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Yeniden Ornekleme Yéntemleri: Kavram ve R Uygulamalan

Resampling Methods: Concept and R Applications

) C. Deha DOGAN!
Ozet

Parametrik testler evren dagilimina iliskin bir takim varsyaimlarin karsilanmasini gerektirir. Bu varsayimlarin
karsilanmadigl durumlarda arastirmacilar parametrik olmayan istatistiksel yontemler kullanilir. Geleneksel para-
metrik olmayan yontemlerde sira puanlari ve sira ortalamalarina dayal islemler gerceklestirirken yeniden 6rnek-
leme yontemleri bu siirece farkli bir bakis agisi getirmistir. En yaygin kullanilan yeniden 6rnekleme yéntemlerinin
basinda randomizasyon testleri gelir. Randomizasyon testlerinin temel mantigi orijinal 6rneklemden hesaplanan
test istatistiginin rastgele olarak olusturulan 6rneklemlerdeki test istatistigi ile karsilastirilmasina dayalidir. Bu an-
lamda kullanimi diinyada gitgide yayginlasan randomizasyon testlerine iliskin yeterli sayida kaynak olmamasi, 6zel-
likle Turkiye'de kullaniminin ¢ok sinirli olmasi bu makalenin yazimina temel olusturmustur. Ayrica randomizasyon
testlerinin son yillarda glindemde 6nemli bir yer tutan R progrlamla dili lizerinden 6rneklendirilerek agiklanmasi
¢alismanin diger bir 6nemli unsuru olarak disliniilmektedir. Bu ¢alismada randomizasyon testlerinin R proglam-
la dili ile 6rneklendirilerek agiklanmasi amaglanmistir. Bu baglamda randomizasyon testlerinin temel kavramlari
aciklanmis akabinde sosyal bilimler alaninda yaygun kullanildigi distnilen bagimsiz ve tekrarli 6rneklemler igin t
testi, baginmsiz gruplar icin tek yonli varyans analizi ve korelasyon analizi 6zelinde R kodlarindan faydalanilarak
orneklendirmelere gidilmistir. Bu ¢alisma ile 6zellikle Tiirkiye’de randomizasyon testlerinin ve R progrlamlama dili-
nin kullaniminin yayginlastirilmasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: yeniden 6rnekleme yontemleri, randomizasyon restleri, permitasyon testleri, r proglamla-
ma dili, parametrik olmayan testler, bootsrap

Abstract

Parametric tests such as t-test, ANOVA, etc. requires some assumptions about the distribution of the scores in
the universe. If those assumptions are not met it is a good idea to compute non-parametric tests instead of para-
metric tests. Traditional non-parametric tests such as Wilcoxon Sum of Ranks and Kruskal Wallis tests etc. focus on
the sum of ranks and mean ranks to compare the group scores. On the other hand, resampling methods present a
different point of view on this process. One of the mostly used resampling methods is the randomization test. The
basic principles of randomization tests are comparing the original test statistic (t values, F values, r coefficient, etc.)
to the test statistics derived from randomly generated samples. Although usage of randomization tests in the world
is pervading day by day in Turkey it is very rarely used. This may be because of insufficient written source published
in Turkey. Moreover, the R programming language has become very popular recently. So in this study, it is aimed to
explain the computation process of randomization tests using R codes. In this study, at first, some basic concepts
about randomization tests were presented. Then randomization tests were exemplified for independent samples
t-test, repeated sample t-test, one-way analysis of variance (one way ANOVA) using R codes. It is hoped that this
study guide and motivate researchers to use randomizations tests and r programming language in their research.

Keywords: resampling methods, resampling tests, randomization tests, r programming language, non-paramet-
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Extended Abstract

Introduction

Parametric tests such as t-test, ANOVA, etc. requires some assumptions about the distribution of the scores in
the universe. If those assumptions are not met it is a good idea to compute non-parametric tests instead of para-
metric tests. Traditional non-parametric tests such as Wilcoxon Sum of Ranks, Wilcoxon Signed Rank, and Kruskal
Wallis tests, etc. focus on the sum of ranks and mean ranks to compare the group scores. On the other hand, re-
sampling methods present a different point of view on this process. One of the mostly used resampling methods is
the randomization test. Randomization tests can be thought of as another way to analyze data which don’t require
some restrictive assumptions about the populations. The basic principles of randomization tests are comparing the
original test statistic (t values, F values, r coefficient, etc.) to the test statistics derived from randomly generated
samples. Computation of randomization tests require the steps given below:

Step 1: Computing the required test statistic based on the original sample: In this step t-test statistic ( t value, F va-
lue) is computed from the original sample. It is called observed test statistic (observed t value or observed F value etc.

Step 2: Generating new samples: In this step using the resampling method new samples are generated. In other
words, the original sample is shuffled in order to get a new randomized sample. Then this process is repeated as
the times the researcher planned. This is called iteration or replication numbers. For randomization tests, it is re-
commended to have more than 1000 replications.

Step 3: Computing test statistics for resampled (new) samples: In this step required test statistic is computed
for each randomized (resampled) sample. So at the end of this step, we will have a statistic for each randomized
sample. Those tests statistics will have a distribution.

Step 4: Comparison of test statistics: In this step, the original tests statistics and randomized test statistics are
compared. The result gives us a randomized p-value. The computed p-value indicates the number of randomized
test statistics which is equal or more than the originally observed test statistics.

Although usage of randomization tests in the world is pervading day by day in Turkey it is very rarely used. This
may be because of insufficient written source published in Turkey. Moreover, the R programming language has be-
come very popularly recently. So in this study, it is aimed to explain the computation process of randomization tests
using R codes. In this study, at first, some basic concepts about randomization tests were presented. Then randomi-
zation tests were exemplified for independent samples t-test, repeated sample t-test, one-way analysis of variance
(one way ANOVA) using R codes. It is hoped that this study guide and motivate researchers to use randomizations
tests and r programming language in their research.

Below computation of randomization tests for independent and repeated samples t-tests, correlation and One
Way ANOVA is explained with R codes respectively. Users can use the functions below to comgute randomization
tests. Besides the codes, some explanations were made with the”#” sign.
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Codes for independent samples t tests to compute randomization tests

rand.t.test0 <-function (group, score,rep=2000) {

observed.t<- round(t.test (score~group) $statistic,2) # computing observed t value

resample <- function() {# function to resapmle data and computed randomized t value

t.test (score ~ sample(group)) $statistic

}

rept <- replicate (rep, resample()) # repeat resample data 2000 times as default

abs obst<-abs (observed.t) # take the absolute of t value

repeat abs<-abs(rept) # take the absolute of repated resample t values

p.value <- length(repeat abs[repeat abs >= abs obst]) / rep # compute p value

hist (rept,breaks = 50,plot = TRUE) # draw graphic of distribution of resample t va-
lues

abline (v=observed.t,col="red”, lwd=2)

legend (“topright”, legend = c(“obs.t”,paste(round(abs obst,2))),bty="n",cex=1.2)
res<-data.frame (observed t=observed.t,randomization.p.value=p.value)# create data
frame

library(knitr)
# write possible interpretation of results
if(p.value<0.05) {cat( paste(“After”, rep,
“ iterations mean differences between two groups is STATISTICALY SIGNIFICANT
(p<0.05) "))} else
{cat ( paste(“After”, rep,

“ iterations mean differences between two groups is NOT STATISTICALY SIGNIFICANT
(p>0.05) "))}

res<-kable (res) #create a table with kable function in knitr package

return (res) }
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Codes for repeated samples t tests to compute randomization tests

rand.t.test0l<-function (pre,post, rep=1000) {
t.test.obs <- t.test(pre, post, paired = TRUE, conf.level = .95)
t.obs <- t.test.obs$statistic # compute the observed t value
t.obs<-abs(t.obs) # take the absolute of t value
n<-length (post)
t.random<-numeric (rep) # create an empty vector
differ <- post-pre
for (i in l:rep){# For loop to resapmle data “i” times and computed randomized t values
sign <- sample(c(l,-1),size = n, replace = TRUE)
differ <- differ*sign
t.random[i] <- t.test (differ)S$statistic
}
up <- length(t.random[t.random >= t.obs]) # compute p value
down<- length(t.random[t.random <= -t.obs])
prob <- (up + down)/rep
# draw graphic of distribution of resample t values
hist (t.random,breaks = 50,plot = TRUE)
abline (v=t.obs,col="red”, lwd=2)
legend (“right”, legend = c(“t.obs”,paste(round(t.obs,2))),bty="n",cex=1.2)
res<-data.frame (observed t=t.obs,randomized p value=prob) # create data frame
library(knitr)
# write possible interpretation of results
if (prob<0.05) {cat( paste(“After”, rep,
“mean difference between pre and post test is STATISTICALY SIGNIFICANT (p<0.05)"))}
else
{cat ( paste (“After”, rep,
“mean difference between pre and post test is NOT STATISTICALY SIGNIFICANT (p>0.05)"))}
res<-kable (res) f#create a table with kable function in knitr package
return (res)

