15 0,338 0,764 0,942 0,769 0,771 0,698 0,666
10 20 0,712 0,92 0,976 0,912 0,914 0,899 0,894

15 15 0,808 0,896 0,978 0,857 0,864 0,818 0,822
4 15 30 0,960 0,998 0,999 0,997 0,997 0,995 0,996

20 20 0951 0,968 0,991 0,96 0,96 0,954 0,96
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1

Tablo 4.8. incelendiginde Dizayn 4 i¢in A= 2 iken, daha onceden Onerilen
testlerin giicli cok az da olsa 6nerilen ROBCAT algoritmasindan daha ytiksektir. Veri
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temiz olmasina karsin bazi durumlarda ayni giice sahip oldugu bile goriilmektedir.
Bu kovaryans matrisi dizayninda testin deneysel gii¢ degerlerinin 1’den oldukca
uzaklastigini gérmekteyiz.

Tablo 4.9. Temiz veride Dizayn 1 igin A= 5 iken test istatistiklerinin giicii

p m Tg Ty T, Tay Th_nv CAT RobCAT
7 1 1 1 1 1 0,999 0,978
15 1 1 1 1 1 1 1
10 20 1 1 1 1 1 1 1
2 15 15 1 1 1 1 1 1 1
15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 1 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1
7 7 0,994 1 1 1 1 0,981 0,946
7 15 1 1 1 1 1 1 0,999
10 20 1 1 1 1 1 1 1
15 15 1 1 1 1 1 1 1
3 15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 1 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1
7 7 0,946 0,999 1 0,999 1 0,952 0,881
7 15 0,992 1 1 1 1 1 0,994
10 20 1 1 1 1 1 1 1
15 15 1 1 1 1 1 1 1
4 15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 1 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1

Tablo 4.9. incelendiginde Dizayn 1 igin A= 5 iken, daha 6nceden Onerilen
testlerin giicli cok az da olsa 6nerilen ROBCAT algoritmasindan daha yiiksektir. Veri
temiz olmasma karsin genel olarak tiim durumlarda aym giice sahip oldugu ve 1
oldugu bile goriilmektedir.

Tablo 4.10. Temiz veride Dizayn 2 i¢in A= 5 iken test istatistiklerinin giicii

p m m Tg Ty T, Tyy Ta—nv CAT RobCAT
7 7 0998 1 1 1 1 0,999 0,977
7 15 1 1 1 1 1 1 0,999
10 20 1 1 1 1 1 1 1
2 15 15 1 1 1 1 1 1 1
15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 1 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1
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Tablo 4.10. (Devam)

7 7 0,996 1 1 1 1 0,983 0,941
7 15 1 1 1 1 1 1 0,999
10 20 1 1 1 1 1 1 1
15 15 1 1 1 1 1 1 1
3 15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 1 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1
7 7 0,964 1 1 1 1 0,973 0,886
7 15 0,996 1 1 1 1 1 0,986
10 20 1 1 1 1 1 1 1
15 15 1 1 1 1 1 1 1
4 15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 1 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1

Tabloya gore, veri temiz olmasina karsin genel olarak tiim durumlarda RObCAT
algoritmasinin diger testlerle ayni giice sahip oldugu ve 1 oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.11. Temiz veride Dizayn 3 i¢in A= 5 iken test istatistiklerinin giicii

P m Tg Ty T, Tyy Tr—nv CAT RobCAT
7 7 0950 0,971 1 0,968 0,968 0,890 0,831
7 15 0,999 1 1 1 1 1 1
10 20 1 1 1 1 1 1 1

2 15 15 1 1 1 1 1 1 1
15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 1 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1
7 7 0914 0,979 1 0,963 0,973 0,806 0,787
7 15 0,991 1 1 1 1 1 1
10 20 1 1 1 1 1 1 1
15 15 1 1 1 1 1 1 1

3 15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 1 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1
7 7 0,798 0,968 1 0,936 0,968 0,778 0,767
7 15 0,946 1 1 1 1 1 0,991
10 20 1 1 1 1 1 1 1
15 15 1 1 1 1 1 1 1

4 15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 1 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1
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Tablo 4.11. incelendiginde Dizayn 3 i¢in A= 5 iken, daha dnceden Onerilen
testlerin giicli cok az da olsa 6nerilen ROBCAT algoritmasindan daha ytiksektir. Veri
temiz olmasina karsin genel olarak tiim durumlarda ayni gilice sahip oldugu ve 1
oldugu bile goriilmektedir. Dolayisiyla tabloya gore oOnerilen algoritmanin gii¢
bakimindan diger testlere yakin bir performansa sahip oldugu sdylenebilir.

Tablo 4.12. Temiz veride Dizayn 4 icin A= 5 iken test istatistiklerinin giicii

p m  m Tg Ty T, Tyy Ty_nv CAT RobCAT
7 7 0,954 0,972 1 0,970 0,971 0,899 0,843
7 15 0,999 1 1 1 1 1 1
100 20 1 1 1 1 1 1 1
2 15 15 1 1 1 1 1 1 1
15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 1 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1
7 7 0,913 0,966 1 0,959 0,965 0,794 0,772
7 15 0,994 1 1 1 1 1 0,999
10 20 1 1 1 1 1 1 1
3 15 15 1 1 1 1 1 1 1
15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 1 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 5 1 1 1 1 1 1 1
7 7 0,804 0,975 1 0,934 0,965 0,752 0,761
7 15 0,959 1 1 1 1 1 0,994
100 20 1 1 1 1 1 1 1
15 15 1 1 1 1 1 1 1
4 15 30 1 1 1 1 1 1 1
20 20 1 1 1 1 1 1 1
20 40 1 1 1 1 1 1 1
30 50 1 1 1 1 1 1 1

Tablo 4.12 incelendiginde Dizayn 4 i¢in A=5 iken, daha 6nceden Onerilen
testlerin giicli cok az da olsa 6nerilen ROBCAT algoritmasindan daha yiiksektir. Veri
temiz olmasina karsin genel olarak tiim durumlarda ayni giice sahip oldugu ve 1
oldugu bile goriilmektedir. Dolayisiyla tabloya goére Onerilen algoritmanin giic
bakimindan diger testlere yakin bir performansa sahip oldugu sdylenebilir.

