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Bu c¢alismada, ortak degiskenlerin stokastik oldugu ve hata terimlerinin normal dagilima
sahip olmadigt ANCOVA modelleri ile ilgilenilmistir.

Ortak degisken ve hata terimlerinin uzun kuyruklu simetrik (LTS) dagilima sahip
oldugu bir ortak degiskenli bir-yonlii ANCOVA modelindeki parametrelerin dayanikli
tahmin edicileri (uyarlanmis en ¢ok olabilirlik-MML ve Huber’in M) elde edilmis ve bu
tahmin edicilere dayanan yeni test istatistikleri onerilmistir. Dayanikli tahmin edicilerin
geleneksel en kiiciik kareler (LS) tahmin edicilerinden daha etkin oldugu ve dayanikli
tahmin edicilere dayanan testlerin, LS tahmin edicilerine dayanan testlerden daha giiglii
ve dayanikli oldugu Monte-Carlo simiilasyonu yardimiyla gosterilmistir. Daha sonra,
ortak degiskenlerin genellestirilmis lojistik (GL) ve hata terimlerinin LTS dagilimia
sahip oldugu birden fazla ortak degiskenli ANCOVA modeli i¢in, bir ortak degiskenli
ANCOVA modelinde yapilan teorik ve simiilasyon ¢alismalari genellestirilmis, onerilen
tahmin edicilerin (MML) etkinlikleri hesaplanmis ve benzer sonuglar elde edilmistir.
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estimators are more efficient than the traditional least squares (LS) estimators and the
tests based on robust estimators are more powerful and robust than the normal theory
test. We then generalize the theoretical and the simulation results to more than one
covariate case when the distribution of covariate terms is generalized logistic (GL) and
the distribution of the error terms is LTS. We obtain more or less the some efficiencies
of the proposed estimators (MML) and the tests.
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1. GIRIS

Kovaryans Analizi (ANCOVA), ii¢ veya lgten fazla grup ortalamalari arasindaki
farklar1 belirlemek icin kullanilan bir yontemdir. Bu farklar1 belirlerken bagimh
degiskenler iizerinde etkisi olan ve kontrol edilemeyen ortak degiskenlerin etkisini de
hesaba katar. Ortak degiskenlerin bagimli degisken ile dogrusal olarak iliskili oldugu
varsayilir. Eger ortak degiskenler modele dahil edilmezlerse ¢cogu kez gergek bagiml
degisken etkilerini gizlerler (Silknitter vd. 1999). Ortak degiskenin etkilerinin hesaba
katilmasi, genellikle hata kareler ortalamasinin (MSE) azalmasini saglar. Bu nedenle
ANCOVA yonteminin kullanilmasi, istatistiksel giiclin arttirllmast ve deneydeki
yanlili§1 azaltmasi bakimindan Varyans Analizi (ANOVA) yontemine gore avantaj
saglar (Sahai ve Ageel 2000). Ayrica, ANCOVA yontemi uygulamalarda aligilmis
olarak kullanilan bloklama ydnteminin aksine hata terimlerinin kontrol edilemedigi

durumlarda kullanilir (Silknitter vd. 1999).

Bir-yonli  ANCOVA modeli, mevcut ortak degisken sayisina ve 06zel deneysel
tasarimlara baghdir. Eger sadece bir ortak degisken var ve bu degisken ile bagiml
degisken arasinda dogrusal bir iligki varsa, bagimli degisken birinci dereceden dogrusal
varsayilir ve bu analiz, bir ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA olarak
adlandirilir. Eger bagimli degisken daha yliksek bir dereceden ise egrisel (curvilinear)
ANCOVA denir. Eger deney, iki veya daha fazla ortak degisken iceriyorsa analiz birden
fazla ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA olarak adlandirilir (Weber ve Skillings
2000). Bu ¢alismada bir ortak degiskene sahip ve birden fazla ortak degiskene sahip bir-
yonlii ANCOVA modelleri ele alinacaktir.

Bir ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA model,

Vi =Ht+T+0x e, i=1...,c, j=L...,n (1.1)

olarak tanimlanir. Eger bu modelde deneme etkileri yok ise yani 7; =0 ise model basit

dogrusal regresyon modeline; =0 ise bir-yonli ANOVA modeline indirgenir.



Buradan da goriilebilecegi gibi ANCOVA, dogrusal regresyon analizi ve ANOVA’y1
birlestiren istatistiksel bir yontemdir (Yandell 1997).

Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA modeli,
q - -
Vi SHAT D VeXg +8, i=L..,¢; j=1...,n (1.2)
a1
veya denk olarak
q
Yij :/ui+27dxdij+eij (1.3)
a1

seklinde ifade edilir.

Geleneksel ANCOVA’da normallik varsayimi altinda parametrelerin tahmini, en kii¢iik
kareler (Least Squares-LS) yontemi veya denk olarak en ¢ok olabilirlik (Maximum
Likelihood-ML) yontemi kullanilarak yapilir. LS yonteminde tahmin ediciler, hatalarin
karelerinin toplamimin minimize edilmesi ile elde edilir. Normal dagilim altinda bu

tahmin ediciler en etkin tahmin edicilerdir.

ML yoénteminde tahmin ediciler, olabilirlik denkleminin ilgili parametrelere gore kismi
tiirevleri alinarak elde edilir. Bu yontemde olabilirlik denklemlerinin agik ¢oziimleri her
zaman bulunamamaktadir. Bu durumda denklemler iteratif yontemler kullanilarak
coziilebilir. Ancak iterasyonlarda, birden fazla kok olmasi, iterasyonlarin
yakinsamamasi veya yanlis degerlere yakinsamasi gibi problemler olabilir. En yaygin
olarak kullanilan iteratif yontem ise Huber (1964)’in M yontemidir. Huber (1964)’1n
One siirdiigii M yonteminde tahmin ediciler yeniden agirliklandirilmis ardisik
(iteratively reweighting) hesaplama kullanilarak elde edilir. Ancak, hi¢ iterayon
kullanmadan dogrudan acik ¢oziime ulagsmak isteniyorsa Tiku (1967) tarafindan ileri
stiriilen uyarlanmis en c¢ok olabilirlik (Modified Maximum Likelihood-MML) y&ntemi

kullanilir.



MML yo6ntemi ile elde edilen tahmin ediciler, agik cebirsel formlara sahip tahmin
edicilerdir ve hata terimlerinin carpik dagilima sahip oldugu durumlarda bile dikkate
deger bir bi¢imde etkindirler. Bu yontem, aykir1 degerlerin etkisini kontrol etmek icin
agirliklart kullanir. Simetrik dagilimlar icin MML metodundaki agirliklar semsiye
siralamasina sahiptir. Yani en kiicilk ve en biiylik gézleme en kiigiik agirligi verir.
Pozitif carpik dagilimlar i¢in ise agirliklar yar1 semsiye siralamasia sahiptir. Yani,

kuyrugun oldugu taraftaki gdzlemlere en kiiciik agirliklari verir.

ANCOVA’da ortak degiskenler, deterministik veya rasgele degiskenler olabilir. Ancak
uygulamada biiyiik Ol¢iide rasgeledir. Deterministik ve rasgele ortak degiskenler igin
tahmin ediciler, tahmin edicilerin 6zellikleri ve testler farkli olmasina ragmen, tahmin
edicileri elde etme ve test yontemleri her iki durumda da aynidir (Rencher ve Schaalje

2008).

Bir ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA modelinde ortak degiskenin
deterministik oldugu ve hata terimlerinin normal dagilima sahip oldugu durum,
literatlirde bir¢ok kaynakta yaygin olarak yer almaktadir. Lee (1975), Montgomery
(2000), Kuehl (2000), Milliken ve Johnson (2002), Myers ve Well (2003), Sengupta ve
Jammalamadaka (2003), Maxwell ve Delaney (2004), Rencher ve Schaalje (2008),
Senoglu ve Acitas (2010) bu konuyu ele alan kaynaklardan sadece birkagidir.