}

Codes for pearson correlation to compute randomization tests

rand.cor2<-function(x,y,rep=2000) {
r.obs <- cor(x,y) # compute observed correlation coefficient

r.random <- numeric (rep) # crerate an empty vector

for (i in l:rep) { #for loops to generate “i” times new samples

Y <- vy

X <- sample(x, length(x), replace = FALSE)

r.random[i] <- cor(X,Y)

}

prob <- length(r.random[r.random >= r.obs])/rep # compute p value
draw graphic of distribution of resample r coefficients

hist (r.random, breaks = 50,
xlab = “r coefficients for randomized samples”)
r.obs <- round(r.obs, digits = 2)

abline (v=r.obs,col="red”, lwd=2)
legend (“right”, legend = c(“r”,paste(round(r.obs,2))),bty="n",cex=1.2)

# write possible interpretation of results
if (prob<0.05) {cat( paste(“After”, rep,
“correlation betwwen two variableis STATISTICALY SIGNIFICANT (p<0.05)"))}
else
{cat ( paste (“After”, rep,
“correlation between two variable is NOT STATISTICALY SIGNIFICANT (p>0.05)"))}
library (knitr)
ficreate a table with kable function in knitr package
return (kable (data.frame (randomized p value=prob,observed correlation=r.obs) ))

}
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Codes for one way ANOVA to compute randomization tests
rand.anova2<-function (group, score, rep=2000) {

model<-aov (score~group)

obs.F<-anova (model) [[4]][1] # compute observed F value

empty.F <- numeric(rep) # create an empty vector

# For loop to resapmle data “i” times and computed randomized F values

for (i in l:rep) {
shuffle <- sample (score)
newF <- anova (1lm(shuffle~group))
empty.F[i1] <- newF$”F value”[1]

}

up <- length(empty.F[empty.F >= obs.F]) # compute p value

down<- length (empty.F[empty.F <= -obs.F])

prob <- (up + down)/rep

# draw graphic of distribution of resample F values
hist (empty.F,breaks = 50,plot = TRUE)
abline (v=obs.F,col="red”, lwd=2)
legend (“top”, legend= c(“Observed F value”,paste(round(obs.F,2))),bty="n",cex=1.2)
library(knitr)
res<-data.frame (randomized p value=prob,observed F.value=obs.F) # create data frame
res2<-kable (res) create a table with kable function in knitr package
# write possible interpretation of results
if (prob<0.05) {cat( paste(“After”, rep,

“ replications mean difference between groups is STATISTICALY SIGNIFICANT
(p<0.05)7)) }

else

{cat ( paste(“After”, rep,

“replications mean difference between groups is NOT STATISTICALY SIGNIFICANT
(p>0.05) "))}

return (res2)

}

Result

The codes and functions given above will guide the researcher to compute randomization tests. Those codes
and functions are written mostly for pedagogical purpose. The results of those functions weren’t compared to the
results of some other software. Moreover, the findings of those functions weren’t tested for different conditions.
So it is recommended readers to use those codes and function for the pedagogical purpose to understand the basic
logic of randomization tests. It is hoped that this study guide and motivate the researcher to compute randomiza-
tion tests using the R programming language.

1. Giris

Yaygin olarak kullanilan pek cok istatistiksel yontem bir 6rneklemden yola c¢ikarak puanlarin evrendeki dagilimina
iliskin kestirimler yaparken, dagilimin sekline iliskin varsayimlarda bulunur. Ornegin t testi evren varyansini tahmin et-
mek i¢in 6rneklem varyansini kullanir ancak bunu yaparken érneklemin segildigi evrenin normal dagilim gosterdigi gibi
bir varsayima sahiptir. Parametreler veya onlara iliskin tahminlere yonelik bir takim varsayimlara sahip testler paramet-
rik testler olarak adlandirilir (Howel,2007). Baska bir ifade ile parametrik testler 6rneklemin secildigi evren dagihmina
ait parametreler ile ilgili bir takim varsayimlara sahiptir. ilgili varsayimlar saglandigi takdirde oldukgca giiclii olan para-
metrik testler aksi durumda yanli sonuglar iiretebilmektedir. Ozellikle sosyal bilimler ve egitim bilimleri alanlarinda bu
varsayimlarin karsilanmadigi durumlara siklikla karsilanmaktadir. Bu durumun neticesi olarak evren dagilimina iliskin
varsayimlari gerektirmeyen istatistiksel yontemler gelistirilmistir.

Evren dagihimina iliskin varsayimlari gerektirmeyen bu testler “parametrik olmayan testler” olarak adlandirilir. Para-
metrik olmayan testler, ilgili varsayimlarin karsilanmadigi durumlarda parametrik testlere kiyasla daha giivenilir sonuglar
Uretir (Bradley 1968). Ancak her parametrik testin parametrik olmayan bir alternatifi bulunamamakta veya mevcut yazi-
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limlar vasitasi ile pratik bir sekilde hesaplanamamaktadir. Yaygin olarak bilinen parametrik olmayan testler (Wilcoxon Sira
Toplamlari Testi, Wlicoxon isaretli Siralar Testi, Kruskal Walis testi vb.) ham puanlarin siralanmasi ve sira puanlari atanmasi
temeli Gzerine kurgulanmaktadir. Bu sayede ugdegerlere iliskin yasanabilecek sorunlar minimize edilmektedir.

Bunlarin disinda, bilgisayar ve yazilim teknolojisinin gelisimi ile son yillarda glindeme gelen diger bir yaklasim ise
yeniden 6rnekleme yontemleridir. Yeniden 6rnekleme yontemleri agirlikli olarak parametrik olmayan bir yapiya sahip
olduklari icin parametrik olmayan test yaklasiminin bir tlrl olarak da gorilebilmektedir. Parametrik testlerdeki gibi
dagihma iliskin bir takim varsayimlari gerektirmeyen bu testler bootstrap yontemleri ve randomizasyon (permutasyon)
testleri olmak Gzere iki boyutta ele alinabilir (Howel, 2007).

Bootstrap yontemi orijinal drneklem Gzerinden yerine koyarak érnekleme yolu ile alt érneklemlerin olusturulmasina
odaklidir. Bu yolla orijinal 6érneklem kullanilarak binlerce yeni alt 6rneklem olusturulabilir. Bootstrap yontemi 6zellikle
standart hatanin analitik yollarla hesaplanamadigi testlerde standart hata ve giiven araliklarinin hesaplanmasinda yaygin
olarak kullanilir. Temel amag evrenden segilen bir 6rneklem lzerinden yerine koyarak érnekleme yéntemi ile yeni 6rnek-
lemler olusturmaya dayanir. Elde edilen yeni érneklemlere iliskin istatistikler hesaplanarak standart hata ve giiven aralig
kestirimi yapilabilir. Bu sayede geleneksel olarak standart hata ve gliven araligi tahmini yapilamayan pek ok istatistik icin
gliven araliginin hesaplanmasina olanak tanir. Yerine koyarak érnekleme yontemi kullanildigi igin orijinal 6rneklemden
daha fazla gbzlem sayisini iceren érneklemler olusturulabilir (Banjanovic,Osborne & Jason, 2016, Dogan, 2017).

Randomizasyon/ permutasyon testleri ise 6rneklem lizerinde yerine koyarak 6rnekleme yapmak yerine veriye iliskin ttim
olasi permutasyonlari veya verinin cok sayida yeniden diizenlenmesini icerir. Baska bir ifade ile randomizasyon testleri yerine
koymadan 6rnekleme yaklasimini kullanarak rastgele olusturulmus yeni alt veri setleri olusturur. Bu sayede hesaplanacak
parametrik testin varsayimlari karsilanmadigi veya geleneksel parametrik olmayan alternatiflerinin bulunmadigi durumlarda
bile pek cok istatistiksel test hesaplanabilmektedir. Bu ¢calismanin odak noktasini randomizasyon testleri olusturmaktadir ve
ileriki kisimlarda randomizasyon testlerine iliskin kavramsal bilgiler ve hesaplanmasina yonelik 6rnekler sunulmustur. Oku-
yucular, bu ¢alismada detayli olarak ele alinmayan bootstrap yontemleri ile ilgili daha ayrintili bilgiler icin Davison & Hinkley
(1997); Chernick & Labuddde, (2011); Banjanovic, Osborne & Jason, (2016); Dogan, (2017) kaynaklarini inceleyebilirler.