4.3. Kirli Veri I¢in Tip-1 Hata Oranlan

Bu alt boliimde Bolim 4.1.°den farkli olarak Orneklere aykiri degerler
eklenmistir. Bu aykir1 degerleri eklemek i¢in 1. Gruptaki son gozlem satir1 10 ile, 2.
Grupta bulunan son gozlem satir1 ise -10 ile ¢arpilmistir. Buradaki kirlilik oran1 alpha
arglimani ile belirtilmistir. Kirlilik oran1 %10 ve %30 alinarak, sirasiyla gerekli
kombinasyonlar yapilmistir. Veriler Kirletiimeden once ayni ortalama vektdriine
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sahip iki ornek oldugundan yokluk hipotezi dogrudur. Bu nedenle s6z konusu
hipotezin %5’e¢ yakin bir oranda reddedilmesi beklenmektedir. Farkl
kombinasyonlar i¢in elde edilen deneysel tip-1 hata oranlar1 asagidaki tablolarda
verilmistir.

Tablo 4.13.  Kirli veride (kirlilik oran1 %10 iken) Dizayn 1 igin test istatistiklerinin deneysel tip-1
hata oranlar1

p m  m Tg Ty T, Tyy Ty_nv CAT RobCAT

7 0,023 0,008 0,118 0,005 0,007 0,007 0,036

15 0,252 0,015 0,069 0,011 0,013 0,013 0,058
10 20 0,27 0,012 0,036 0,014 0,014 0,012 0,05
2 15 15 0,030 0,023 0,055 0,020 0,022 0,025 0,052
15 30 0,242 0,033 0,049 0,028 0,032 0,036 0,063
20 20 0,044 0,029 0,053 0,023 0,025 0,026 0,07
20 40 0,175 0,03 0,043 0,028 0,029 0,029 0,06
30 50 0,195 0,028 0,036 0,026 0,027 0,028 0,054

7 7 0,035 0,012 0,238 0,007 0,013 0,005 0,032

7 15 0,294 0,019 0,086 0,01 0,017 0,017 0,036
10 20 0,312 0,024 0,056 0,018 0,022 0,021 0,044
15 15 0,032 0,024 0,09 0,018 0,022 0,021 0,043

15 30 0,297 0,037 0,063 0,031 0,033 0,039 0,062
20 20 0,027 0,033 0,067 0,029 0,033 0,032 0,037
20 40 0,237 0,022 0,038 0,015 0,019 0,021 0,057
30 50 0,365 0,040 0,053 0,036 0,039 0,038 0,063

7 7 0,036 0,041 0,397 0,016 0,034 0,017 0,033
7 15 0,290 0,026 0,142 0,011 0,021 0,023 0,033

1020 o364 0,026 0,093 0,013 0,022 0,019 0,043
15 15 0046 0039 0,126 0,032 0,041 0,031 0,056
4 15 30 0352 0,032 0,079 0,024 0,031 0,031 0,049
20 20 0051 0035 0,088 0,029 0,035 0,027 0,052
20 40 0319 0035 0,061 0,03 0,033 0,033 0,057
30 50 0294 0031 0,055 0,028 0,029 0,033 0,056

ARE
Degerleri  7.282 1.092 2.174 1.396 1.118 1.232 0.448

Tablo 4.13. incelendiginde Dizayn 1 i¢in kirlilik oran1 %10 iken, daha 6nceden
Onerilen testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden oldukca etkilendigi goriilmektedir.
Ote yandan RobCAT algoritmas1 veri setindeki aykir1 degerden etkilenmeden soz
konusu yokluk hipotezini genel olarak nominal deger olan %S5’e yakin oranlarda
reddetmistir. Bu durum 6nerilen RobCAT algoritmasinin verideki aykiri degerlerden
etkilenmedigini gostermektedir. Tabloya gére minimum ARE degerine sahip olan
RobCAT algoritmasi tip-1 hata bakimindan kirli veri setlerinde diger algoritmalardan
daha basarilidir.
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Tablo 4.14.

Kirli veride (kirlilik oran1 %10 iken) Dizayn 2 i¢in test istatistiklerinin deneysel tip-1

hata oranlar

p m  m Tg Ty T, Tyy Ta_nv CAT RobCAT
7 7 0025 0,016 0,144 0,012 0,016 0,012 0,054
7 15 0,270 0,018 0,066 0,012 0,016 0,017 0,051
10 20 0,237 0,027 0,056 0,025 0,027 0,025 0,074

2 15 15 0,020 0,019 0,057 0,018 0,018 0,02 0,04
15 30 0,214 0,018 0,04 0,017 0,017 0,016 0,054
20 20 025 0,022 0,037 0,02 0,021 0,019 0,046
20 40 0,207 0,024 0,036 0,023 0,024 0,021 0,057
30 50 0,206 0,03 0,039 0,03 0,03 0,031 0,066
7 7 0,039 0,024 0,220 0,019 0,023 0,019 0,034
7 15 0,294 0,023 0,093 0,018 0,02 0,018 0,039
10 20 0,320 0,027 0,067 0,016 0,024 0,02 0,041

, 15 15 0045 0,033 0,089 0,028 0,03 0,026 0,054
15 30 0,309 0,028 0,049 0,024 0,027 0,025 0,049
20 20 0,041 0,034 0,064 0,025 0,03 0,028 0,051
20 40 0,256 0,03 0,051 0,026 0,031 0,029 0,049
30 50 0,236 0,037 0,049 0,034 0,037 0,033 0,064
7 7 0,044 0,032 0,374 0,017 0,032 0,015 0,025
7 15 0,266 0,022 0,139 0,013 0,019 0,011 0,029
1020 o35 0,035 0,109 0,018 0,033 0,031 0,045
15 15 0,039 0,03 0,110 0,025 0,026 0,023 0,048

4 15 30 0,352 0,029 0,073 0,021 0,028 0,028 0,046
20 20 0,035 0,026 0,075 0,023 0,028 0,022 0,046
20 40 0,303 0,03 0,065 0,023 0,029 0,029 0,049
30 50 0,328 0,043 0,065 0,04 0,043 0,039 0,061
ARE

Degerleri 7.07 1.066 2.134 1.342 1.146 1.286 0.4

Tablo 4.14. incelendiginde, daha dnceden Onerilen testlerin veri setindeki aykir
degerlerden oldukga etkilendigi RobCAT algoritmasinin ise aykirt degerlerden
etkilenmedigi ve 0.05 anlamlilik diizeyine yakin oranlarda reddettigi goriilmektedir.
Tabloya gore minimum ARE degerine sahip olan RobCAT algoritmasi tip-1 hata

bakimindan kirli veri setlerinde diger algoritmalardan daha basarilidir.