Tezin ikinci bolimiinde literatiir bilgisine yer verilmistir. Bu boliimde normallik
varsayimi altinda,
i. Bir ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modelinde ortak degiskenin
deterministik oldugu
ii. Bir ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modelinde ortak degiskenin
stokastik oldugu
iii. Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA modelinde ortak
degiskenlerin stokastik oldugu

durumlar i¢in parametre tahminleri ve hipotez testi yapilmistir.



Ortak degiskenin deterministik oldugu ancak hata terimlerinin normal dagilima sahip
olmadigr durumlarin incelendigi calismalar da mevcuttur. Bu caligmalardan asagida

bahsedilmistir.

Iki grubun oldugu ve deterministik ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA
modelinde hata terimlerinin Uzun Kuyruklu Simetrik (Long-tailed Symmetric-LTS)
dagilima sahip oldugu durum Birch ve Myers (1982) tarafindan ele alindi. Aykir
degerlerin varligt durumunda bu modelin parametreleri, geleneksel LS ve Huber
(1964)’in M tahmin yontemleri kullamlarak tahmin edildi. Iki grubun egimini ve
ortalamalarinin esitligini karsilastirmak icin t test istatistigi gelistirildi. Monte Carlo

simiilasyonu kullanilarak Huber (1964)’1n y fonksiyonu ve Beaton ve Tukey (1974)’in

bisquare i fonksiyonu, LS yontemi ile karsilastirild.

Islam vd. (2001), dogrusal regresyon modeli igin bagimsiz degiskenin deterministik,
hata terimlerinin ise Weibull ve GL dagilimlarina sahip oldugu durumlar igin
parametrelerin MML tahmin edicilerini ayr1 ayr1 elde etmistir. Bu tahmin edicilerin
asimptotik olarak etkin olduklarin1 gdstermis ve etkinliklerini LS tahmin edicileri ile
karsilastirmistir. Daha sonra regresyon igin test istatistigi gelistirmistir. Ayrica hatalarin
Weibull dagilimma sahip oldugu durumu, birden fazla bagimsiz degiskene sahip

regresyon modeli i¢in genellestirmistir.

Tiku vd. (2001)’nin ¢alismasi, Islam vd. (2001)’nin tamamlayicis1 niteliginde bir
calismadir. Bu calismada STS ve LTS dagilim aileleri kullanilarak Islam vd. (2001)’nin

calismasi, simetrik dagilimlar i¢in genellestirilmistir.

Senoglu (2007a), ortak deg§iskenin deterministik ve hata terimlerinin STS dagilimina
sahip oldugu bir ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA modeli i¢in model
parametrelerinin MML tahmin edicilerini elde etmistir. Elde edilen tahmin edicilerin
etkinliklerini LS tahmin edicileriyle kargilastirmak i¢in Monte Carlo simiilasyonunu
kullanmigtir. Simiilasyon sonuglari, onerilen MML tahmin edicilerinin LS tahmin

edicilerinden belirgin bir sekilde etkin oldugunu gostermistir.



Senoglu ve Avcioglu (2009) makalesinde, ortak degiskenin deterministik oldugu bir
ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA modeli icin hata terimleri GL dagilimina
sahip oldugunda MML tahmin edicilerini elde ederek bu tahmin edicilerin etkinliklerini
LS tahmin edicileri ile karsilagtirmistir. Ayrica MML tahmin edicilerine dayali test
istatistigi gelistirmigtir. Simiilasyon sonuglari MML tahmin edicilerinin LS tahmin
edicilerinden daha etkin oldugunu ve MML tahmin edicilerine dayali test istatistiginin
LS tahmin edicilerine dayali test istatistiginden daha giiclii ve dayanikli oldugunu

gdstermistir.

Acitag (2010) tezinde, ortak degiskenin deterministik oldugu faktériyel ANCOVA
tasariminda hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum i¢cin MML tahmin
edicilerini elde etmis ve test istatistigi gelistirmistir. MML tahmin edicilerinin LS
tahmin edicilerinden daha etkin oldugunu gostermistir. Ayrica egimlerin homojenligi
icin de yeni test istatistigi gelistirmisti. MML tahmin edicilerine dayali test
istatistiklerinin klasik test istatistiklerinden daha gii¢lii ve dayanikli oldugunu

gostermistir.

Ortak degiskenin deterministik olmasi kosulu uygulama c¢alismalarini kisitlamaktadir.
Bu nedenle son yillarda bagimsiz degiskenlerin de hata terimleri gibi stokastik oldugu
durum ile ilgili ¢alismalar 6nem kazanmaya baslamistir. Bu caligmalar ise asagidaki

gibidir:

Dogrusal regresyon modelinde hatalarin yani sira bagimsiz degiskenin de stokastik
oldugu durum Vaughan ve Tiku (2000) tarafindan incelenmistir. Burada X ’in
dagilimmin u¢ deger (extreme value), hata terimlerinin dagiliminin normal oldugu
varsayilarak ilgili parametrelerin MML tahmin edicileri elde edilmis ve test istatistigi
gelistirilmistir. Ayrica MML tahmin edicilerinin asimptotik 6zellikleri incelenmis ve bu

tahmin edicilerin etkin olduklar1 gosterilmistir.

Oral (2006), lojistik regresyon modelinde bagimsiz degiskenin stokastik oldugu ve

dagilimmin GL ve LTS oldugu durumlar1 ayr1 ayr1 incelemistir.



Sazak vd. (2006), basit dogrusal regresyon modeli i¢in bagimsiz degiskenin stokastik
oldugunu varsayip, bagimsiz degiskenin ve hata terimlerinin GL dagilimima sahip
oldugu durum i¢cin MML yontemi ile tahmin ve hipotez testi problemlerini ele almistir.
Monte Carlo simiilasyonu ile MML yontemi ile geleneksel LS yOntemini
kargilagtirmistir. MML yontemiyle elde edilen tahmin edicilerin LS yoOntemiyle elde

edilen tahmin edicilerden daha etkin oldugunu gostermistir.

Senoglu (2007b), Sazak vd. (2006)’nin ¢alismasini1 c-6rneklem icin genisleterek bir
ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA modelinde ortak degisken ve hata
terimlerinin her ikisinin de GL dagilima sahip oldugu durumu ele almistir. MML
yontemini kullanarak parametrelerin tahmin edicilerini elde etmis ve elde edilen tahmin
edicilerin etkinliklerini incelemistir. Ayrica test istatistigi olarak dogrusal bagntilar ile
ilgilenmis, Onerdigi test istatistigi ile normal teorideki test istatistiginin gii¢lerini
karsilastirdiginda Onerdigi test istatistiginin normal teorideki test istatistiginden daha

giiclii oldugunu gostermistir.

Tiku vd. (2008), simetrik iki degiskenli STS dagilimlar1 ve iki degiskenli Student t
dagilimlar1 i¢in parametre tahminlerini MML yontemiyle yapmis ve test istatistigi
gelistirmistir. Elde edilen tahmin edicilerin etkinliklerini incelemis, MML tahmin
edicilerinin LS tahmin edicilerinden énemli 6l¢iide etkin oldugunu ve gelistirdikleri test

istatistiginin saglam ve gii¢lii oldugunu gostermistir.

Tezin ilk orjinal boliimiinde bir ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA modelinde
klasik normallik varsayiminin aksine, ortak degisken ve hata terimlerinin dagiliminin
LTS oldugu varsayilarak, Senoglu (2007b)’de GL dagilimi igin elde edilen tahmin
ediciler ve test istatistikleri, simetrik dagilimlar ailesi i¢in genellestirilmistir. Ayrica
Senoglu (2007b)’den farkli olarak Huber (1964)’in M tahmin yontemi kullanilarak da
yeni parametre tahminleri ve yeni test istatistikleri onerilmistir. Tiku (1967)’nun MML
yontemi ve Huber (1964)’m M yontemi kullanilarak Onerilen tahmin edicilerin
performansi, ortalama, varyans ve goreceli etkinliklerine (Relative Efficient-RE) gore
LS tahmin edicileriyle karsilagtirllmigtir. Ayrica MML ve M yontemleri i¢in Onerilen

test istatistikleri ile LS yontemindeki klasik test istatistiginin giicleri karsilagtirilmis ve



modellerde aykir1 degerler oldugu durumlarda Onerilen test istatistiklerinin

dayanikliliklar1 incelenmistir.