Parametrik testlerin giicli varsayimlari gerektirmesi, bazi parametrik testlerin parametrik olmayan alternatifinin
bulunmamasi veya pratik bir sekilde hesaplanamamasi randomizasyon testlerinin dGnemini artirmaktadir. Randomizas-
yon testlerinin kullanimi diinyada gitgide yayginlasirken iilkemizde oldukga sinirli bir kullanima sahiptir. Onemli avan-
tajlara sahip olmasina ragmen, bu testlerinin kullanildigi akademik yayinlarin diger parametrik ve parametrik olmayan
yaklasimlarin kullanildigi yayinlara kiyasla olduk¢a az olmasi dikkat ¢ekici bir durumdur. Bu durumun gerekgesi olarak
bu testleri kavramsal ve uygulama boyutunda agiklayan Tirkge yayinlarin az olmasi gosterilebilir. Bu baglamda razdo-
mizasyon testlerini hem kavramsal hem de uygulama boyutunda ele alan bu ¢alismanin uygulayicilara yol gosterici
olmasi ve yeniden drnekleme yontemlerinin kullanimini yayginlastirmasi beklenmektedir. Calismanin uygulama boyutu
sosyal bilimler ve egitim bilimleri alanlarinda siklikla kullanilan bagimsiz ve tekrarl 6l¢timler icin t testleri, bagimsiz ve
tekrarli gruplarigin tek yonli varyans analizi ve korelasyon analizleri Gizerinden 6rneklendirilecektir. Bu konudaki Tiirkge
kaynaklarin az olmasi nedeni ile galisma 6zellikle Tirkce olarak kaleme alinmistir. Calismada istatistiksel detaylardan
ve R proglamlama diline iliskin ayrintilardan mimkiin oldugunca kaginilmis ve dérnekler tGzerinden uygulamaya dénuk
acitklamalara yer verilmistir.

istatistiksel veri analizi ve programlama siirecinde kullanilan R programlama dili sahip oldugu avantajlar sayesinde
son yillarda biylik popdlarite kazanmistir. Parasiz temin edilmesi, agik kaynakl olmasi, kullanicilara kendi fonksiyonla-
rini yazmalarina olanak tanimasi, dinamik ve sirekli gelisen bir yapiya sahip olmasi bu avantajlarin basini cekmektedir
(Beaujean 2013). Yeniden ornekleme yontemlerinin gerceklestirilmesi sirecine de olanak taniyan fonksiyonlarin yazi-
labildigi R programlama dili basit yapisi sayesinde istatistiksel proglamlama sirecine iliskin bilgi ve deneyimi az olan
arastirmacilar icin olduk¢a uygundur. Bu ¢alismada randomizasyon testlerinin uygulama sireci R proglamlama dili ile
yazilan kodlar ve fonksiyonlar lizerinden 6rneklendirilmistir.

Bu baglamda bu galismanin amaci yeniden 6rnekleme yaklasimlarindan razdomizasyon testlerini kavramsal ve uy-
gulama boyutunda R proglamlama dili ile 6rnekler Gizerinden agiklamakdr.

Randomizasyon/ Permutasyon Testleri

Randomizasyon testlerinde rastgele (seckisiz) atama dnemli bir islemdir. Aslinda geleneksel parametrik testler igin
de rastgelelik Gnemli bir kavramdir. Geleneksel parametrik testlerde evren parametrelerine iliskin dogru kestirim yapa-
bilmek icin drneklemin rastgele (seckisiz) secilmesi gerekmektedir. Randomizasyon testlerinde ise veri setindeki deger-
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lerin rastgele olarak karistirilmasi veya rastgele bir sekilde yeni gruplara atanmasi s6z konusudur. Rastgele atama yapi-
larak pek ¢ok yeni 6rneklem olusturulabilir. Randomizasyon testlerinin temel mantigi orijinal 6rneklemden hesaplanan
test istatistiginin rastgele olarak olusturulan 6rneklemlerdeki test istatistigi ile karsilastirilmasina dayaldir.

Bu durumu bir 6rnek lizerinden agiklamak stireci daha somutlastiracaktir. Bir arastirmacinin deneysel bir arastirma
gerceklestirdigini, deney ve kontrol grubunda yer alan 6grencilerin bilisotesi diisinme becerilerini karsilastirdigini var-
sayalim. Bu durumda arastirmaci deney ve kontrol gruplarinda yer alan 6grencilerin bilisétesi diisinme becerileri puan
ortalamalarini bagimsiz 6rneklemler icin t testi hesaplayarak karsilastirabilir. Ancak puanlarin dagiliminin normallik var-
sayimini karsilamadigini ve arastirmacinin bu nedenle parametrik bir test olan t testini hesaplayamadigini diistinelim.
Bu durumda razdomizasyon testini kullanmak isteyen arastirmacinin asagidaki adimlari gergeklestirmesi gerekecektir.

Adim 1 - Orijinal 6rneklem Uzerinden test istatistiginin hesaplanmasi: Arastirmacinin 6ncelikli olarak orijinal 6r-
neklemi dikkate alarak test istatistigini hesaplamasi gerekmektedir. Ornegimiz icin arastirmacinin orijinal érneklem
Gzerinden iki grup ortalamasini karsilastirmasi ve t degerini hesaplamasi gerekmektedir. Asil hesaplanmak istenen test
istatistiginin (t degeri) yani sira deney ve kontrol grubunun ortalama puanlari arasindaki fark da test istatistigi olarak
alinabilmektedir.

Adim2 - Yeni 6rneklemlerin olusturulmasi: Bu asamada arastirmaci orijinal 6rneklem tizerinden deneklerin (6grenci-
lerin) deney veya kontrol grubunda olma durumlarini dikkate almadan rastgele (seckisiz) bir sekilde iki 6rneklem secer
ve bunlarin birisini deney digerini kontrol grubuna atayarak yeni bir 6rneklem olusturur. Baska bir ifade ile deneklerin
deney ve kontrol grubunda olma durumlarini rastgele bir sekilde karistirilir. Daha sonra arastirmaci bu islemi belirledigi
bir sayi kadar tekrar ettirir. Bu sayi “tekrar sayisi” veya “replikasyon sayisi” olarak adlandirilir. Bilgisayar yazilimlarinin
kullanilmasi ile bir islem bircok defa ettirilebilir. Bu sayinin belirlenmesinde hesaplanacak olan test istatistiginin kar-
masikligi ve 6rneklemin biyikligi de dikkate alinabilir. Ornegin farkh kosullarin (6rneklem biiyiikligii, madde sayisi,
dagihmin yapisi vb.) simile edildigi ve her kosul icin pek cok istatistigin hesaplandigi bazi durumlarda 40 replikasyon ye-
terli olabilirken daha basit durumlar icin replikasyon sayisinin ¢cok daha fazla olmasi beklenmektedir. Farkli istatistikler
ve arastirma desenleri icin degisik replikasyon sayilari 6nerilebilinmektedir. Howel, (2007) randomizasyon testlerinde
glvenilir sonuglarin alinabilmesi icin 1000’in izerinde replikasyon yapilmasini dnermektedir. Bu islem sonucunda rep-
likasyon sayisi kadar yeni 6rneklem elde edilmis olunur.

Adim 3 - Yeni 6rneklemler igin test istatistiklerinin hesaplanmasi: Bu asamada arastirmacinin replikasyonlar ile olus-
turdugu her 6rneklem igin ilgili test istatistigini hesaplamasi gerekmektedir. Bu islem neticesinde her 6rneklem igin
hesaplanan test istatistiklerinin bir dagilimi olusacakdtr.

Adim 4- Test istatistiklerinin karsilastiriimasi: Bu son asamada orijinal 6rneklemden elde edilen test istatistikleri ile
replikasyonlar sonucu olusturulan yeni 6rneklemlerden hesaplanan test istatistikleri karsilastirilir. Orijinal test istatis-
tiginin, yeni orneklemlerden elde edilen test istatistiklerinin %5’inden kiiciik olmasi (ya da %95’inden blylk olmasi)
sonucun 0.05 alfa diizeyinde manidar oldugu seklinde yorumlanir. Baska bir ifade ile orijinal test istatistiginin yeni or-
neklemlerin test istatistiklerinin yer aldigi dagilimda tst %5’lik dilimde bulunmasi (tek yonli bir hipotez igin) sonucun
0.05 alfa diizeyinde manidar oldugunu gosterir. Bu deger arastirma basinda belirlenen alfa degerine veya hipotezin tek
yonli ya da iki yonli kurulmus olmasina gore de farklilasabilmektedir.