Tablo 4.15.  Kirli veride (kirlilik oran1 %10 iken) Dizayn 3 i¢in test istatistiklerinin deneysel tip-1
hata oranlari
p m Ty Ty T, Tyy Tra_nv CAT RobCAT
7 7 0,038 0,021 0,206 0,016 0,019 0,02 0,049
7 15 0,316 0,013 0,066 0,012 0,014 0,012 0,047
10 20 0,365 0,026 0,065 0,024 0,027 0,027 0,055
2 15 15 0,035 0,033 0,08 0,03 0,032 0,029 0,044
15 30 0,303 0,018 0,044 0,019 0,019 0,022 0,06
20 20 0,025 0,019 0,047 0,019 0,019 0,017 0,05
20 40 0,265 0,024 0,038 0,025 0,025 0,021 0,048
30 50 0,266 0,037 0,049 0,037 0,037 0,04 0,056
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Tablo 4.15. (Devam)

7 7 0035 0,028 0,283 0,012 0,024 0,015 0,046
7 15 038 0,022 0,089 0,015 0,019 0,015 0,035
10 20 0420 0,025 0,065 0,022 0,024 0,021 0,052
15 15 0032 0,029 0,098 0,023 0,028 0,025 0,036
3 15 30 0383 0032 0,059 0,03 0,032 0,031 0,057
20 20 0042 0,032 0,087 0,027 0,03 0,028 0,056
20 40 0350 0,042 0,064 0,040 0,040 0,040 0,074
30 50 0342 0,034 0,048 0,032 0,033 0,032 0,045
7 7 0043 0,029 0,294 0,009 0,026 0,016 0,057
7 15 0382 0,024 0,106 0,015 0,02 0,017 0,041
1020 (465 0,035 0,131 0,031 0,034 0,028 0,045
15 15 0039 0028 0,141 0,014 0,023 0,016 0,038
4 15 30 0440 0,024 0,058 0,023 0,025 0,022 0,035
20 20 0037 0,03 0,112 0,026 0,034 0,024 0,037
20 40 0362 0,033 0,061 0,03 0,034 0,032 0,06
30 50 0351 0,031 0,05 0,028 0,03 0,029 0,047
ARE
Degerleri 9536  1.06 2.256 1.282 1.104 1.262 0.402

Tablo 4.15. incelendiginde Dizayn 3 i¢in kirlilik oran1 %10 iken, daha 6nceden
Onerilen testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden oldukca etkilendigi RobCAT
algoritmasinin ise aykiri degerlerden etkilenmedigi ve 0.05 anlamlilik diizeyine
yakin oranlarda reddettigi goriilmektedir. Tabloya gore minimum ARE degerine
sahip olan RobCAT algoritmasi tip-1 hata bakimindan kirli veri setlerinde diger

algoritmalardan daha bagarilidir.

Tablo 4.16. Kirli veride (kirlilik oran1 %10 iken) Dizayn 4 igin test istatistiklerinin deneysel tip-1 hata

oranlart
p m m Tg Ty Ty Tyy Ta—nv CAT RobCAT
7 0031 002 0202 0014 0,017 0016 0,053
15 0328 0021 005 0018 0,02 0,02 0,055
10 20 0359 0024 005 0021 0,022 0024 0,051
2 15 15 0042 0036 008 0027 0,033 0,03 0,047
15 30 0313 0021 0042 0021 0021 0024 0,052
200 20 0037 003 0067 0033 0,033 0,029 0,05
20 40 0257 0033 0046 0033 0033 0032 0,052
30 50 0286 0036 0048 0035 0,037 0032 0,059
7 7 0040 0027 0295 0010 0,02 0018 0,04
7 15 0370 0028 0095 0027 0,028 0,02 0,043
10 20 0445 0033 008 0023 003 0024 0,047
15 15 0038 0038 0103 0029 0,037 0036 0,044
5 15 30 0370 0025 0054 0024 0026 0026 0,051
20 20 0044 0039 008 0032 0039 0032 0045
20 40 0347 0045 0064 0042 0045 0041 0,06
30 50 0307 0033 005 0031 0033 0032 007
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Tablo 4.16. (Devam)

7 7 0,033 0,037 0,501 0,011 0,031 0,01 0,041
7 15 0,349 0,036 0,141 0,020 0,031 0,021 0,03

10200 9413 o027 0,086 0,018 0,024 0,021 0,039
15 15 0042 0,032 0,149 0,023 0,035 0,028 0,047
4 15 30 0419 0033 0,072 0,029 0,033 0,028 0,047
20 20 0043 0031 0,095 0,029 0,035 0,028 0,029
20 40 0365 0,032 0,056 0,026 0,031 0,026 0,059
30 50 0,38 0,028 0,053 0,028 0,028 0,029 0,043

ARE
Degerleri 9.336 0.898 2.83 1.212 0.958 1.146 0.34

Tablo 4.16. incelendiginde Dizayn 4 igin kirlilik oran1 %10 iken, daha 6nceden
Onerilen testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden oldukca etkilendigi RobCAT
algoritmasinin ise aykiri1 degerlerden etkilenmedigi ve 0.05 anlamlilik diizeyine
yakin oranlarda reddettigi goriilmektedir. Tabloya goére minimum ARE degerine
sahip olan RobCAT algoritmasi tip-1 hata bakimindan kirli veri setlerinde diger
algoritmalardan daha basarilidir.

Tablo 4.17.  Kirli veride (kirlilik oran1 %30 iken) Dizayn 1 igin test istatistiklerinin deneysel tip-1
hata oranlari

p m m Tg Ty T, Tyy Ty_nv CAT RobCAT

7 0,016 0,010 0,125 0,009 0,009 0,008 0,041

15 0,251 0,014 0,060 0,010 0,012 0,011 0,048

10 20 0,256 0,023 0,044 0,018 0,020 0,019 0,048

2 15 15 0,022 0,022 0,047 0,021 0,021 0,021 0,050
15 30 0,230 0,013 0,040 0,012 0,014 0,014 0,047

20 20 027 0,020 0,038 0,017 0,020 0,017 0,054

20 40 0,192 0,033 0,048 0,032 0,033 0,038 0,073

30 50 0,196 0,028 0,041 0,027 0,028 0,028 0,070

7 7 0,040 0,024 0,232 0,009 0,020 0,013 0,028
7 15 0,298 0,015 0,081 0,009 0,015 0,014 0,043
10 20 0,331 0,022 0,067 0,015 0,021 0,023 0,047
15 15 0,044 0,025 0,070 0,020 0,026 0,025 0,055
15 30 0,289 0,026 0,045 0,022 0,026 0,026 0,043

20 20 0,038 0,027 0,058 0,025 0,026 0,026 0,044
20 40 0,268 0,026 0,045 0,026 0,026 0,025 0,068
30 50 0,247 0,040 0,049 0,038 0,040 0,035 0,069