Buraya kadar basit dogrusal regresyon ve bir ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA
modelleri ile ilgili ¢aligmalardan bahsedildi. Ortak degiskenlerin sayisinin birden fazla

olmas1 durumu ile ilgili yapilan son ¢alismalar asagidaki gibidir:

Islam ve Tiku (2004), islam vd. (2001) ve Tiku vd. (2001)’nin ¢alismasin1 birden fazla
bagimsiz degiskene sahip dogrusal regresyon modeli i¢in genisletmistir. Burada,
bagimsiz degiskenler deterministik olarak alinmisg ve modeldeki hata terimleri i¢in LTS,
GL ve STS dagilim aileleri kullanilarak MML tahmin edicileri elde edilmis ve MML
tahmin edicilerinin LS tahmin edicilerinden belirgin sekilde etkin oldugu gdsterilmistir.
Ayrica, MML tahmin edicileri simetrik dagilimlar i¢in Huber (1964)’m M tahmin

edicileri ile karsilastirilmistir.

Akkaya ve Tiku (2008), bagimsiz degiskenlerin deterministik oldugu birden fazla
bagimsiz degiskene sahip dogrusal regresyon modeli i¢in bagimsiz degisken
gozlemlerinde aykiri degerler oldugunda LS tahmin edicilerinin bu duruma oldukga
duyarli oldugunu belirtmis ve bu durumdan ka¢inmak i¢in yeniden parametrelendirilmis
bir model 6nermistir. Ayrica, hatalarin LTS ve GL dagilimlarina sahip oldugu durumlari
ele alarak hem carpik hem de simetrik dagilimlar i¢in ayr1 ayri1 parametre tahmini

yapmis ve elde edilen tahmin edicilerin dayanikliligini incelemistir.

Islam ve Tiku (2010) birden fazla bagimsiz degiskene sahip dogrusal regresyon
modelini ele alarak, hata terimleri ile birlikte bagimsiz degiskenlerin de stokastik
oldugunu varsaymistir. Burada bagimsiz degiskenlerin GL ve hata terimlerinin LTS
dagilimina sahip oldugu durum i¢in parametre tahmini ve hipotez testi yapmuslardir.
Elde edilen tahmin edicilerin etkinliklerini LS tahmin edicileriyle karsilastirmiglardir.

MML tahmin edicilerinin LS tahmin edicilerinden daha etkin oldugunu gostermislerdir.

Tezin diger orijinal kisminda ise Islam ve Tiku (2010)’nun tek 6rneklem igin yaptigi

calisma c-Orneklem icin genellestirilmistir. Bu amagla q-ortak degiskenli bir-yonlii



ANCOVA modeli i¢in, ortak degiskenlerin stokastik oldugu durum ele alinarak yeni
parametre tahminleri elde edilmis ve test istatistigi onerilmistir. Burada, hem simetrik
hem de ¢arpik dagilimin beraber kullanilmas: ile degisebilir durumlara uygun olan genel
bir yontem gelistirilmesi amaciyla Islam ve Tiku (2010)’daki gibi ortak degiskenlerin
GL ve hata terimlerinin LTS dagilimindan geldigi varsayilmistir. Burada karsilastirma
yapabilmek amaciyla dncelikli olarak Islam ve Tiku (2010)’nun GL ve LTS dagilimlar
icin tercih ettigi parametre degerleri kullanilmistir. Bu durum i¢in parametrelerin tahmin
edicileri MML yontemi ile elde edilmis ve bu tahmin edicilerin performanslari,
ortalamalarina, varyanslarina ve RE degerlerine gore degerlendirilmistir. Ayrica
ortalamalar arasindaki farki sinamak i¢in test istatistigi Onerilmistir. Parametre

tahminleri elde edilirken oncelikle g =2 i¢in tahmin ediciler bulunmus, daha sonra bu

tahmin ediciler q-6rnekleme genisletilmistir.

Bizim ¢alismamizda da oldugu gibi literatiirdeki caligmalarin ¢ogunda LTS ve GL
dagilimlar1 tercih edilmektedir. Bunun nedeni, LTS ve GL dagilimlarmin genis
uygulama alanlariin olmast ve bu dagilimlarin normal dagilimm makul birer

alternatifleri olmalaridir.

Tezin dordiincii boliimiinde, calismada kullanilan modellere uygun olan gercek

yasamdan uygulamalar verilmistir.

Tezin besinci boliimiinde, Monte Carlo simiilasyonlarina gore elde edilen sonuglarin

yorumlari yer almaktadir.



2. ANCOVA: NORMAL TEORI

ANCOVA’da geleneksel olarak hata terimlerinin normal dagilima sahip oldugu
varsayilir. Bu boliimde, hata terimlerinin normal dagildig: varsayim altinda,
i. Literatiirde en yaygin olan ortak degiskenin deterministik oldugu bir ortak
degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modeli
ii. Cogu kaynakta sadece varligindan s6z edilen ve ayrintilarina ¢ogu zaman yer
verilmeyen ortak degiskenin stokastik oldugu bir ortak degiskene sahip bir-
yonlit ANCOVA modeli
1ii. Ortak degiskenin stokastik oldugu birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonli
ANCOVA modeli

icin parametre tahminleri ve hipotez testi yapilacaktir.

2.1 Bir Ortak Degiskene Sahip Bir-Yonli ANCOVA: Ortak Degiskenin
Deterministik Oldugu Durum

Bir ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA modelinde ortak degiskenin
deterministik oldugu ve hata terimlerinin normal dagilima sahip oldugu durum,
literatlirde bir¢ok kaynakta yaygin olarak yer almaktadir. Lee (1975), Montgomery
(2000), Kuehl (2000), Milliken ve Johnson (2002), Myers ve Well (2003), Sengupta ve
Jammalamadaka (2003), Maxwell ve Delaney (2004), Rencher ve Schaalje (2008),
Senoglu ve Acitas (2010) bu konuyu ele alan kaynaklardan sadece birkagidir. Asagidaki

alt bolimde bu durum tekrar ele alinacaktir.

2.1.1 Bir ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modeli

Bir ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modeli,

Yj = u+T +OX; +e, i=1,....c; j=1,...,n (2.1)

olarak ifade edilir. Burada y;, i’nci denemedeki j’inci deney birimine ait bagimli

degiskenin degerini; 4, genel ortalamayi; 7, i'nci denemenin etkisini; X;, I’inci



denemedeki j’nci deney birimi i¢in ortak degiskenin degerini; €, bagimli degisken ile

ortak degisken arasindaki regresyon dogrusunun egimini ve €, i’nci denemedeki j’inci

ij °
deney birimi icin rasgele hatalar1 gosterir. Bu ¢aligmada, sadece her diizeyde esit sayida

gozlemin oldugu durum ile ilgilenilecektir.

ANOVA ile regresyonun birlestirilmis hali olan ANCOVA yontemi baz1 varsayimlara

dayanir. Bu varsayimlar asagidaki gibi siralanir:

= Hata terimleri ortalamasi sifir, varyanst o~ olan normal dagilima sahiptir.
= Hata terimlerinin varyanslart homojendir.

= Hata terimleri birbirinden bagimsizdir.

» Ortak degigken ile bagimli degisken arasindaki iliski dogrusaldir.

= Regresyon dogrularinin egimleri homojendir.

Yukaridaki ilk ii¢ varsayim kisaca €; ~ NID(O, 0'2> seklinde ifade edilir. Bu ifade hata

terimlerinin bagimsiz ve ayni dagilimli oldugu anlamina gelir.