Yukarida belirtilen doért asama bitiin randomizasyon testlerinin temel adimlari olarak disiindlebilir. Ancak bagimsiz
ve/veya bagimli degisken sayisi 1’den fazla olan istatistikler icin (6rnegin faktoriyel ANOVA vb.) bu sirec biraz daha
karmasik bir yapiya dénismektedir.

Randomizasyon testi ve permutasyon testi kavramlari alanyazinda siklikla birbirlerinin yerine kullanilmakla beraber
bu iki kavramin farkli ele alinmasi gerektigi de disinllmektedir. Randomizasyon testlerinde arastirmaci yeniden or-
nekleme islemini belirledigi bir say1 kadar tekrar ettirmektedir. Temel olarak permutasyon testlerinde ise verilerin rast-
gele karistirilmasi stirecinde olasi tiim permditasyonlari icerecek sayida yeniden 6rneklem Uretilmesi gerekmektedir. Bu
durumun 6rneklem sayilari ve grup sayilarinin cok az olmadigi kosullarda gerceklestirilmesi mimkiin olamamaktadir.
Ornegin gdzlem sayisi 35 olan bir érneklem icin olasi tiim permutasyonlar 35! yani 1.03 x 1040 kadardir ve bilgisayar
yazilimlari ile bile hesaplanmasi haftalar alabilecektir (Albert & Rizzo, 2012). Bu durum bir korelasyon veya t testi he-
saplamak icin pek pratik gozikmemektedir.

Onghena (2018), bu iki kavramin hem tarihsel hem de kavramsal agidan farklilastigini diisinmektedir. Yazara gore
kavramsal bir bakis acisi ile randomizasyon testleri rastgele (seckisiz) atamaya dayal iken permutasyon testlerinde
rastgele ornekleme s6z konusudur. Ancak alanyazinda bu iki kavramin kullanimina iliskin tam bir uzlasmanin oldugu

| Kastamonu Egitim Dergisi, 27(6), 2019 |



2754

da s6ylenemez. Bazen ayni anlama gelen kavramlar uygulamada farkl siiregler icerirken, bazen de farkli anlama ge-
len kavramlar benzer uygulama sireglerini icerebilmektedir. Randomizasyon ve permutasyon testleri kavramlarinin
kullaniminda yasanan karisikligin nedeni olarak bu gosterilebilir. Ornegin Gibbons (1986)’a gére permutasyon testleri
randomizasyon testlerinin bir tirl iken Edgington (1986) ise randomizasyon testlerinin radtgele atama iceren permu-
tasyon testi oldugunu dislinmektedir. Bu ¢alismada, belirtilen kavram kargasasina ve bu kargasanin ¢oziimune iliskin
detayli agiklamalara deginilmeyecektir. Randomizasyon ve permutasyon testlerinin tarihsel gelisimi, kavramsal farkhlik-
lari, Monte Carlo testleri ile iligkisi gibi konularda detayli bilgi edinmek isteyen okuyucularin (Onghena, 2018) kaynagina
ulasmalari onerilir. Ayrica ilgili okuyuculara randomizasyon testlerinde p degeri hesaplanmasi ve yorumlanmasi sire-
cinde dikkat edilmesi gereken boyutlara odaklanan (Onghena & May, 1995) kaynagini incelenmeleri dnerilir.

Makalenin ileriki kisimlarinda ¢alismanin amacinda belirtilen istatistiksel yontemleri R kod ve fonksiyonlari ile he-
saplama sireci aciklanmistir. Okuyucularin R proglamlama diline iliskin detayl bilgiye sahip olmalarina gerek yoktur.
Okuyucularin makalede sunulan kod ve fonksiyonlari kopyalayarak kendi bilgisayarlarinda kullanmalari yeterli olacaktir.
Ayrica ele alinan istatistiksel yontemlerin ayrintili agiklamalari da bu ¢alismanin kapsami disindadir. Bu konularda ayrin-
til bilgi edinmek isteyen arastirmacilarin (Field, 2018) kaynagina ulasmalari 6nerilir.

Bagimsiz Orneklemler igin t Testi ve Randomizasyon Testleri

iki ortalama puanin karsilastirilmasi siirecinde Sosyal Bilimler ve Egitim Bilimleri alanlarinda siklikla kullanilan ba-
gimsiz gruplar icin t testi normallik varsayimi ve varyanslarin homojenligi gibi 6nemli varsayimlari iceren parametrik bir
testtir. Bagimsiz 6rneklemler icin t testini deneysel bir arastirma tzerinden 6rneklendirilmistir.

Ornek 1: Arastirmada Deney ve Kontrol olmak iizere iki grup mevcuttur. Bu iki grubun deneysel islem sonrasinda isbirlikli prob-
lem ¢6zme 6lcegi son test puanlarinin karsilastiriimasi ile ilgilenilmektedir. Deney ve kontrol grubunda yer alan 30’ar

kiginin sontest puanlari agagida sunulmustur.
> deney

60 66 46 68 43 48 74 54 84 63 49 46 55 63 76 65 70 51 72 63 59 64 46 56 63 32 56 60 60 28

> kontrol
66 53 45 39 50 61 49 44 57 53 38 46 78 45 27 43 42 58 38 57 45 54 37 41 37 38 51 36 46 60

Okuyucularin yukaridaki veri setini kendi bilgisayarlarina aktarmak icin asagidaki kodlari sirasiyla yazip akabinde ilgili
degerleri kopyalayip R Console ekranina yapistirmalari yeterli olacaktir.

deney <- scan{()

kontrol <-scan|()

Akabinde analizlerin gerceklestirilmesi icin belirtilen vektorler asagida verilen kodlar ile bir veri cercevesine dénis-
turtlerek “6rnek1” ismi verilmistir.

ornek1<- as.data.frame(cbind(deney,kontrol)) # vektorlerin veri gergevesine donusturilmesi
6rnekl<-stack (6rnekl) # veri gercevesinin iki siitun icerecek sekilde diizenlenmesi
colnames (6rnekl)<-c (“sontest”, ”grup”) # stUtun isimlerinin verilmesi
head (6rnekl) # veri gergevesinin ilk 6 degeri
puan grup

60 deney

66 deney

46 deney

68 deney

43 deney

48 dene

o U W N

Randomizasyon testine dayali olarak iki grubun ortalama puanlarini karsilastirmak icin calismanin baslarinda be-
lirtilen adimlari gerceklestirmek gerekmektedir. Oncelikli olarak mevcut veri setini kullanarak bir test istatistigi elde
edilir. Mevcut 6rnek icin t degerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bunun icin kullanicilar kendi kod ve fonksiyonlarini
yazabilmekle beraber R ortaminda yer alan “t.test” fonksiyonunu kullanmak pratiklik saglayacaktir. Gergeklestirilen
hesaplama neticesinde analiz ciktisi icerisinden t degeri alinmistir. Bu degere “gozlenen t degeri” nin kisaltmasi olan
“g6z.t” ismi verilmistir.
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# t testinin hesaplanmasi ve t dederinin analiz ¢iktisi igerisinden ¢ekilmesi

goz.t<-t.test (6rneklSsontest ~ OrneklISgrup) Sstatistic
goz.t
t
3.42396 # gbzlenen t degeri

Gozlenen t degerini hesapladiktan sonra bir sonraki adim olarak deneklerin deney ve kontrol grubunda olma du-
rumlarini rastgele bir sekilde karistirarak yeni 6rneklem olusturacak ve o érneklem igin t testini hesaplayip t degerini
bize sunan kisa bir fonksiyon yazilmis ve bu fonksiyona “yeniden.érnekle” ismi verilmistir.

veniden.drnekle <- function() {

t.test (drneklS$sontest ~ sample (6rneklSgrup))S$statistic
}

veniden.odrnekle () # fonksiyonun calistirilmasi

Yukaridaki fonksiyon her calistirildiginda mevcut veri seti icin deney ve kontrol gruplari rastgele karistirilarak yeni
bir veri seti olusturulacak, o veri seti lizerinden t testi hesaplanacak ve ihtiya¢ duyulan test istatistigi olan t degeri ¢ikt
olarak sunulacaktir. Ugiincii adimda ise “yeniden.érnekle” isimli fonksiyon ile yapilan islemi bir cok defa tekrar ettirecek
kodlarin yazilmasi gerekmektedir. Bunun igin “for” doénglleri iceren kodlar yazilabilmekle beraber mevcut 6rnek igin
“replicate” fonksiyonundan faydalanmak daha pratik olacaktir. Yapilan bu islem “tekrar” isimli bir obje icerisine kayde-
dilmis ve islemi 5000 defa tekrar ettirilmistir. Baska bir ifade ile deney ve kontrol gruplarini rastgele karistirarak 5000
yeni 6érneklem olusturulmustur.