7 7 0,052 0,031 0,368 0,013 0,029 0,013 0,027
7 15 0,282 0,026 0,142 0,012 0,021 0,016 0,026

1020 o375 0021 0,092 0,016 0,019 0,017 0,026
15 15 0040 0030 0,101 0,023 0,030 0,024 0,036
4 15 30 0325 0019 0,057 0,014 0,017 0,016 0,044
20 20 0050 0030 0,096 0,026 0,031 0,026 0,055
20 40 0311 0028 0,056 0,022 0,028 0,026 0,054
30 50 0311 0,032 0,059 0,028 0,031 0,028 0,066
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ARE
Degerleri 7.074 1.064 1.934 1.466 1.352 1.382 0.532

Tablo 4.17. incelendiginde Dizayn 1 i¢in kirlilik oran1 %30 iken, daha nceden
Onerilen testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden oldukga etkilendigi ve nominal
degerden uzaklastig1 goriilmektedir. Ote yandan RobCAT algoritmas1 veri setindeki
aykirt degerden genel olarak etkilenmeden s6z konusu yokluk hipotezini nominal
deger olan %5’e yakin oranlarda reddetmistir. Ancak s6z konusu oOnerdigimiz
algoritmanin degisken degeri artttkca ve Orneklem degeri azaldikga nominal
degerden ulagtigin1 gérmekteyiz. Tabloya gére minimum ARE degerine sahip olan
RobCAT algoritmasi tip-1 hata bakimindan kirli veri setlerinde diger algoritmalardan
daha basarilidir.

Tablo 4.18. Kirli veride (kirlilik oran1 %30 iken) Dizayn 2 igin test istatistiklerinin deneysel tip-1
hata oranlar1

p m Tg Ty T; Tyv Th_nv CAT RobCAT

7 0,027 0,012 0,130 0,009 0,011 0,012 0,041

15 0,262 0,028 0,069 0,020 0,023 0,027 0,047
10 20 0,263 0,018 0,042 0,013 0,015 0,017 0,051
2o 15 15 0,033 0,020 0,049 0,017 0,020 0,018 0,040
15 30 0,184 0,016 0,029 0,014 0,016 0,014 0,052
20 20 0,026 0,024 0,043 0,023 0,023 0,021 0,050
20 40 0,221 0,032 0,041 0,029 0,030 0,033 0,073
30 50 0,183 0,029 0,039 0,026 0,028 0,026 0,060

7 7 0,034 0,024 0,230 0,013 0,021 0,012 0,033
7 15 0,278 0,027 0,106 0,016 0,023 0,022 0,048
10 20 0,329 0,019 0,064 0,013 0,015 0,018 0,039
15 15 0,031 0,030 0,080 0,025 0,032 0,026 0,045
15 30 0,292 0,025 0,055 0,023 0,024 0,024 0,050

20 20 0,040 0,023 0,053 0,019 0,024 0,017 0,045
20 40 0,238 0,026 0,044 0,023 0,025 0,025 0,046
30 50 0,237 0,029 0,047 0,029 0,029 0,033 0,060

7 7 0,048 0,024 0,375 0,011 0,025 0,011 0,014
7 15 0,284 0,015 0,132 0,005 0,013 0,009 0,020

10200 o368 0,030 0,099 0,015 0,027 0,022 0,047
15 15 0045 0038 0114 0,028 0,032 0,028 0,048
4 15 30 0343 0039 0,078 0,028 0,035 0,038 0,051
20 20 0031 0025 0,082 0,022 0,027 0,022 0,033
20 40 028 0029 0,060 0,027 0,029 0,031 0,071
30 50 0283 0029 0,048 0,028 0,029 0,030 0,061

ARE
Degerleri 6.872 1.118 1.946 1.448 1.248 1.328 0.466

Tablo 4.18. incelendiginde Dizayn 2 i¢in kirlilik oran1 %30 iken, daha 6nceden
Onerilen testlerin veri setindeki aykiri degerlerden oldukca etkilendigi ve nominal
degerden uzaklastig1 goriilmektedir. Ote yandan RobCAT algoritmasi veri setindeki
aykirt degerden genel olarak etkilenmeden s6z konusu yokluk hipotezini nominal
deger olan %5’e yakin oranlarda reddetmistir. Ancak s6z konusu oOnerdigimiz
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algoritmanin orneklem degeri azaldik¢a nominal degerden ulastigini gormekteyiz.
Tabloya gore minimum ARE degerine sahip olan RobCAT algoritmasi tip-1 hata
bakimindan kirli veri setlerinde diger algoritmalardan daha basarilidir.

Tablo 4.19.  Kirli veride (kirlilik oran1 %30 iken) Dizayn 3 ig¢in test istatistiklerinin deneysel tip-1
hata oranlar1

P m m Ty T, T, Ty Ty_ny  CAT RObCAT

7 0,030 0,021 0,199 0,012 0,016 0,017 0,050

15 0,325 0,019 0,067 0,018 0,017 0,016 0,043
10 20 0,309 0,013 0,036 0,015 0,013 0,015 0,049
9 15 15 0,030 0,024 0,079 0,019 0,023 0,023 0,051
15 30 0,286 0,029 0,055 0,031 0,031 0,027 0,056
20 20 0,029 0,026 0,050 0,025 0,026 0,025 0,047
20 40 0,260 0,034 0,047 0,032 0,033 0,031 0,067
30 50 0,247 0,026 0,040 0,026 0,026 0,027 0,063

7 7 0,038 0,033 0,294 0,017 0,024 0,018 0,047
7 15 0,368 0,023 0,098 0,020 0,022 0,019 0,042
10 20 0,391 0,025 0,065 0,023 0,025 0,022 0,062
15 15 0,041 0,033 0,095 0,025 0,032 0,030 0,044
15 30 0,385 0,019 0,046 0,018 0,019 0,018 0,042

20 20 0,034 0,030 0,079 0,029 0,030 0,029 0,051

20 40 0,332 0,020 0,044 0,020 0,020 0,018 0,062
30 50 0,309 0,037 0,055 0,034 0,036 0,034 0,071

7 7 0,046 0,037 0,496 0,009 0,039 0,016 0,051
7 15 0,328 0,026 0,149 0,015 0,024 0,016 0,034

10200 0438 0,030 0,098 0,024 0,029 0,021 0,045
15 15 0,055 0,043 0,149 0,026 0,035 0,031 0,050
4 15 30 0424 0024 0,055 0,023 0,024 0,024 0,051
20 20 0039 0033 0,106 0,029 0,033 0,025 0,046
20 40 0377 0,037 0,071 0,037 0,041 0,036 0,063
30 50 0375 0,037 0,055 0,033 0,036 0,033 0,064