Bu caligmada sadece sabit etkili modellerle ilgilenilmesi nedeniyle, (2.1) modelinde

ZL] 7, =0 oldugu varsayilir.

2.1.2 Parametrelerin ML yontemi ile tahmini

(2.1) modelinde, normallik varsayimi altinda parametrelerin ML tahmin edicileri

asagidaki gibi bulunur.

Hata terimleri sifir ortalamali ve o varyanslh normal dagilima sahip & ~ NID(O, 02)

oldugundan y; ~ NID( HU+T, +9Xij,02) dir. Buradan, ML tahmin edicilerinin

bulunmasi i¢in gerekli olabilirlik fonksiyonu,

eXP{—z%._z(yU —H—7, =0 )2} (2.2)
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n

1 I <
:_(272.02)Cn/2 exp{_ 202 ke

(yij_ﬂ_ri_axij)z} (2.3)

olarak elde edilir. Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alindiginda log-olabilirlik

fonksiyonu,

lnL:—%-ln(Zﬂaz)— (vy—p—7,-0%,) 2.4)

1 C n
2
207 T3

olur. Bu fonksiyonun ilgili parametrelere gore kismi tiirevleri almip sifira

esitlendiginde,
olnL 1 &
ou =?'Z‘.1(yij_ﬂ_ri_gxu)=0’ (2.3)
i=l j=
olnL 1
- :?.Z‘(yij—y—z’i—é’xij):o (2.6)
i 1=
Ve
olnL 1 &
00 =?'le.1(yij_/‘_fi_gxu)'xu=0 (2.7)
i=l j=

elde edilir. (2.5)-(2.7) denklemlerinin ¢oziimleri, u, z; ve € parametrelerinin ML

tahmin edicileridir ve asagidaki gibi yazilabilir:

B=Y =0 , £=Y,-Y.-0(X-X) ve §=—*. 28)

Burada,

11



Exx:Zc: : (Xij_ii.)z Ve Exy:Zc: _ (Xij_x»)(yii_yi-) (2.9)

dir. Hatanin varyansi1 ¢ 'nin ML tahmin edicisi,

C n
=1

&= — . (N=nc) (2.10)

olarak elde edilir.

Yan Diizeltmesi: (2.10) esitliginde elde edilen 6 tahmin edicisi yanhdir. Gerekli yan

diizeltmesi yapildiginda & nin yansiz tahmin edicisi,

& === (2.11)

olur.

Yukarida bulunan tahmin ediciler, LS yontemi kullanilarak da elde edilebilir. Ancak
normallik varsayimi altinda LS ve ML yontemleri ayni sonucu verdiginden, burada LS
tahmin edicilerine ayrica deginilmemistir. Ancak 6rnek olmasi bakimindan, ¢alismanin

(2.3.2) boliimiindeki parametre tahminleri, LS yontemi kullanilarak elde edilecektir.

Teorem 2.1. Olasilik (yogunluk) fonksiyonu f(x|9) olan n-birimlik bir 6rneklem

X, X,,..., X, ve bu drneklemin olabilirlik fonksiyonu,

n

12



olsun. T(X) tahmin edicisinin beklenen degeri &(¢) ve varyansi 1/d(6) olan

minimum varyans siirina (Minimum Variance Bound-MVB) sahip bir tahmin edici
olabilmesi icin gerekli ve yeterli kosul, log-olabilirlik fonksiyonunun ilgili parametreye

gore kismi tlirevinin

OlnL
06

d(6)(T (x)-5(9)) (2.12)

seklinde yazilabilmesidir. Teoremin ispati i¢in bakiniz Kendall ve Stuart (1967).

Teorem 2.2.

i. @’nin bilinmesi kosulu altinda =Yy —6X tahmin edicisi, 4 parametresi igin
yansiz ve varyansl ¢~ / N olan MVB tahmin edicisidir.

ii. 6’nin bilinmesi kosulu altnda 7, =V, -y —6(X —X ) tahmin edicisi, 7
parametresi igin yansiz ve varyansi o / n olan MVB tahmin edicisidir.

iii. = E, /E, tahmin edicisi, & parametresi igin yansiz ve varyansi a’/M olan
C n
MYVB tahmin edicisidir. Burada M = ZZ(XU‘ —Yi')z dir.
i=1 j=1
Ispat.

i. Log-olabilirlik fonksiyonunun g parametresine gore kismi tiirevi

olnL N ,_
ar; =—(i-#) (2.13)

seklinde yazilabildiginden f# tahmin edicisi, ¢ parametresi i¢in yansiz ve varyansi
V (f1)=0’/N olan MVB tahmin edicisidir.

ii. Log-olabilirlik fonksiyonunun z; parametresine gore kismi tiirevi

— (5 -7) (2.14)
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seklinde yazilabildiginden 7, tahmin edicisi, 7; parametresi i¢in yansiz ve varyansi
V (it)=0"/n olan MVB tahmin edicisidir.

iii. Log-olabilirlik fonksiyonunun € parametresine gore kismi tiirevi

onL M/~
= :y(e—e) (2.15)
seklinde yazilabildiginden @ tahmin edicisi, @ parametresi i¢in yansiz ve varyansi
\ (é) =0’ / M olan MVB tahmin edicisidir. Burada M = ZZ(X” —Yi')z dir.

i=l j=1

2.1.3 Hipotez testi

Deneme etkilerinin anlamliligin1 sinamak ig¢in yokluk hipotezi asagidaki gibi ifade

edilir:

Hy:z,=7,==7,=0 (2.16)
Bu hipotez sinanirken gerekli olan test istatistikleri, indirgenmis modelin hata kareler

toplami ile tam modelin hata kareler toplami arasindaki farktan yararlanilarak elde edilir

(Senoglu ve Acitas 2010).
(2.1) esitligi ile ifade model “tam model” olarak isimlendirilir. Tam model igin
parametre tahminleri (2.8)’deki gibi elde edilmistir. Tam modelin hata kareler toplami1

SSE. ile gosterilirse,

C n C
1

SSE, =3 62 =2 Dy, ~ -7 0%} 2.17)

i=1 j=I i=1 j=l1

olur. (2.17) esitliginde tahmin edicilerin (2.8)’deki degerleri yerlerine yazildiginda

14



C n

SSE. ZZZ{yij_yi._é(Xij_Yi.)}z (2.18)

i=l j=l

elde edilir. Kare ifade a¢ilip diizenlendiginde,

E2
— Xy
SSE, =B,y — (2.19)

XX

olur. Burada, E, ve E, (2.9)da ifade edildigi gibi ve E = z .

» (yij —ViA)z dir. Tam
=1 j=I

modelde, o ’nin yan diizeltmesi yapilmis ML tahmin edicisi,

6’ = _ OB (2.20)
c(n-1)-1
dir.
Teorem 2.3. Hata terimlerinin normal dagilima sahip oldugu varsayimi altinda
[c(n-1)-1]6* sSE
> =——F (2.21)
o o
ifadesi c(n — l) —1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir.
H, hipotezi altinda indirgenmis model,
Vi =u+0x +e; i=1,...,c; j=1...,n (2.22)
olarak ifade edilir. Bu modelde, x# ve @ parametrelerinin ML tahmin edicileri
~ — S A S><y
fin =Y.~ 6% ve b, = (2.23)
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elde edilir. Burada,
(% =% )(vi - V) (2.24)

dir. Indirgenmis modelin hata kareler toplam1 SSE,, ile gosterilirse,

SSER = zzei? :ZZ{yij _:[‘R _éxij}z

i=1 j=1 i=l j=1

C n

SSEg = ZZ{yij -y.- éR (Xij -X )}2 (2.25)

i=l j=I

olur. Kare ifade agilip diizenlendiginde

SZ
— Xy
SSE, =S, (2.26)

XX

C n

224y de ifade edildigi gibi ve S, =" (v, ~7.)