[ tekrar<- replicate (5000, vyeniden.drnekle()) # sureci 5000 defa tekrar ettirme |

Yukaridaki komut ile 5000 yeni 6rneklem olusturulacak ve bu yeni érneklemler lizerinden hesaplanan t degerleri
“tekrar” isimli bir obje icerisinde kaydedilecektir. Dordlincii ve son asamada ise orijinal veriden elde edilen gézlenen t
degeri ile 5000 replikasyon (tekrar) sonucnda elde edilen t degerlerinin karsilastiriimasi gereklidir. Bunun igin asagidaki
kodlardan faydalanilabilir.

p.dederi<- mean (tekrar > goz.t)*Z
p.degeri

[1] 0.0016

Yukarida verilen kod kisaca randomizasyon ile Uretilen 5000 6rneklem igin hesaplanan t degerlerinin yizde kaginin
orijinal veri Gizerinde hesaplanan t degerinden yiliksek oldugunu verir. Elde edilen degerin yaygin olarak kullanilan 0.05
ve 0.01 gibi alfa diizeylerinden diisiik olmasi sonucun istatistiksel olarak manidar oldugu anlamina gelmektedir. Diger
bir ifade ile elde edilen sonug (0.0016) deney ve kontrol gruplarin ortalama puanlari arasinda gozlemlenen farkliliklarin
sansla ortaya ¢ikma olasiliginin ¢ok disiik oldugu seklinde yorumlanabilir. Asagidaki kisa kod ile de bu belirtilen duru-

mun histogram grafigini gizebilir ve orijinal veriden elde edilen gozlenen t degeri grafik tizerinde gosterilebilir (Sekil 1).
hist(tekrar, main="t Degerlerine lliskin Histogram Grafigi” )

abline(v=goz.t,col="red” lwd=2)

t Degerlerine iliskin Histogram Grafigi

1000

Frequency
200 400 600 800

0
L

tekrar

Sekil 1. Randomizasyon testi ile elde edilen t degerlerinin dagilim

| Kastamonu Egitim Dergisi, 27(6), 2019 |



2756

Grafikte yer alan kirmizi ¢izgi orijinal veriden elde edilen t degerini gostermektedir. Grafikte de agik¢a gorilmektedir
ki 5000 tekrar sonucunda elde edilen t degerlerinin ¢ok az bir kismi orijinal veriden elde edilen t degerinden biylktir
ve bu da gozlenen farkin sansla ortaya ¢ikma olasiliginin diistkliginl gostermektedir.

Yukarida belirtilen islemleri daha kolay ve hizl bir sekilde gerceklestirmek icin asagida verilen fonksiyon kullanilabi-
lir. Bu fonksiyonu bir kez tanimladiktan sonra daha pratik bir sekilde bagimsiz 6rneklemler icin t testi icin randomizas-
yon testi hesaplanabilir. Yalnizca bu fonksiyonu calistirmadan 6nce “knitr” paketini indirmeniz fonksiyon ¢iktisinin bir
cizelge seklinde sunulmasi agisindan gereklidir.

rand.t.testl <-function(grup,puan,rep=2000) {
gozlenen.t<- round(t.test(puan~grup)Sstatistic,2)
yeniden.ornekle <- function(){
t.test(puan ~ sample(grup))Sstatistic

}

tekrar <- replicate(rep, yeniden.ornekle())

abs.goz<-abs(gbzlenen.t)

tekrar.abs<-abs(tekrar)

p.deger<- length(tekrar.abs[tekrar.abs >= abs.goz]) / rep

hist(tekrar,breaks = 50,plot = TRUE)

abline(v=go6zlenen.t,col="red”,|lwd=2)

legend(“right”, legend = c(“gbz.t”,paste(round(gbzlenen.t,2))),bty="n",cex=1.2)

res<-data.frame(gozlenen.t,randomizasyon_testi_p.degeri=p.deger)

library(knitr)

if(p.deger<0.05) {cat( paste(“Gergeklestirilen”, rep,
“tekrar sonrasinda karsilastirilan iki grup arasindaki farkin
istatistiksel olarak MANIDAR OLDUGU belirlenmistir.(p<0.05)")) }

else

{cat(paste(“Gergeklestirilen”, rep,
“tekrar sonrasinda karsilastirilan iki grup arasindaki farkin
istatistiksel olarak MANIDAR OLMADIGI belirlenmistir.(p>0.05)")) }

res<-kable(res)

return(res)

}

Yukarida verilen “rand.t.test1” isimli fonksiyon girdi olarak U¢ argliman icermektedir. Bunlardan birincisi karsilas-
tirllacak gruplara ait degisken iken digeri gruplarin karsilastirilacagi siirekli puanlari ifade etmektedir. Uglinciisii ise
yeniden lretilmek istenen 6rneklem sayisi, baska bir ifade ile tekrar sayisidir. Bu sayi 6n tanimli (default) olarak 2000’e
sabitlenmistir. Bu argliman girilmezse fonksiyon 2000 replikasyon gergeklestirecektir.

Yazilan bu fonksiyonda verilen 6rnekten farkh olarak, kullanicilarin grup ve sirekli puan degiskenlerinin ayri si-
tunlarda yer aldigi bir veri cercevesine (data frame) sahip olabilecegi disinllmis ve fonksiyonun girdileri buna gore
dizenlenmistir. Bu fonksiyon kopyalanip R Console’a aktarilip ¢alistirildiktan sonra asagidaki kod yazilarak 5000 tekrar
icerecek sekilde bagimsiz gruplar t testi icin randomizasyon testi hesaplanabilir.

[ rand.t.testl (grup dediskenin ismi , surekli dedgiskenin ismi, 5000)

“rand.t.testl” fonksiyonunun ornek bir ¢iktisi Sekil 2’de sunulmustur.
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Gerceklestirilen 5000 tekrar sonrasinda karsilastirilan iki grup arasinda-
ki farkin istatistiksel olarak MANIDAR OLMADIGI belirlenmistir.

(p>0.05)
| | gozlenen.t| randomizasyon_testi_p.degeri|

Histogram of tekrar
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Sekil 2. “rand.t.test1” fonksiyonunun érnek bir ¢iktisi
Tekrarh 6lg¢limler igin t Testi ve Randomizasyon Testleri

Tekrarl 6lcimler icin t testi de ayni grup Uzerinde farkli zamanlarda elde edilen puanlarin ortalamalarini karsilas-
tirmak icin kullanilan parametrik bir testtir ve fark puanlarinin evrende normal dagildig1 varsayimi gerektirir. Bagimsiz
orneklemler icin t testinde oldugu gibi burada da deneysel bir arastirma tzerinden érneklendirmeye gidilmistir.

Ornek 2: Bu 6rnekte ise deney grubunda bulunan égrencilerin “6ntest” ve “sontest” isbirlikli problem ¢dzme 6lgegi
puan ortalamalari arasindaki farkinin anlamhligi randomizasyon testleri ile sinanmistir Deney grubunun 6n
test ve sontest puanlari asagida verilmistir.

> Ontest
54 56 68 47 56 70 65 56 57 71 45 59 64 58 55 54 75 66 51 69 57 75 43 80 65 59 51 76 66 60

> sontest
67 45 56 53 49 66 88 65 73 73 49 74 65 58 65 63 77 63 59 67 82 57 69 51 69 54 49 76 72 56

Mevcut veriler tizerinden alistirma yapmak isteyen okuyucular daha dnce belirtildigi gibi “scan” fonksiyonunu kulla-
narak verileri R ortamina aktarabilirler. Daha sonra randomizasyon testlerinin adimlarina bagl olarak 6ncelikle orijinal
veri seti icin tekrarl 6lciimler icin t testi hesaplanmis ve bu test sonucunda elde edilen gozlenen t degeri ¢ikt igerisin-
den alinmistir.