ARE
Degerleri 9.044 1.038 2.804 1.28 1.112 1.298 0.346

Tablo 4.19. incelendiginde Dizayn 3 i¢in kirlilik oran1 %30 iken, daha 6nceden
Onerilen testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden olduk¢a etkilendigi ve nominal
degerden uzaklastig1 goriilmektedir. Ote yandan RobCAT algoritmasi veri setindeki
aykir1 degerden genel olarak etkilenmeden s6z konusu yokluk hipotezini nominal
deger olan %5 e yakin oranlarda reddetmistir. Tabloya gore minimum ARE degerine
sahip olan RobCAT algoritmas1 tip-1 hata bakimindan kirli veri setlerinde diger
algoritmalardan daha bagarilidir.
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Tablo 4.20.  Kirli veride (kirlilik oran1 %30 iken) Dizayn 4 igin test istatistiklerinin deneysel tip-1
hata oranlar1

p m  m Tg Ty T, Tyy Ta_nv CAT RobCAT

7 7 0,034 0,018 0,202 0,011 0,014 0,013 0,050

7 15 0,348 0,025 0,074 0,024 0,024 0,025 0,046
10 20 0,338 0,025 0,058 0,022 0,024 0,023 0,053
2 15 15 0,033 0,022 0,069 0,020 0,022 0,019 0,042
15 30 0,308 0,028 0,044 0,024 0,028 0,028 0,060
20 20 0,029 0,025 0,054 0,022 0,023 0,023 0,044
20 40 0,291 0,028 0,043 0,028 0,028 0,030 0,083
30 50 0,250 0,035 0,043 0,033 0,033 0,036 0,083

7 7 0,036 0,016 0,294 0,008 0,015 0,008 0,049
7 15 0,370 0,027 0,095 0,024 0,026 0,025 0,046
10 20 0,395 0,022 0,055 0,018 0,023 0,020 0,047
15 15 0,032 0,031 0,101 0,023 0,027 0,026 0,039
15 30 0,387 0,022 0,049 0,023 0,025 0,022 0,043

20 20 0,047 0,040 0,092 0,031 0,035 0,032 0,049
20 40 0,339 0,045 0,064 0,042 0,043 0,042 0,073
30 50 0,321 0,028 0,044 0,029 0,029 0,029 0,066

7 7 0,034 0,037 0,465 0,009 0,030 0,014 0,035
7 15 0,335 0,034 0,137 0,019 0,029 0,019 0,029

1020 o450 0031 0,085 0,024 0,029 0,023 0,034
15 15 0048 0031 0,152 0,021 0,030 0,025 0,035
4 15 30 0412 0033 0,065 0,028 0,033 0,031 0,042
20 20 0034 0029 0,103 0,026 0,030 0,021 0,035
20 40 0383 0033 0,056 0,032 0,033 0,030 0,066
30 50 0357 0029 0054 0,027 0,028 0,030 0,054

ARE
Degerleri 9.318 0.992 2.704 1.264 1.078 1.212 0.546

Tablo 4.20. incelendiginde Dizayn 4 i¢in kirlilik oran1 %30 iken, daha 6nceden
oOnerilen testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden oldukca etkilendigi ve nominal
degerden uzaklastig1 goriilmektedir. Ote yandan RobCAT algoritmasi veri setindeki
aykirt degerden genel olarak etkilenmeden s6z konusu yokluk hipotezini nominal
deger olan %5’e yakin oranlarda reddetmistir. Ancak s6z konusu oOnerdigimiz
algoritmanin p degeri 4 alindiginda kiiclik 6rneklem ¢aplarinda nominal degerden
ulagtigin1 gérmekteyiz. Tabloya gére minimum ARE degerine sahip olan RobCAT
algoritmasi tip-1 hata bakimindan kirli veri setlerinde diger algoritmalardan daha
basarilidir.

4.4. Kirli Veri I¢in Testin Giicii

Bu alt bolimde Bolim 4.2.°den farkli olarak Orneklere aykiri degerler
eklenmistir. Bu aykir1 degerleri eklemek i¢in 1. Gruptaki son gozlem satir1 10 ile, 2.
Grupta bulunan son gozlem satir1 ise -10 ile carpilmistir ve daha 6nce belirtildigi gibi

ortalama vektorleri farkli olarak olusturulmustur (A=2, A=5 alinarak). Burada veriler
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kirletilmeden once farkli ortalama vektoriine sahip iki 6rnek oldugundan yokluk
hipotezi gercekte yanlistir. Bu nedenle yokluk hipotezinin reddedilme oranlar1 farkli

kombinasyonlar i¢in deneysel gii¢ olarak asagidaki tablolarda verilmistir.

Tablo 4.21. Kirli veride Dizayn 1 icin A= 2 iken test istatistiklerinin giicii

p m  m Ty Ty T, Tyy Ta—nv CAT RobCAT

7 0,189 0,093 0,300 0,066 0,081 0,075 0,495

15 0,252 0,141 0,275 0,144 0,152 0,136 0,851
10 20 0,381 0,262 0,370 0,269 0,274 0,257 0,975
o 15 15 0,495 0,323 0,411 0,315 0,321 0,315 0,976
15 30 0,616 0,442 0,504 0,449 0,452 0,437 1
20 20 o514 0,386 0,442 0,367 0,383 0,376 0,997
20 40 0,791 0,592 0,625 0,588 0,592 0,581 1
30 50 0,947 0,76 0,782 0,758 0,759 0,754 1

7 7 0,209 0,149 0,504 0,071 0,141 0,104 0,380
7 15 0,310 0,264 0,471 0,233 0,257 0,247 0,788
10 20 0,443 0,386 0,496 0,370 0,382 0,370 0,972
15 15 0,578 0,441 0,569 0,404 0,439 0,427 0,983
15 30 0,717 0,610 0,683 0,605 0,613 0,601 1

20 20 0,691 0,556 0,628 0,541 0,554 0,539 0,999

20 40 0,860 0,718 0,771 0,717 0,718 0,715 1
30 50 0,964 0,863 0,883 0,864 0,866 0,857 1

7 7 0,170 0,180 0,683 0,065 0,175 0,097 0,210
7 15 0,311 0,357 0,605 0,302 0,351 0,306 0,660

1020 o504 0,498 0,671 0,476 0,503 0,475 0,954

15 15 0641 0509 0,676 0,441 0,501 0,468 0,983
4 15 30 0748 0726 079 0,712 0,725 0,711 0,998