elde edilir. Burada S ve S W

Xy 2
i=1 j=l1

seklindedir. Indirgenmis modelde o ’nin yan diizeltmesi yapilmis ML tahmin edicisi,
6p=—=R (2.27)

dir.
Teorem 2.4. Hata terimlerinin normal dagilima sahip oldugu varsayimi altinda

N-2)62 SSE
( 02) R _ JZR (2.28)

ifadesi N —2 serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir.
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Tam model ile indirgenmis model arasindaki tek fark, tam modelde z; parametresinin
olmasi, indirgenmis modelde ise bu parametrenin olmamasidir. SSE_ —SSE; fark,
7, ’ler arasindaki farkliliklardan kaynaklanan degisimin miktarin1 gosterir. Bu nedenle,
SSE, —SSE.  farki, (2.16)’da  verilen yokluk hipotezini smamak i¢in
cn—-2- [C ( n-— 1) - 1:| =C—1 serbestlik derecesiyle deneme kareler toplamini verir. Yani

deneme kareler toplami,

SSppnem, = SSE, — SSE, (2.29)

Deneme
seklinde yazilabilir. Dolayistyla yokluk hipotezini sinamak igin test istatistigi,

_ (SSE, - SSE, )/(c-1)
P SSE [ e(n-1)-1]

(2.30)

ile verilir.

Teorem 2.5 (Cochran Teoremi). X, X,,..., X, bagimsiz ve aym standart normal
dagilima sahip rasgele degiskenler olsun. R;’ler, X, ’lerin dogrusal birlesimlerinin

kareler toplamlarin1 gostermek tizere

D XI=R+R,++R, k<n (2.31)

i=1

esitligi yazilabilsin ve r,, R, (i=1,...,K) rasgele degiskenlerinin serbestlik derecelerini

gostersin. Bu durumda asagidaki ifadelerden herhangi ikisinin dogru olmasi {igiincii
ifadenin de dogru olmasini gerektirir:

i Nn=r+r+--+r,

ii. R,R,,...,R, rasgele degiskenleri bagimsizdir.

iii. R, (i=1,...,k) rasgele degiskenleri r, serbestlik dereceli ki-kare dagilimimna

sahiptir (Senoglu ve Acitas 2010).
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Teorem 2.6. (2.1) modelinde, H, hipotezi altinda, F test istatistigi c—1 ve

Deneme

N —c —1 serbestlik dereceleri ile merkezi F dagilimina sahiptir.

Ispat. Teorem 2.3 ve Teorem 2.4’iin sonucu olarak ve ki-kare dagilimmin

toplanabilirlik 6zelliginden (SSE, —SSE.)/o” ifadesi c—1 serbestlik dereceli ki-kare

dagilimma sahiptir. Cochran teoremine gore SSE. —SSE. / o’ ve SSE. / o’ ifadeleri

birbirinden bagimsizdir. (2.30)’da pay ve payda ki-kare dagilimina sahip ve bagimsiz

oldugundan F test istatistigi c—1 ve N —c—1 serbestlik derecesi ile F dagilimina

Deneme
sahiptir (Senoglu ve Acitas 2010).
Boylece, (2.30) esitligi ile verilen F, istatistigi F tablo degerinden biiyiikse, yani

Deneme

F >F

2 cl.o(n-1)-1 ise H, hipotezi red edilir.

Deneme

(2.29) esitliginden,

SSE, =SSy, + SSE, (2.32)

Deneme

yazilabilir. Boylece SSE., “toplam kareler toplam1” olarak kullanildigindan SSE,

ifadesi yerine SST;. kullanilirsa yukaridaki ifade,

SST. =SS, + SSE, (2.33)

Deneme
olur. Buradan bir ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA modelinde, ortak degisken

icin diizeltilmis kareler toplamlar1 ve diizeltilmis serbestlik dereceleri asagidaki

cizelgedeki gibidir:
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Cizelge 2.1 Bir ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA ¢izelgesi

Kaynak Serbesthk Kareler toplam1 Kareler Ortalamas1 F
derecesi
Denemeler c-1 SSpeneme = SSTe =SSE;  SSpgeme/(C—1) F
Hata c(n-1)-1 SSE. =E, —E, /E,  SSE;/c(n-1)-1
2
Toplam cn-2 SST. =S, -S; /S,

bakiniz Rencher ve Schaalje (2008).

2.2 Bir Ortak Degiskene Sahip Bir-Yonli ANCOVA: Ortak Degiskenin Stokastik
Oldugu Durum

Bir-yonlii ANCOVA modelinde geleneksel olarak ortak degiskenin deterministik
oldugu varsayilir. Ancak gercek yasam problemlerinde ortak degiskenin bir¢ok
durumda stokastik oldugu goriilmiistiir (Vaughan ve Tiku 2000, Sazak vd. 2006, Oral
2006, Senoglu 2007b, Tiku vd. 2008, Islam ve Tiku 2010). Bu bdliimde hem ortak
degiskenin hem de hata terimlerinin dagiliminin normal oldugu varsayilarak parametre

tahminleri elde edilmistir.

2.2.1 Parametrelerin ML yontemi ile tahmini

(2.1) modelinde, X ortak degiskeninin, 4z ortalamali ve o] varyansli normal
dagilima sahip X ~ N(,ul,al2 ) oldugu varsayism. Bu durumda, X ’in olasilik

yogunluk fonksiyonu,

1 1 2
g(x)= -exXpq— X— U , —00 < X <0 (2.34)
(x) v { 207 1)}

seklinde ifade edilir. X =X verildiginde, Y 'nin kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu,

h(y/x)= \/2;7~exp{— 2012 (Y-, —ex)z} (2.35)
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dir. Burada, o}, =0, (1— pz), Wy, =, =0, 6=p(oc,/o,) olarak tammlanir. Iki
degiskenli dagilimlar, marjinal ve kosullu dagilimlarin carpimi olarak, yani
f(x.y)=h(y[x)g(x) seklinde yazilabildiginden (x;,y;) orneklemi igin olabilirlik
fonksiyonu L =L, -LY‘X e esit olacaktir (Tiku ve Kambo 1992). x; rasgele drneklemi

i¢in olabilirlik fonksiyonu,

1 1 C n 2
L, :W-exp{— _ Z(xij ~ ity } (2.36)
ve X; verildiginde y; nin kosullu olabilirlik fonksiyonu,

1 1 C n
u/x=m-exp{ 207 22—k - )} (2.37)
2.1

1=l j=I
olur. Buradan, (Xij > Yi ) orneklemi igin olabilirlik fonksiyonu,

L= Lx Lv/x

n n

1 | 1 | 2
:W‘GXP{_zo_lz ; < ( ,u“) }'W'GXP{_za 1%‘, < (yij ~ Mo _Hxij) }

( 2ro,

(2.38)

seklindedir. Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinirsa log-olabilirlik fonksiyonu,

lan_%ln(zﬂalz)_zlzi n ( ,ul,) ’;Iln(zﬂvzz-l) 21 ZC: n (yii_‘uz-“_exij)z

1 i=l j=1 O- 2.1 i=l j=I
(2.39)

olacaktir. Bu fonksiyonun ilgili parametrelere gore kismi tiirevleri alinip sifira

esitlendiginde,
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omL 1
Oy o7 o

oL 1 .
= =0, i=1..,
Oty 03 ,Z::‘(y” to = 0% | ’

OlnL 1 n

Oy, O-zz(l_pz);{yu_:uﬁ 9( ,Ll“)} 0, i=1,...,cC
ve

dlnL N ; 1 Zc:”{yu Ly — 9( ij 'ull)}2=0

elde edilir. Bu denklemlerin ¢ézlimleri ML tahmin edicileridir:

C

>3 (v -9 )(x% -

i=1 j=I
C

=3

[lli:YL > [lzizyi. > ﬂzlizyi._éx. , 0=
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(2.40)

(2.41)

(2.42)

(2.43)

(2.44)

(2.45)

(2.46)

(2.47)



ve p=0(6,/6,) dir.