# tekrarli Slgumler igin t testinin hesaplanmasi

t.test.gbz <- t.test (6ntest, sontest, paired = TRUE, conf.level = .95)

t.gbz <- abs(t.test.gdz$statistic) # t degerinin gikti igerinden gekilmesi ve mutlak dederinin
alinmasi

Yukaridaki kodlar sonucunda orijinal veriden elde edilen gozlenen t degerini “t.g6z” isimli bir obje igerisine kaydedilmis-
tir. ikinci adim olarak degerler rastgele (seckisiz) bir sekilde karistirilarak yeni 6rneklemlerin olusturmasi ve akabinde yeni
olusturulan her bir érneklem icin tekrarl dlciimler icin t testinin ve t degerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Ornek 1 ‘de
benzer bir islem igin “yeniden 6rnekle” isimli bir fonksiyon yazilmis ve bu fonksiyon “replicate” fonksiyonu igerisinde kulla-

nilmist. Ornek 2’'de ise “replicate” fonksiyonu kullanilmadan “for” déngiileri kullanilarak benzer bir islem gerceklestirilmistir.
[ |
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tekrar.sayi<-5000 # yeniden uUretilecek orneklem sayisi
n<-length (6ntest)
t.rastgele<-numeric (tekrar.sayi) # yeni t dederlerinin kaydedilecedi bos vektdr
fark <- sontest-oOntest
# tekrar isleminin gergeklestirilmesi ve t degerlerinin hesaplanmasi
for (i in l:tekrar.sayi) {
isaretler <- sample(c(l,-1),size = n, replace = TRUE)

fark <- fark*isaretler
t.rastgele[i] <- t.test(fark)$statistic

}

Yukarida verilen kodlarda ontest ve sontest puanlarinin karistirilma islemi, her seferinde rastgele olarak denek sayisi
kadar Uretilen (-1, 1) degerlerini iceren bir vektor ile fark puanlarinin carpimi ile gergeklestirilmistir. Son asama olarak
orijinal veriden elde edilen gozlenen t degeri ile 5000 replikasyon (tekrar) sonucunda elde edilen t degerlerinin karsi-
lastirllmasi gereklidir. Bu amacla asagidaki kodlardan faydalanilabilir.

ust <- Iength(t.rastgelelt.rastgele >= t.gdz])
alt<- length(t.rastgele[t.rastgele <= -t.gdz])
olasilik <- (4st + alt)/tekrar.sayi

> olasilik

[1] 0.2472

Elde edilen sonug deney grubu 6grencilerinin dntest ve sontest puan ortalamlari arasindaki farkin istatistiksel olarak
manidar olmadigini gostermektedir (p> 0.05). Asagidaki kod ile bu durumun grafigi 6rnek 1’de oldugu gibi cizilebilir ve
grafikte gozlenen t degerinin yeri ok ile belirtilebilir (Sekil 3).

hist(t.rastgele, breaks = 50, main = expression (paste( mu, "= 07, “Etrafindaki Dagilim %)),
xlab = expression (paste(italic(t),” Randomizasyon Degerleri”)))

t.gdbz <- round(t.gdz, digits = 2)

legend(t.g6z, 200, t.gdz, bty = “n”)

arrows (t.gdz +.5,150,t.gdz, 10)

Grafikte de agikga goriilmektedir ki 5000 tekrar sonucunda elde edilen t degerlerinin %5’inden biyik bir kismi oriji-
nal veriden elde edilen t degerinden blyuktir. Bu durum gozlenen farkin sansla ortaya ¢ikma olasiliginin yiksek oldugu
ve ortalama puanlar arasindaki farkin istatistiksel olarak manidar olmadigi seklinde yorumlanir.

u= 0Btrafindaki Dadilim

200 ann
| I

Frequancy
. ]

100
|

-4 -2 0 2 4

t Randomizas yon Dederleri

Sekil 3. Randomizasyon testi ile elde edilen t degerlerinin dagilim
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rand.t.testZ2<-function (0nce, sonra, tekrar=1000) {
t.test.gdz <- t.test(6nce, sonra, paired = TRUE, conf.level = .95)
t.gdz <- t.test.gdz$statistic
t.gdz<-abs(t.gdz)
n<-length (sonra)
t.rastgele<-numeric (tekrar)
fark <- sonra-0Once
for (i in 1l:tekrar) {
isaretler <- sample(c(l,-1),size = n, replace = TRUE)
fark <- fark*isaretler
t.rastgele[i] <- t.test(fark)S$statistic
}
iist <- length(t.rastgele[t.rastgele >= t.gdz])
alt<- length(t.rastgele[t.rastgele <= -t.gdz])
olasilik <- (uUst + alt)/tekrar
hist(t.rastgele,breaks = 50,plot = TRUE)
abline (v=t.gdz,col="red”,lwd=2)
legend (“topright”, legend = c(“gdz.t”,paste(round(t.gdz,2))),bty="n",cex=1.2)
res<-data.frame (gbzlenen.t=t.gdz, randomizasyon testi p.degeri=olasilik)
library (knitr)
if(olas111k<0.05) {cat( paste(“Gercgeklestirilen”, tekrar,
“tekrar sonrasinda ONTEST ve SONTEST arasindaki farkin
istatistiksel olarak MANIDAR OLDUGU belirlenmistir. (p<0.05)”)) }
else
{cat (paste (“Gerceklestirilen”, tekrar,
“tekrar sonrasinda ONTEST ve SONTEST arasindaki farkin
istatistiksel olarak MANIDAR OLMADIGI belirlenmistir. (p>0.05)")) }
res<-kable (res)

return (res) }

Yukarida tanimlanan “rand.t.test2” fonksiyonu girdi olarak li¢ argiiman icermektedir. ilk iki argliman gruplarin birinci
(6nce) ve ikinci (sonra) l¢limlerini, son argliman ise tekrar sayisini icermektedir. Tekrar sayisi “rand.t.test1” fonksiyo-
nunda oldugu gibi 1000 degerine sabitlenmistir. Bu fonksiyon R ortaminda tanimlandiktan sonra asagidaki kod yazilarak
tekrarli 6lgimler t testi icin randomizasyon testi hesaplanabilir. Yalnizca bu fonksiyonu ¢alistirmadan énce “knitr” pake-

tini indirmeniz fonksiyon ¢iktisinin bir gizelge seklinde sunulmasi agisindan gereklidir.

[ rand.t.testZ2 (ontest, sontest,5000)

“rand.t.test2” fonksiyonunun 6rnek bir ¢iktisi Sekil 4’te sunulmustur.

Gerceklestirilen 5000 tekrar sonrasinda ONTEST ve SONTEST
arasindaki farkin istatistiksel olarak MANIDAR OLDUGU belirlenmistir.(p<0.05)

| | gozlenen.t| randomizasyon_testi_p.degeri|

R mmm oo |
[t | 2.36276] 0.0248]|

Histogram of t.rastgele
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Sekil 4. “rand.t.test2” fonksiyonunun érnek bir ¢ciktis
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Pearson Korelasyon Katsyisi ve Randomizasyon Testleri

Pearson Korelasyon katsayisi iki stirekli degisken arasindaki dogrusal iliskinin yoninin ve diizeyinin belirlenmesinde
siklikla kullanilan parametrik bir testtir. Pearson korelasyon katsayist iliskileri incelenecek degiskenlerin evrende normal
dagildig1 varsayimina sahiptir.

Ornek 3: Bu bdliimde asagida sunulan iki degisken arasindaki iliski ve bu iliskinin anlamlihigi randomizasyon testleri
ile hesaplanarak érneklendirilmistir. Arasindaki iliskinin hesaplanacagi siirekli degiskenlerden birincisi 6g-
rencilerin okula yonelik tutumu (tutum), digeri ise donem sonu bagari puanlaridir (basari).

> tutum

154 123 146 139 122 140 145 141 142 143 135 153 147 150 132 133 134 144 138 159 139 132 135
130 151 156 136 122 137 140

> basari
84 80 74 69 75 66 66 69 81 78 100 67 77 76 25 63 74 78 69 79 74 64 73 59 77 90 66 88 45 78

Onceki 6rneklerde oldugu gibi yapilmasi gereken ilk asama orijinal veriler tizerinden gézlenen korelasyon katsayisini hesapla-
maktr. Bu katsayi “r.goz” isimli bir obje icerisinde kaydedilmistir.

r.goz <- cor (tutum, basari)
r.goz

[1] 0.21
Gozlenen korelasyon katsayisina dayali olarak iki degisken arasinda pozitif ancak zayif bir iliski oldugu belirtilebilir.
Simdi bu iliskinin anlamhliginin randomizasyon testi ile sinanmasi icin asagidaki kodlar kullanilabilir.

nreps <- 5000
r.random <- numeric (nreps)
for (i in l:nreps) {
Y <- Basarzi
X <- sample (tutum, 28, replace = FALSE)
r.random[i] <- cor(X,Y)
}
ols <- length(r.random[r.random >= r.gdz])/nreps
> ols

[1] 0.1312

Bu kodlarda oncelikli olarak tekrar sayisi 5000 olarak belirlenmistir. Akabinde “r.random” isimli ve 5000 gozlem
iceren bos bir vektor olusturulmustur. Sonrasinda yer alan “for” dongus ile “tutum” degiskeninde yer alan 28 gozlem
rastgele bir sekilde karistirilarak 5000 yeni 6rneklem elde edilir. Bu siirecte arasindaki iliski incelenen iki degiskenden
birisi sabit tutulup digeri tizerinden yeni érneklemler olusturulur. Bu 6rnekte “basar1” degiskeni sabit tutulmus ve “tu-
tum” degiskeni lizerinden 5000 yeni drneklem olusturulmustur. Daha sonra tutum degiskenine iliskin yeni olusturulan
5000 yeni veri seti ile basari degiskeni arasindaki korelasyon katsayilari hesaplanmis ve bu hesaplanan katsayilar “r.ran-
dom” isimli bos vektor icerisinde kaydedilmistir.