20 20 0761 0663 074 0,626 0,657 0,636 1

20 40 0901 0841 0871 0,837 0,845 0,83 1

30 50 0981 0,922 0,937 0,921 0,921 0,918 1

Tablo 4.21. incelendiginde Dizayn 1 igin A= 2 iken, daha 6nceden Onerilen
testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden oldukga etkilendigi 6nerdigimiz RobCAT
algoritmasinin ise genel olarak etkilenmedigi ve 1’e yakin sonuglar verdigi
goriilmektedir. Tablo 4.21°e gore RobCAT algoritmasinin giicii diger algoritmalarin
giicinden oldukg¢a yiiksektir. Bu durum o6nerilen RobCAT algoritmasinin verideki
aykir1 degerlerden etkilenmedigini gostermektedir.
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Tablo 4.22. Kirli veride Dizayn 2 igin A= 2 iken test istatistiklerinin giicii

P m Tg Ty T, Ty Ty nv CAT RobCAT

7 0,181 0,085 0,313 0,069 0,082 0,079 0,470

15 0,253 0,134 0,265 0,141 0,145 0,130 0,833
10 20 0,358 0,271 0,352 0,269 0,278 0,261 0,977
o 15 15 0,434 0,275 0,363 0,263 0,269 0,267 0,967
15 30 0,633 0,461 0,503 0,458 0,460 0,447 0,999
20 20 o556 0,406 0,471 0,401 0,407 0,403 0,994

20 40 0,792 0,58 0,635 0,58 0,582 0,577 1
30 50 0924 0,776 0,803 0,775 0,777 0,771 1

7 7 0,203 0,145 0,469 0,079 0,134 0,114 0,339
7 15 0,305 0,252 0,446 0,234 0,254 0,225 0,755
10 20 0,438 0,403 0,511 0,399 0,409 0,390 0,971
15 15 0,560 0,406 0,536 0,369 0,402 0,385 0,976
15 30 0,723 0,603 0,674 0,593 0,605 0,586 0,999

20 20 0,666 0,514 0,611 0,494 0,511 0,498 0,998

20 40 0,872 0,723 0,761 0,723 0,727 0,718 1
30 50 0,967 0,848 0,867 0,846 0,849 0,846 1

7 7 0,176 0,199 0,690 0,069 0,192 0,104 0,229
7 15 0,288 0,357 0,608 0,301 0,345 0,305 0,702

1020 o505 0532 0,663 0,514 0,534 0,503 0,969

15 15 0639 0524 0,695 0,447 0,521 0,481 0,985
4 15 30 0779 0739 0,807 0,726 0,740 0,725 1

20 20 0758 0656 0,755 0,617 0,647 0,633 0,999

20 40 0894 0813 0857 0,811 0,821 0,808 1

30 50 098 0914 0931 0,911 0,914 0,909 1

Tablo 4.22. incelendiginde Dizayn 2 i¢in A= 2 iken, daha 6nceden Onerilen

testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden oldukea etkilendigi onerdigimiz RobCAT
algoritmasinin ise genel olarak etkilenmedigi ve 1’e yakin sonuglar verdigi
goriilmektedir.

Tablo 4.23. Kirli veride Dizayn 3 igin A= 2 iken test istatistiklerinin giicii

p m m Ty Ty T, Tyy Tra_nv CAT RobCAT

7 7 0,138 0,092 0,345 0,057 0,079 0,074 0,212

7 15 0,333 0,157 0,308 0,160 0,163 0,142 0,683
10 20 0,451 0,294 0,404 0,295 0,3 0,29 0,83
o 15 15 0,367 0,285 0,407 0,267 0,277 0,272 0,725
15 30 0,525 0,427 0,481 0,428 0,434 0,417 0,953
20 20 o455 0,392 0,477 0,376 0,384 0,374 0,88
20 40 0,685 0,563 0,593 0,558 0,561 0,554 0,995
30 50 0,844 0,697 0,723 0,693 0,699 0,696 0,997
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Tablo 4.23. (Devam)

7 7 0,143 0,128 0,501 0,061 0,117 0,087 0,237
7 15 0,354 0,220 0,417 0,209 0,223 0,205 0,640
10 20 0,462 0,367 0,489 0,357 0,367 0,356 0,865
15 15 0,464 0,372 0,537 0,309 0,355 0,330 0,770
15 30 0,594 0,459 0,577 0,434 0,454 0,436 0,909

20 20 0,593 0,495 0,600 0,466 0,489 0,475 0,921
20 40 0,581 0,498 0,602 0,470 0,487 0,461 0,903
30 50 0,893 0,808 0,843 0,804 0,807 0,804 1

7 7 0,132 0,134 0,692 0,031 0,105 0,062 0,145
7 15 0,349 0,305 0,554 0,280 0,305 0,265 0,542

1020 o549 0455 0,624 0,437 0,453 0,424 0,869

15 15 0648 0525 0,655 0,498 0,520 0,492 0,922
4 15 30 0677 0541 0,682 0,490 0,524 0,493 0,931

20 20 0645 0578 0716 0,539 0,567 0,549 0,934

20 40 0842 0803 0852 0,797 0,803 0,793 1

30 50 0942 088 0,907 0,875 0,878 0,875 1

Tablo 4.23. incelendiginde Dizayn 3 i¢in A= 2 iken, daha 6nceden Onerilen

testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden oldukga etkilendigi onerdigimiz RobCAT
algoritmasinin ise genel olarak etkilenmedigi ve 1’¢ yakin sonuglar verdigi
goriilmektedir.

Tablo 4.24. Kirli veride Dizayn 4 igin A= 2 iken test istatistiklerinin giicii

P m Ty T, T, Tyy Tyu_ny  CAT RObCAT

7 0,122 0,093 0,376 0,056 0,084 0,079 0,236

15 0,333 0,162 0,295 0,162 0,166 0,144 0,653
10 20 0,38 0,252 0,362 0,25 0,253 0,247 0,826
2 15 15 0,513 0,365 0,451 0,347 0,358 0,356 0,882
15 30 0,505 0,337 0,423 0,331 0,335 0,338 0,865
20 20 pa481 0,398 0,477 0,38 0,384 0,379 0,894
20 40 0,67 0,549 0,585 0,548 0,548 0,545 0,992
30 50 0,825 0,678 0,705 0,679 0,679 0,676 0,998

7 7 0,150 0,111 0,548 0,054 0,102 0,073 0,217
7 15 0,392 0,226 0,422 0,206 0,229 0,192 0,602
10 20 0,49 0,382 0,512 0,371 0,379 0,366 0,863
15 15 0,590 0,458 0,560 0,430 0,451 0,440 0,912
15 30 0,583 0,438 0,549 0,411 0,434 0,408 0,920