Yan Diizeltmesi: Burada, 6, ve &,, tahmin edicileri yanlidir. Bu tahmin ediciler i¢in

yan diizeltmesi yapildiginda

C n 2 C
X — X
0, = N_c ve 0, = N—c_1 (2.48)

tahmin edicileri yansiz, yani E(&,) =0, ve E(6,,)=0,, olacaktur.

Teorem 2.7.
i. i, tahmin edicisi, 4, parametresi igin yansiz ve varyansi o, / n olan MVB
tahmin edicisidir.
ii. i, tahmin edicisi, 4, parametresi igin yansiz ve varyansi o, (1— ou ) / n olan
MYVB tahmin edicisidir.
iii. @ tahmin edicisi, & parametresi icin yansiz ve varyansi o, olan MVB tahmin
edicisidir.
ispat.

1. Log-olabilirlik fonksiyonunun g, parametresine gore kismi tiirevi,

OlmL n .
- =—[ﬂ1i_ﬂ1i] (2.49)

Oy 612

seklinde yazilabildiginden f;; =X, tahmin edicisi, g,; parametresi i¢in yansiz ve
varyansi o7 /n olan MVB tahmin edicisidir.

ii.  Log-olabilirlik fonksiyonunun y,, parametresine gore kismi tiirevi,

oL n

_ b — 11, 2.50
Otty <ﬁ@—pﬂhl tl 220
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seklinde yazilabildiginden /i,, =y, tahmin edicisi, x, parametresi ig¢in yansiz ve
varyansl o, (1— P’ ) / n olan MVB tahmin edicisidir.

iii.  Log-olabilirlik fonksiyonunun & parametresine gore kismi tiirevi,

OlnL 1 r~
=—|0-60 2.51
06 621[ } @50

seklinde yazilabildiginden & tahmin edicisi, & parametresi i¢in yansiz ve varyansi o;,

olan MVB tahmin edicisidir.

ML tahmin edicilerinin ozellikleri:

1. ML tahmin edicileri asimptotik olarak normal dagilima sahiptir.
il. Diizgiinliik kosullar altinda tutarlidir.
iil. Asimptotik olarak tam etkin tahmin edicilerdir. Yani yansiz ve varyansi

MVB sinirina esittir.

v. Bu tahmin ediciler degismezlik 6zelligine sahiptir.

Detayli bilgi icin bakiniz Rohatgi 1976, Bain ve Engelhardt 1992, Casella ve Berger
2002.

2.3 Birden Fazla Ortak Degiskene Sahip Bir-Yonli ANCOVA: Ortak
Degiskenlerin Stokastik Oldugu Durum

2.3.1 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modeli

q -ortak degiskenli bir-yonliit ANCOVA modeli,
q - -
Vi =HAT D VeXg +€,  1=L..,¢; j=1...,n (2.52)
d=1

veya denk olarak
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g
Yii = Hi "‘ZVd Xaij T € (2.53)
aoi

seklinde ifade edilebilir. Burada Y;, i'nci denemedeki j’inci deney birimine ait bagimli

degiskenin degerini; u, genel ortalamayi; z,, i’nci denemenin etkisini; Xiij » d’inci ortak
degisken i¢in i’inci denemedeki j’nci deney birimine karsilik gelen ortak degiskenin
degerini; y,, d’inci ortak degisken igin regresyon katsayisini; €., i 'nci denemedeki

ij >

J’inci deney birimine ait rasgele hata terimlerini gosterir.

Onemle belirtilmelidir ki, LS tahmin edicilerinin varyanslari, ortak degiskenlerdeki
aykir1 degerlerden biiyiik dl¢iide etkilenir ve bu durum LS tahmin edicileri i¢in 6nemli
bir problemdir. Ciinkii, ortak degiskenlerde aykiri degerler uglarda ise regresyon
katsayilarinin LS tahmin edicileri etkin gibi goriinecektir. Eger ortak degiskenlerde
aykir1 degerler i¢ kisimlarda ise regresyon katsayilarinin LS tahmin edicileri etkin degil
gibi goriinecektir. Bu problemin ¢oziimii i¢in yeniden parametrelendirilmis bir model
onerilir ve bu yeni model i¢in LS tahmin edicileri, ortak degiskenlerdeki aykiri
degerlere kars1 hassas olmayacaktir (Akkaya ve Tiku 2008, Islam ve Tiku 2010, Tiku ve
Akkaya 2010). Bu nedenle bu boliimde yeniden parametrelendirme yapilarak elde

edilen
q
Vi =H+T+ D ylg +€, i=L...c, j=1..,n (2.54)
d=1
modeli veya denk olarak
q
Yi = 4 +z7dudij & (2.55)
o

modeli kullanilmigtir. Burada, ugy = (Xdij — Uy ) / o, olarak tanimlanir.
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2.3.2 Parametrelerin LS yontemi ile tahmini

Onceki boliimlerde parametre tahminleri ML yontemi kullanilarak elde edilmisti.

Normallik varsayimi altinda LS ve ML yontemleri ayn1 sonucu verdiginden bu béliimde

ornek olmasi bakimindan tahmin ediciler LS yontemi kullanilarak elde edilmistir.

Ortak degisken sayis1 q =2 olarak alindiginda (2.55) modeli,

Yij = # T 7 75Uy 6

olarak yazilir. Burada,

€ = Yij — 4 — Ui — 75Uy

Wllj - llj — H

Ve

Wi = Xij = HMoi — elxlij

(2.56)

(2.57)

(2.58)

(2.59)

olarak tanimlandiginda (2.57)-(2.59) esitliklerinin karelerinin toplamlarinin minimize

edilmesiyle LS tahmin edicileri elde edilir. Buna gore model parametrelerinin LS

tahmin edicileri

[‘. = Vu _771U1i. _772U2i.

SUZSU ‘2 SUIUZSUZY

1 Sulsu2 _(Suluz )2

seklinde bulunur. Burada,

= (l/n)i y; >, =(1/n)

~ SUISU Y _SUIUZSUIY

ve Y, =
2 Sulsu2 _(Suluz )2

n
Z 1ij » 2|

j=1

=(1/n) ZG
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(2.62)



Ve

iijp = Ui — Ui s U2ij =u

2ij

n

Z YI Ulu s 2Y

i=1 j=1

UlljUZij > L]nj :(X]ij _/31 )/&1 > a2ij :(Xzij _/32)/6-2

Yu =yij_7i.’ N =cn

2i.°

dir. Gerekli yan diizeltmesi yapildiginda o nin LS tahmin edicisi,

C

i=l j=1

i(Y -7 lij 7/2U2”)2

o=

N-3

olur. Ayrica gerekli olan diger parametrelerin tahmin edicileri

[‘u =X ,[‘2.“ =Xy — 9

olarak bulunur. Burada,

Xlij = Xiij — Xii.» X2ij = Xij

—X

n

3y

i=1 j=1

ZEDRRL

i=1

n
1Ij 2I] 1ij

n

X, = (l/n)z Xy Ve

j=1

2i.

(2.63)

(2.64)

—(1/n) ixﬁj (2.65)
j=1

dir. Gerekli yan diizeltmesi yapildiginda o, parametresinin LS tahmin edicisi,

(2.66)

olur. Benzer sekilde, o, , ’in yan diizeltmesi yapilmis LS tahmin edicisi,
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(2.67)

dir. Ayrica, i, ve &, tahmin edicileri swasiyla i, = i, + 0,0, Ve

G, =62, +0267 esitliklerinden elde edilir.