Son asama olarak “r.random” vektori icerisinde yer alan korelasyon katsayilarinin ne kadarinin goézlenen verilerden
elde ettigimiz korelasyon katsayisina esit veya daha fazla oldugunu belirlemis ve bu deger “ols” isimli obje igerisine
kaydedilmistir. Elde edilen sonug iki degisken arasinda iliskinin anlami olmadigi, randomize edilen degiskenler ile elde
edilen korelasyon katsayilarinin yaklasik %13’tinlin gozlenen korelasyondan yiiksek oldugu seklinde yorumlanabilir. Di-
ger bir ifade ile gozlenen korelasyon katsayisinin sansla ortaya ¢cikma olasiligi %5’ten fazladir ve bu bulgu elde edilen
sonucun 0.05 diizeyinde manidar olmadigl anlamina gelir. Elde edilen sonucu grafik ile gorsellestirmek icin asagidaki
kodlardan faydalanilabilir (Sekil 5).
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hist(r.random, breaks = 50, main = expression(paste(,rho, = 07,"7Etrafindaki Dagilim V)),
xlab = “Randomize edilmis Orneklemler ic¢in r katsayisi”)
r.gbz <- round(r.goz, digits = 2)

legend (.40, 200, r.goz, bty = “n”)

arrows( .5,150,r.g6z, 10)
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Randomze ediimis omekiemien ipn r katsayTs

Sekil 5. Randomizasyon testi ile elde edilen korelasyon katsayilarinin dagilimi

Grafikte de goruldigi gibi 5000 tekrar neticesinde elde edilen korelasyon katsayilarinin %5’ten biyuk bir kisami

goz-

lenen korelasyon katsayisindan fazladir ve bu bulgu sonucun istatistiksel olarak manidar olmadigi seklinde yorumlanabilir.

Yukarida belirtilen islemleri igiren bir fonkisyon asagida sunulmustur. Korelasyon analizi icin randomizasyon
hesaplamada kullanilabilecek “rand.cor” isimli bu fonksiyon girdi olarak ti¢ argliman icermektedir. ilk iki argliman

test
ara-

sindaki korelasyon hesaplanacak stirekli degiskenler iken son argliman gerceklestirilecek tekrar sayisi baska bir ifade ile
yeniden Uretilecek 6rneklem sayisidir. Bu fonksiyonu calistirmadan 6nce “knitr” fonksiyonunu indirmeniz gerekmekte-

dir. Daha 6nce de belirtildigi gibi bu fonkisyon ciktisinin cizelge seklinde sunulmasi agisindan énemlidir.

rand.cor<-function (x,y, rep=2000) {

r.gdz <- cor(x,vy)

r.random <- numeric (rep)

for (i in l:rep) {
Y <- vy
X <- sample (x, length(x), replace = FALSE)
r.random[i] <- cor (X,Y)

}

ols <- length(r.random[r.random >= r.gdz])/rep

hist(r.random, breaks = 50, main = expression (paste(,rho, “= 0”,”Etrafindaki Dagilim %)),
xlab = “Randomize edilmis Orneklemler ic¢in r katsayisi”)

r.gdz <- round(r.gdz, digits = 2)

abline (v=r.gdz,col="red”,lwd=2)

legend (“right”, legend = c(“r”,paste(round(r.gdz,2))),bty="n",cex=1.2)

if(0l1ls<0.05) {cat( paste(“Gerceklestirilen”, rep,

“ tekrar sonucunda iki degisken arasindaki iliskinin

Istatistiksel olarak MANIDAR OLDUGU belirlenmistir. (p<0.05)”)) }
else
{cat (paste (“Gerceklestirilen”, rep,

“ tekrar sonucunda iki degisken arasindaki iliskinin

istatistiksel olarak MANIDAR OLMADIGI belirlenmistir. (p<0.05)”)) }
library (knitr)
return (kable (data.frame (randomizasyon p.de§eri=ols,gézlenen kor.deferi=r.godz) ))

}

Yukarida verilen “rand.cor” fonksiyonun ornek bir ¢iktisi Sekil 6’da sunulmultur.
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Gerceklestirilen 2000 tekrar sonucunda iki degisken arasindaki iliskinin
Istatistiksel olarak MANIDAR OLDUGU belirlenmistir.
(p<0.05)

| randomizasyon_p.degeri| gozlenen_kor.degeri |
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Randomize edilmig dmeklamiler icin r katsays

Sekil 6. “rand.cor” fonksiyonun 6rnek bir ¢iktisi
Bagimsiz Gruplar icin Tek yonlii Varyans Analizi ve Randomizasyon Testleri

Bagimsiz gruplar icin tek yonli varyans analizi (Tek Yonli ANOVA) popilasyona ait 2 veya daha fazla ortalamanin
karsilastirilmasinda kullanilan bir yontemdir. ANOVA ortalamalar arasindaki farkliliklari modelde yer alan varyans bile-
senlerini analiz ederek karsilastiran bir yontemdir (Albert & Rizzo, 2012). Eger gruplar arasinda bir farkhlik yoksa gruplar
arasl ve gruplar ici hata karelerinin ortalamalarinin benzer olmasi beklenir. Diger taraftan gruplar arasinda bir farkhlik
varsa gruplar arasi hata karelerinin ortalamasi (bu deger gruplar arasi varyansi icermektedir) farkin olmadigi duruma
gore daha blyiik olacaktir. Bir tek Yonli ANOVA analizi neticesinde anlamli ¢ikan F degeri yokluk hipotezinin reddedil-
digi anlamina gelir ve ortalama puanlari karsilastirilan gruplar arasinda en az ikisi arasindaki farkin istatistiksel olarak
manidar oldugu seklinde yorumlanabilir. Anlamli ¢ikan bir F degeri neticesinde ¢oklu karsilastirma testleri ile farkhlikla-
rin hangi gruplar arasinda oldugu tespit edilir.

Tek yonlii ANOVA icin randomizasyon testi hesaplama siireci benzer siirecler icermektedir. Bu siire¢ Ornek 4’te R
kodlari ile agiklanmistir.

Ornek 4: Bu 6rnekte farkli sosyo-ekonomik diizeye sahip bireylerin kitap okumaya yonelik tutum puanlarini iceren
yapay bir veri seti liretilmis ve bu veri seti lizerinde Tek Yonlii ANOVA igin randomizasyon testlerinin agama-
lari sunulmustur.