20 20 0,574 0,481 0,599 0,446 0,467 0,461 0,931

20 40 0,757 0,664 0,710 0,660 0,663 0,656 1
30 50 0,889 0,797 0,819 0,793 0,796 0,795 1
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Tablo4.24. (Devam)

7 7 0,141 0,150 0,717 0,035 0,136 0,084 0,146
7 15 0,356 0,301 0,553 0,261 0,291 0,239 0,538

1020 o516 0459 0,636 0,437 0,459 0,418 0,876
15 15 0645 0520 0675 0,485 0,504 0,488 0,938

4 15 30 0640 0,542 0,678 0,499 0,533 0,507 0,927
20 20 0671 0,607 0744 0552 0,598 0,565 0,955
20 40 0807 0,77 0,815 0,766 0,772 0,757 0,999
30 50 0926 0866 0,89 0,865 0,867 0,859 1

Tablo 4.24. incelendiginde Dizayn 4 i¢in A= 2 iken, daha onceden Onerilen

testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden oldukca etkilendigi onerdigimiz RobCAT
algoritmasinin ise genel olarak etkilenmedigi ve 1’e yakin sonuglar verdigi
goriilmektedir.

Tablo 4.25.  Kirli veride Dizayn 1 i¢in A= 5 iken test istatistiklerinin giicii

p m Tg Ty T; Tyv Th_nv CAT RobCAT

7 7 0,243 0,126 0,313 0,073 0,115 0,105

0
7 15 0,392 0,153 0,276 0,171 0,169 0,136 1
10 20 0,752 0,287 0,377 0,295 0,295 0,283 1
o 15 15 0,470 0,324 0,392 0,298 0,315 0,312 1
15 30 0,962 0,527 0,594 0,529 0,526 0,523 1
20 20 o551 0,428 0,482 0,408 0,421 0,419 1
20 40 0,997 0,796 0,835 0,793 0,796 0,775 1
30 50 1 0,953 0,962 0,952 0,953 0,949 1

7 7 0,326 0,229 0,559 0,105 0,219 0,160 0,922
7 15 0,418 0,363 0,522 0,353 0,356 0,337 0,983
10 20 0,825 0,531 0,642 0,528 0,535 0,515 1

15 15 0,709 0,552 0,662 0,505 0,550 0,534
15 30 0,988 0,731 0,789 0,724 0,732 0,705
20 20 0,786 0,646 0,711 0,608 0,641 0,630

20 40 0,998 0,866 0,904 0,858 0,863 0,857
30 50 1 0,976 0,982 0,974 0,976 0,973

e

7 7 0,288 0,316 0,787 0,081 0,315 0,205 0,835
7 15 0,395 0,560 0,764 0,536 0,549 0,519 0,978

10200 o819 0672 0,783 0,654 0,671 0,655 1
15 15 0,765 0673 0786 0,593 0,674 0,640
4 15 30 0995 0856 0,900 0,842 0,853 0,845
20 20 088 0801 0863 0,764 0,795 0,784
20 40 0999 0938 0958 0,931 0,935 0,937
30 50 1 0986 0,990 0,984 0,987 0,983

e

Tablo 4.25. incelendiginde Dizayn 1 i¢in A= 5 iken, daha 6nceden Onerilen

testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden oldukga etkilendigi 6nerdigimiz RobCAT
algoritmasinin ise etkilenmedigi,1 ve 1’e yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.
Tablo 4.25.°¢ gore RobCAT algoritmasinin giicii diger algoritmalarin giiciinden
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oldukca yiiksektir. Bu durum onerilen RobCAT algoritmasinin verideki aykir
degerlerden etkilenmedigini gostermektedir.

Tablo 4.26.  Kirli veride Dizayn 2 i¢in A= 5 iken test istatistiklerinin giicii

P m Tg Ty T, Ty Ty nv CAT RobCAT

7 0,229 0,118 0,312 0,083 0,112 0,099 0,966

15 0,556 0,212 0,328 0,234 0,227 0,201 0,998
10 20 0,713 0,293 0,396 0,308 0,308 0,283 1
2 15 15 0,854 0,431 0,500 0,418 0,428 0,416 1
15 30 0,850 0,394 0,461 0,384 0,394 0,383 1
20 20 o568 0,454 0,512 0,429 0,444 0,443 1
20 40 0,992 0,777 0,817 0,775 0,778 0,775 1
30 50 1 0,942 0,950 0,940 0,941 0,938 1

7 7 0,323 0,226 0,577 0,106 0,225 0,163 0,934
7 15 0,455 0,390 0,575 0,391 0,393 0,366 0,993
10 20 0,811 0,519 0,642 0,523 0,532 0,519 1

15 15 0,673 0,539 0,642 0,492 0,543 0,531

15 30 0,983 0,711 0,767 0,707 0,713 0,702

1
1
20 20 0,768 0,654 0,731 0,619 0,654 0,648 1
1
1

20 40 0,998 0,904 0,932 0,901 0,906 0,898
30 50 1 0,981 0,988 0,981 0,981 0,981

7 7 0,265 0,293 0,779 0,081 0,298 0,185 0,820
7 15 0,407 0,535 0,740 0,516 0,531 0,494 0,977

1020 og55 0716 0,830 0,707 0,719 0,698 1
15 15 0,794 0,697 0814 0610 0,688 0,669 1
4 15 30 0988 0,852 0,902 0,849 0,854 0,841 1
20 20 0859 0785 0,849 0,742 0,784 0,765 1
20 40 0999 0935 0,955 0,934 0,935 0,931 1
30 50 1 0988 0,995 0,988 0,988 0,987 1

Tablo 4.26 incelendiginde Dizayn 2 igin A=5 iken, daha onceden Onerilen

testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden oldukca etkilendigi 6nerdigimiz RobCAT
algoritmasinin ise etkilenmedigi,1 ve 1’e yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Tablo 4.27.  Kirli veride Dizayn 3 i¢in A= 5 iken test istatistiklerinin giicii

p m m Tg Ty Ty Tyy Ta—nv CAT RobCAT

7 0,487 0,314 0,434 0,331 0,332 0,288 0,997

15 0,518 0,337 0,459 0,351 0,351 0,319 0,999
10 20 0,635 0,410 0,473 0,409 0,414 0,399 1

o 15 15 0,743 0,515 0,577 0,505 0,510 0,509
15 30 0,743 0,451 0,521 0,444 0,452 0,439
20 20 o550 0,486 0,536 0,473 0,480 0,477
20 40 0,989 0,777 0,811 0,777 0,778 0,770
30 50 1 0,912 0,929 0,912 0,913 0,912

e e
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Tablo 4.27. (Devam)