Genellestirme: Tahmin ediciler, g -ortak degisken i¢cin genellestirilirse;

A=Y -3 70, . 7=(7)=(UU) " (UY) (2.68)

o=\"" N — d=i1 o Yy =Yy Vi Udu Uy —Ugi > Xgj = Xaj — Xgi.
y X . i —H
=(1/n) 2 Vi s R =(1/n) D %y, Uy =(1/n) Zud“, g = _( B d)
j=1 j=I :
U(NXQ) - (Udij ) ’ Y(le) = (Yij)

d- a1
~ ~ |~ 222 o~ _ =~
= iy li z i 4. i s My = His Oy _\/O-d.ld +Zedlo-l.l| » 01 =0,

1=1

_ 3 3 I ER
/3d|.|, =0y (5| /5(1)’/)211, = P> Ay, i = Xai, — O Xii
=1
c n a-1 2
(Xdij - ‘9 Xlu]
~ o1 j= = ~ ~
6y, e N_d1 ’gd_]:(g):(x Xaa) (Xi.Zy)
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olur. Burada,

X111 X211 Xd7111 Xd11
X112 X212 Xd7112 Xd12
d1
X]ln X2]n Xd—]ln ~ Xdln
_ . . . . ) _ d2 _ .
X, =| + Pl =] |, 2=
chl chl Xd—lcl 0~ Xdcl
L dd-1_]
chz X202 Xd—lcz Xdc2
_X]cn X2cn Xd—lcn_ _Xdcn_

dirve I, {1,2,...,d -1},d >1 tamsayilar kiimesini yani, 1, {1}, 1,{1,2}, 1,{1,2,3} vb.

gosterir.

28



3. ANCOVA: NORMAL OLMAYAN TEORIi

3.1 Bir Ortak Degiskene Sahip Bir-Yonlii ANCOVA: Ortak Degiskenin ve Hata
Terimlerinin Dagilimimin LTS Oldugu Durum

Ortak degiskenin deterministik oldugu ve hata terimlerinin dagiliminin normal olmadig1
durum ile ilgili literatiirde yer alan ¢aligsmalar, giris boliimiinde detayli olarak verildigi
gibi Birch ve Myers (1982), islam vd. (2001), Tiku vd. (2001), Senoglu (2007a),
Senoglu ve Avcioglu (2009), Acitas (2010)’1n ¢aligmalaridir.

Ortak degiskenin deterministik olmasi kosulu uygulama g¢alismalarini kisitladigindan
son yillarda ortak degiskenin stokastik oldugu ¢aligmalar 6nem kazanmaya baslamistir.
Ortak degiskenin stokastik oldugu durum ile ilgili ¢aligmalar ise Vaughan ve Tiku
(2000), Oral (2006), Sazak vd. (2006), Senoglu (2007b), Tiku vd. (2008)’nin

calismalaridir.

Bu boliimde (2.1) modelinde klasik normallik varsayiminin aksine, ortak degisken ve
hata terimlerinin dagiliminin LTS oldugu varsayilarak, Senoglu (2007b)’de GL dagilimi
icin elde edilen tahmin ediciler ve test istatistigi, simetrik dagilimlar ailesi ig¢in
genellestirilecektir. Ayrica Huber (1964)’m M tahmin yontemi kullanilarak da
parametrelerin yeni tahmin edicileri ve bu tahmin edicilere dayali test istatistigi
onerilecektir. Geleneksel LS tahmin edicileri ile Tiku (1967)’nun MML yoOntemi ve
Huber (1964)’1n M yontemi kullanilarak 6nerilen yeni tahmin edicilerin etkinlikleri ve

Onerilen test istatistiklerinin giicleri karsilagtirilacaktir.

LTS dagilimlar ailesinin 6zelliklerinden asagida kisaca bahsedilmistir:

X rasgele degiskeni sekil parametresi p olan LTS dagilimina sahip ise X ’in olasilik

yogunluk fonksiyonu,

2P
1 (X—,u)
f = k=2p-3 >2, —o o0 .
(%) \/FB(l/z,p—l/z)a{1+ ko? } ’ p=3. p=2, <= 3-1)
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ile verilir. Burada E(X)=u ve Var(X)=o’ dir. t=,/(v/k)(X/o) scklinde
tanimlanan rasgele degisken, v =2p—1 serbestlik dereceli Student t dagilimina sahiptir.
LTS dagilmi simetrik bir dagiimdir. Basikligi, B, =3(p-3/2)/(p-5/2) olarak

tanimlanir ve basiklik her zaman 3’den daha biiyiik ya da 3’e esittir. Sekil parametresi
p ’nin farkli degerleri i¢in dagilimin sekli farkli olur. LTS dagilimi p =1 oldugunda
Cauchy dagilimi, p =0 oldugunda ise normal dagilima dontisiir. Sekil parametresinin

birkag farkli degeri i¢in LTS dagiliminin basiklik degerleri agagidaki gibidir:

P 25 35 5 10 o

B o 9 42 34 3

(3.1) ailesi, ozellikle aykir1 degerler igeren 6rnekleri modellemek icin kullanildigindan,
normal dagilima alternatif olan bir dagilim kullanilmak istenildiginde siklikla tercih

edilen bir dagilimdir (Tiku ve Akkaya 2004).

3.1.1 Parametrelerin ML yontemi ile tahmini

(2.1) modelinde ortak degiskenin bagimsiz ve aym LTS(p,,0,) dagiimli oldugu

varsayildiginda X ’in olasilik yogunluk fonksiyonu,

2 TR
—] —0 < X <00 (3.2)

seklinde ifade edilir. Burada, k =2p, -3, p,>2’dir. X =x verildiginde Y 'nin

kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu,
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B 2 P2
| (y_ﬂz_p?(x_lﬁ)]
h(y|x)= 1+—- ! (3.3)
T Jeir| & A0
2 2
dirve o,, =0,1-p° ve 6= p(o,/o0,) oldugundan (3.3) esitligi,
-P2
e —0(x=u )V
h(y[x)= ! 1+i-(y a Z(X w)) ,—o<y<o  (3.4)
1 1 k o5,
\/Eﬂ E: p2 2 2.1

olarak yazilabilir. Boltim 2°dekine benzer olarak, X; rasgele drneklemi i¢in olabilirlik

fonksiyonu,

1 1 . — .
L= I+ (3.5)
O,

ve X; rasgele orneklemi verildiginde y; ’nin olabilirlik fonksiyonu,
2 P2
1 S L.<yij_/u2i_9(xij_:uli))

- N/2 1 1 " N Ci=l =l k, 0'22_1
()" (303 o)

(3.6)

olarak bulunur. Burada, u,,; = t,; —6u; oldugundan x; verildiginde y; nin olabilirlik

fonksiyonu,
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Lyx = 1 T 1+ ” = (3.7)
N/2 N i=l =l i
(k,) {ﬂ(zapz_z)} (o21) J i !
olarak diizenlenebilir. Buradan (Xij > Yi ) orneklemi i¢in olabilirlik fonksiyonu,
L=Ly- LY\x
2 1P
1 CH. (Xij — M )
= N I+— >
N/2 1 1 i=l j=1 o
(kl) |:ﬂ(27p1_2):| 1N J 1 1
2 P2
SR (yij — i _Hxij) (3.8)

2
Oy,

: [T+
L1l K,

seklinde elde edilir. Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinirsa log-olabilirlik

fonksiyonu,

InL=-Nink —Nlnﬂ[l P —lj—Nlna —piim 1+l-M Nk
2 ! 277 2 S K, o} 2 ¢
o . (= u—0%)

—Nlnﬂ(—,pz——j—NlnazAl—pzzzm 1+—- —~ (3.9)
2 2 i=l j=I k, O,y

olarak elde edilir. Bu fonksiyonun ilgili parametrelere gore kismi tiirevleri alinip sifira

esitlenirse,
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n 7.
Ok _2P s & o j=1.c (3.10)

C n Z
ot _ N 2pss, B 3.11)
oo o ko &< 1
1 1 MO i=L = 1+—Zi2-
k "
n a.
Olnb_ 2P s & 4 ioi.c (3.12)
Oty K0, 3 (1"'133)
k2
C n a
2
ve
c n a.
olmL N N 2p, Zzaijézo (3.14)
00, o, Koy, TS 1+iai2‘
k, "
denklemleri elde edilir. Burada Z; = (Xij — Ly ) / o, ve

a; =¢,/0,, :(yij — i — O%; ) / o,, dir. (3.10)-(3.14) denklemlerinin ML yo6ntemiyle

acik ¢Ozlimleri bulunamamaktadir ve denklemlerin iteratif yontemlerle ¢oziilmesi,
birden fazla kok bulunmasi, iterasyonlarin yakinsamamasi veya yanlis degerlere
yakinsamasi gibi nedenlerle problemlidir (Barnett 1966, Tiku vd. 1986, Puthenpura ve
Sinha 1986, Vaughan 1992). Bu nedenle (3.10)-(3.14) denklemlerini ¢6zmek i¢in Tiku
(1967) ve Tiku & Suresh (1992) tarafindan 6nerilen MML yontemi kullanilacaktir.