SED<-sample (c (TALT”,”0ORTA”,”UST”) , 45, replace=TRUE) # yapay SED degiskeni Uretme
SED
[1] “UsST” ™“ORTA” “UST” “ALT” “ORTA” “ORTA” “ALT” “UST” “ALT” “ORTA”
[11] “UST” “ALT” “ALT” “ALT” “UST” “ORTA” “UST” “ORTA” “ORTA” “ORTA”
[21] “ALT” “0sT” “0UST” “ORTA” “ALT” “ALT” “ORTA” “ALT” “UST” “ALT”
[31] “ORTA” “ORTA” “UST” “ORTA” “ALT” “0UsT” “ALT” “0UsT” ™“UST” “ORTA”
[41] ™UST” “ORTA” “ALT” “UST” “ORTA”
kitap<-round (rnorm(45,50,10)) # kitap okumaya yodnelik tutum verisi {iretme
kitap
[1] 51 40 46 57 43 44 47 50 46 45 52 47 56 39 66 53 39 54 64 21 58 68 57 47 66
[26] 46 47 50 64 25 44 58 29 51 64 55 49 60 76 70 55 38 42 47 53

ilk asama olarak mevcut veriler tizerinde gézlenen F istatistiginin hesaplanmasi gerekmektedir.
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model<-aov(kitap~SED)# ANOVA modelini hesaplama
gbz.F<-anova(model)[[4]]1[1] # Model icerisinden gozlenen F degerini cagirma

Yukarida verilen komutlar ile kitap okumaya yonelik tutumun SED’e gore degsip degismedigini belirlemeye yonelik tek
yonli ANOVA hesaplanmis ve akabinde analiz ¢iktilari icerisinden randomizasyon testi icin gerekli olan “F” degeri cekilip
“g6z.F” isimli bir obje icerisine kaydedilmistir. Asagidaki kodlar ile randomizasyon testinin ileriki asamalari agiklanmistir.

tekrar<-5000
bos.F <- numeric (nreps)
counter <- 0
for (i in 1l:tekrar) {
karistir <- sample (kitap)
yeniF <- anova (lm(karistir~SED))
bos.F[i1i] <- yeniF$”F value”[1]
if (bos.F[i] > g®z.F) counter = counter + 1
}
ist <- length (bos.F[bos.F >= g&z.F])
alt<- length(bos.F[bos.F <= -gdz.F])
olasilik <- (ust + alt)/tekrar
> olasilik

[1] 0.3072

Yukarida verilen R kodlarinda 6ncelikle yeniden Uretilecek drneklem sayisi belirlenmis ve liretilecek yeni 6rneklem-
lere iliskin hesaplanan “F” degerlerinin kaydedilecegi 5000 gozlemden olusan “bos.F” adinda bos bir vektor olusturul-
mustur. Akabinde “for” dongusiinden faydalanilarak yeni 6rneklemler Giretilmis her biri icin “F” degeri hesaplanmis ve
bu degerler “bos.F” isimli objenin icerisine kaydedilmistir. Son olarak randomizasyon testine iliskin p degeri (rastgele
Uretilen 6rneklemlerden elde edilen F degerlerinin ylzde kaginin gdzlenen F degerinden biyik oldugu) hesaplanmis ve
olasilik isimli bir objeye kaydedilmistir. Hesaplanan bu deger yaklasik 0.31 olarak belirlenmistir ve bu durum ortalama
puanlar arasindaki farkin sansla ortaya ¢ikma olasiliginin yiiksek oldugu baska bir ifade ile sonucun istatistiksel olarak
anlamli olmadigi seklinde yorumlanabilir.

Asagidaki kodlar ile gerceklestirilen randomizasyon testine iliskin histogram grafigi olusturulmustur (Sekil 7).

hist (bos.F)
abline (v=gdz.F,col="red”,lwd=4)
arrows (gb6z.F + 1,2000,96z.F, 10,1lwd=3,1lty=2)

legend (gbz.F+2, 2000, round(gdz.F,2), bty = “‘n”,title = “F Degderi”)

Histogram of bos.F
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Sekil 7. Randomizasyon testi ile elde edilen F degerlerinin dagilimi

Yukarida belirtilen islemleri iciren bir fonksiyon asagida sunulmustur. Korelasyon analizi icin randomizasyon testi
hesaplamada kullanilabilecek “rand.cor” isimli bu fonksiyon girdi olarak ti¢ argiiman icermektedir. ilk iki argiiman ara-
sindaki korelasyon hesaplanacak sirekli degiskenler iken son argliman gerceklestirilecek tekrar sayisi baska bir ifade ile
yeniden Uretilecek 6rneklem sayisidir. Bu fonksiyonu calistirmadan 6nce “knitr” fonksiyonunu indirmeniz gerekmekte-
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dir. Daha 6nce de belirtildigi gibi bu fonksiyon ¢iktisinin gizelge seklinde sunulmasi agisindan énemlidir.

rand.anova<-function (grup,puan, tekrar=2000) {
model<-aov (puan~grup)
goz.F<-anova (model) [[4]][1]
bos.F <- numeric (tekrar)
for (i in 1l:tekrar) {
karistir <- sample (puan)
yeniF <- anova (lm(karistir~grup))
bos.F[1i] <- yeniF$”F value”[1]
}
ist <- length(bos.F[bos.F >= goz.F])
alt<- length(bos.F[bos.F <= -g6z.F])
olasilik <- (uUst + alt)/tekrar
hist (bos.F,breaks = 50,plot = TRUE)
abline (v=gdz.F,col="red”, lwd=2)
legend (“top”, legend= c(“Gozlenen F Degeri”,paste(round(gdz.F,2))),bty="n",cex=1.2)
library(knitr)
res<-data.frame (randomizasyon p.dederi=olasilik,gdzlenen F.deJeri=goz.F)
res2<-kable (res)
if(olas111k<0.05) {cat( paste(“Gerceklestirilen”, tekrar,
“ tekrar sonrasinda karsilastirilan gruplar arasindaki farkin
istatistiksel olarak MANIDAR OLDUGU belirlenmistir. (p<0.05)”)) }
else
{cat (paste (“Gerceklestirilen”, tekrar,
“tekrar sonrasinda karsilastirilan gruplar arasindaki farkin
istatistiksel olarak MANIDAR OLMADIGI belirlenmistir. (p>0.05)")) }
return (res2)

}

Yukarida sunulan “rand.anova” isimli fonksiyonun érnek bir ¢iktisi sekil 8’de sunulmustur.
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GercekTestirilen 5000 tekrar sonrasinda karsilastirilan gruplar

arasindaki farkin istatistiksel (o]abraOkS)MANiDAR OLMADIGI belirlenmistir.
p>0.

| randomizasyon_p.degeri| gozlenen_F.degeri |

| 0.5322] 0.3923227]
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Sekil 8. “rand.anova” fonksiyonu ornek ciktisi

2. Sonug¢

ilgili varsayimlarin karsilanmadigi durumlarda parametrik testlere kiyasla daha giivenilir sonuglar tireten parametrik
olmayan testler evren dagilimina iliskin bazi varsayimlari gerektirmez. Geleneksel parametrik olmayan testler sira puan-
lari ve sira ortalamalarini dikkate alarak gruplar arasindaki farkhliklari veya degiskenler arasindaki iliskileri belirlemeye
calisir. Yeniden ornekleme yontemlerinde ise evren dagilimina iliskin varsayimlarin karsilanmadig durumlarda daha
farkl bir yaklasim izlenir. Yeniden 6rnekleme uygulamalari arasinda yaygin olarak 6n plana cikan iki yaklasim ise rando-
mizasyon testleri ve bootsrap yontemidir. Bu makalede randomizasyon testlerinin temel mantigi ve R programlama dili
Gzerinden 6rnek uygulamalari sunulmustur. Tirkge alan yazinda randomizasyon testlerine iliskin ¢ok kisitli kaynaklarin
olmasi bu calismanin dnemini artiran bir boyuttur. Ayrica razdomizasyon testlerinin son yillarda yayginlasan R program-
lama dili Gzerinden ele alinmasinin uygulayicilara yol gosterici olacagi diistiintilmektedir.

Yeniden o6rnekleme yaklasimlarindan randomizasyon testlerinin kullanilmasi, evren dagilimina iliskin varsayimlarin
karsilanmadigi veya 6rneklem buyaklGginin ¢ok kigik oldugu durumlarda arastirmacilara etkili bir ¢6ziim sunmakta-
dir. Ayrica parametrik testlerin ilgili varsayimlarinin karsilandigi durumlarda bile randomizasyon testlerinin kullaniimasi
daha glivenilir sonuglar elde edilmesine katki saglayabilir. Bu anlamda arastirmacilara veri ¢6zimleme silrecinde yeni-
den 6rnekleme yontemlerinden faydalanmalari 6nerilir.

Bu makalede yer alan R kodlari ve fonksiyonlari pedagojik amagli yazilmistir. Bagka bir ifade ile R kodlari okuyuculara
randomizasyon testlerinin aciklanmasi siirecinde kullanilmistir. Bu anlamda okuyucular bu makalede yer alan kod ve
fonksiyonlardan faydalanarak randomizasyon testlerinin hesaplanma siirecine iligskin bilgi ve becerileri edinebilirler.
Ancak bu calisma istatistiksel bir paket veya fonksiyon gelistirme amaci tasimadigi icin yazilan kod ve fonksiyonlar ile
elde edilen sonuclar gecerli ve glivenilir baska yazilimlarin sonuglari ile karsilastirlmamis farkli kosul ve durumlarda kod
ve fonksiyonlarin islerligi test edilmemistir. Bu baglamda bu makalede yer alan kod ve fonksiyonlarin pedagojik (egitsel)
amach kullanilmasi 6nerilir.
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