7 7 0,544 0,539 0,662 0,551 0,547 0,515 0,996
7 15 0,555 0,541 0,679 0,550 0,550 0,523 0,994
10 20 0,698 0,597 0,696 0,589 0,606 0,581 1

15 15 0,845 0,683 0,762 0,669 0,685 0,667
15 30 0,822 0,669 0,737 0,650 0,666 0,651

20 20 0,743 0,694 0,761 0,683 0,689 0,682
20 40 0,994 0,881 0,908 0,880 0,883 0,878
30 50 1 0,961 0,971 0,961 0,962 0,960

s

7 7 0,441 0,661 0,801 0,665 0,665 0,648 0,988
7 15 0,453 0,681 0,810 0,675 0,687 0,656 0,990

1020 o737 0739 0,845 0,739 0,752 0,707 1
15 15 0889 0806 0872 0,774 0,798 0,777 1
4 15 30 0864 0,772 0,866 0,753 0,776 0,755 1
20 20 0852 0816 0,889 0,786 0,808 0,793 1
20 40 0999 0953 0,968 0,951 0,955 0,947 1
30 50 1 0,980 0,985 0,978 0,981 0,977 1

Tabloya gore, daha 6nceden Onerilen testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden
oldukga etkilendigi 6nerdigimiz algoritmanin ise etkilenmedigi goriilmektedir.

Tablo 4.28. Kirli veride Dizayn 4 i¢in A= 5 iken test istatistiklerinin giicii

P m Ty T, T, Tyy Ty_ny  CAT RObCAT

7 7 0,244 0,177 0,437 0,130 0,162 0,155

0
7 15 0,39 0,280 0,398 0,291 0,290 0,266 1
10 20 0,626 0,421 0,512 0,431 0,433 0,411 1
o 15 15 0,470 0,407 0,482 0,389 0,403 0,402 1
15 30 0,932 0,637 0,691 0,636 0,640 0,626 1
20 20 o576 0,524 0,577 0,512 0,521 0,514 1
20 40 0571 0,517 0,585 0,500 0,512 0,506 1
30 50 1 0,906 0,926 0,906 0,907 0,901 1

7 7 0,518 0,542 0,667 0,556 0,559 0,517 0,995
7 15 0,511 0,484 0,622 0,499 0,499 0,465 0,996
10 20 0,705 0,607 0,697 0,598 0,613 0,578 1

15 15 0,845 0,677 0,756 0,659 0,682 0,657

15 30 0,819 0,679 0,749 0,656 0,675 0,662

1
1
20 20 0,732 0,696 0,762 0,676 0,693 0,682 1
1
1

20 40 0,994 0,901 0,923 0,899 0,901 0,895
30 50 1 0,956 0,964 0,953 0,955 0,951

7 7 0,470 0,679 0,815 0,681 0,682 0,667 0,986
7 15 0,478 0,662 0,800 0,655 0,665 0,633 0,984

1020 (765 0,736 0,841 0,730 0,746 0,709 1
15 15 088 0801 0,873 0,778 0,802 0,781 1
4 15 30 0884 0777 0,871 0,752 0,778 0,763 1
20 20 0838 0811 0,881 0,781 0,799 0,784 1
20 40 0,995 0,948 0,966 0,948 0,948 0,939 1
30 5 1 0,982 0,989 0,980 0,983 0,978 1
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Tablo 4.28 incelendiginde Dizayn 4 igin A= 5 iken, daha onceden Onerilen

testlerin veri setindeki aykir1 degerlerden oldukga etkilendigi 6nerdigimiz RobCAT
algoritmasinin ise etkilenmedigi,1 ve 1’e yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Genel olarak A= 2 ve A= 5 iken deneysel gii¢ degerlerini inceleyecek olursak,
A=5 iken n, ,n, 6rneklem kombinasyonlarinda testin giicii degerlerinin 1ve 1’e

yakin sonug¢ verdigi ve daha dnceden Onerilen test istatistiklerinin de 1’e yaklastigi
gorilmektedir.
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5. SONUCLAR

Bu calismada, ¢ok degiskenli Behrens-Fisher problemi altinda iki bagimsiz
grubun ortalama vektorlerini karsilagtirmak i¢in kullanilabilecek robust bir test
yaklasimi Onerilmektedir. RobCAT adi verilen bu yaklasim CAT algoritmasina ve
MCD tahmin edicilerine dayanmaktadir. Bu problem altinda daha 6nceden kullanilan
testler ve RobCAT algoritmasina dayanan test istatistigi deneysel olarak tip-1 hata

oranlar ile gili¢ degerleri bakimindan karsilastirilmistir.

Simiilasyon sonuglart incelendiginde, aykirt degerlerin eklenmedigi temiz veri
setlerinde onerilen RobCAT algoritmasinin daha 6nceden kullanilan testlere yakin
tip-1 hata oranlarma ve gii¢ degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Ote yandan,
veriye aykir1 degerler eklendiginde RobCAT algoritmasinin tip-1 hata orani ve gii¢
degerleri bakimindan diger testlere gore daha basarili oldugu goriilmektedir. Daha

onceden Onerilen testlerin ise aykir1 degerlerden oldukea etkilendigi goriilmektedir.

Sonu¢ olarak, ¢ok degiskenli Behrens-Fisher problemi altinda, RobCAT
algoritmas1 daha onceden onerilen testler gibi herhangi bir asimptotik dagilima
dayanmadigindan kiigiik 6rneklem boyutlari ig¢in kullanilabilir. Ayrica 6nerilen bu
yaklasim daha Once Onerilmis olanlarin aksine kirlenmis veri setlerinde de

kullanilabilmektedir.

Ayrica, RobCAT algoritmasini gergek uygulama ¢aligmalarinda kullanabilmek
icin MVTests paketinde (Bulut, 2019:132-138) bir R fonksiyonu olusturulmustur.
Boylece, aragtirmacilar bu R fonksiyonunu kullanarak gergek veri setlerinde aykir
degerlerden etkilenmeden RobCat algoritmasini uygulayabileceklerdir. Bu 6zellikleri
gdz Oniine alindiginda hem ¢ok degiskenli Behrens-Fisher hem de aykir1 deger
problemlerine ayni anda ¢oziim bulan bu g¢alismanin, ¢cok degiskenli istatistiksel

cikarsamaya katki saglayacagina inanilmaktadir.
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