3.1.2 Parametrelerin MML yontemi ile tahmini

Tiku (1967) tarafindan 6nerilen MML ydnteminde, MML denklemlerini elde etmek i¢in
ilk olarak,
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o S <ag (3.15)

sirali istatistiklerinden yararlamilir. z; ve a; degerleri sirali istatistikler cinsinden, yani

Zi(j)=( lull)/al Ve & /0_21 ( i T i[j])/o-z.l (3.16)

seklinde ifade edilir. Burada dikkat edilmesi gereken en 6nemli durum, Z) stralt
istatistiklerinde kullanilan Xi(i) ’ler, X’lerin siralanmis bi¢imi olmasina ragmen, )
sirali istatistiklerinde kullanilan (yi[j],xi[j]) ise &) ye karsilik gelen (yij,xij)
gbzlemleridir ve &) nin eslenidi (concomitant) olarak adlandirilirlar. Buna gore

(3.10)-(3.14) esitlikleri siral1 istatistikler cinsinden,

omL 2p Z”: Zi()

- =0, i=1...,c (3.17)
Oy ko, 43 1+l22
Kk, i(i)
oL __ N 2p
ent__ X% 7 -0, (3.18)
oo, o, kalz“,z:‘ (l+lz J
(i)
1
Ok _2p, ¥ MWy, il (3.19)

8/”2.“ kzo-z.l j=1 (1+k1a.2. ]

c n a., .
60-21 Oy, k202] i=l j=1 1+i_a2
Kk, i(J)
ve
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) E—) (3.21)

seklinde yazilir. Ciinkii, ) sembolii kullamldigindan gozlemlerin sirali istatistikler

cinsinden yazilmasi ile orjinal haliyle yazilmas1 arasinda bir fark yoktur.

Z. ve a

Teorem 3.1. Z.(I)SZ. ve a TR i ij

(i=1,...,c;j=1,...,n)lerin siralanmis degerlerini ve sirasiyla tl(j) = E(Zi(,-)) ve
o= E(ai( j)) ise siralanmis degerlerin beklenen degerlerini gostersin. Her p > 2 icin
g, (Zi(j)) ile (a“j "':anzi(j)) arasindaki ve g, (ai(j)) ile (0{2”. +ﬂ2ijai(j)) arasindaki fark,

n sonsuza giderken sifira yaklasir. Yani;

. 1[dlnL oL
i lim— - =0
== N | Oty Ot
.. . 1[dInL oL
1. lim— — =0
e N| Oty Ofly
. 1|élnL oL
11l. lim— - =0
n>en| 060 00
) . 1[dInL oL
1v. lim— — =0
nen| 0o, oo,
. 1|élnL oL
\Y lim— - =0
enl 0o, 00,

dir. Bu durum MML tahmin edicilerinin asimptotik olarak ML tahmin edicilerine esit
oldugunu gostermektedir. Teoremin ispati i¢in bakiniz Hoeffding (1953), Tiku ve
Akkaya (2004).
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Burada, g, (zi( j)) =7, / (1 +kllzf( ”j ile ifade edilirse (3.17) ve (3.18) esitlikleri,

onlL 2p, :
=—=> 0,z.,,)=0, i=1L...,c (3.22)
O ko ; 1( (J))
ve
OlnlL N 2p v
=—— 420 z..0(z,.)=0 3.23
oo, o, klo.l;; I(J)gl( '(J)) (3-23)

gL _ 2P 31, (a,) =0, i=l...c (3.24)

OolnL N 2p2 c n

T %092 3y ) =0 (3.25)
90, 0, kzaﬂéé (1) 2( (J))
Ve
olnL  2p, &L

i %92 (&) =0 3.26
00 kzaz.léjzﬂl I(J)gz< '(J)) ( )

olarak yazilabilir. (3.22)-(3.26) denklemlerinin gl(zi( j)) ve gz<ai( j)) dogrusal olmayan
fonksiyonlart nedeniyle agik ¢oziimleri bulunamamaktadir. MML denklemlerini elde
etmek i¢in ikinci islem dogrusallastirma islemidir. Bunun igin gl(zi( j)) fonksiyonu
b = E (zi(j)) etrafinda, g, (ai(j)) fonksiyonu b = E (ai(j)) etrafinda Taylor serisinin
ilk iki terimi i¢in a¢ilarak dogrusal olmayan bu fonksiyonlar dogrusal hale getirilir.

g, (Zi( j)) fonksiyonu, Taylor serisinin ilk iki terimi i¢in tl( )= E(Zi( j)) etrafinda agilirsa,
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1

0 (2) = 0 () 2009/ (8)) =19/ (t)

g, (Zi(j)) = ay + B2 (3.27)

olur. Burada, «; = g, (tl(j))—tl(j)gl' (tl(j)) ve By = 9, (tl(j)) dir. Buna gore,

b
(o)=L e glft,)— (.28)
g 1(j) ) — 1, g, 1(5) ) — t2. 2 .
1 o) £1+;2”J
1

t
1—71(” 3
, k 2t /K, ) )
Bi =9 (tl(j)):ﬁ ve a..:l(j[—)/, i=1....,c;j=1...,n (3.29)

seklinde clde edilir. g, (a,; ), Taylor serisinin ilk iki terimi icin t, =E(a)

etrafinda agilirsa,

9, (ai(j)) = oy + B8 ) (3.30)

olur. Burada a,; = gz(tz(j))—tz(j)gz' (tz(j)) ve By = g, (tz(j)) dir. Buna gore,
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1-20)
by k
_ () : ' _ 2
0ty ) =— e 0, (tyy))= : (3.31)
k, : k, 2(J)
dir. Buradan,
2
1-20) 5
, K 2t2(.)/k2
B =9, (tz(j)):% ve Qi = ;2 2 (3.32)
1+—t2 } 1420
{ k, 2V { K,

seklinde elde edilir.

ay; ve [y deki t; lerin tam degerleri Tiku ve Kumra (1985)’da gizelgeler halinde
bulunmaktadir. Kolaylik olmasi bakimindan t j)’lerin tam degerleri degil, yaklasik

degerleri kullanilmak istenirse,
_ I
F(tl(n)— f(z)dz=——, j=1...,n (3.33)

esitligi kullanilabilir. Burada f (), LTS dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonunu,
F () ise LTS dagiliminin dagilim fonksiyonunu gosterir. tz( ) ’lerin yaklasik degerleri
de ayn1 sekilde elde edilebilir. Ancak bu boliimde yapilan islemlerde L) ve by ’lerin

cizelgeden elde edilen tam degerleri kullanilmistir. Ayrica kiiciik p (6zellikle p<3)

ve biytk n degerleri i¢in uglardaki fS; ve f,; katsayilarinin bazilari negatif olabilir.

Dolayisiyla 3, <0 ve f,,, <0 oldugunda (3.29) ve (3.32) katsayilar1 yerine asagidaki
katsayilar kullanilir (Vaughan 1992, Tiku ve Suresh 1992, Tiku vd 2001):
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% 1 * t3' kl * 1 * t3 i k2
ﬂnj = = I(J)/ ﬂzij = 2(1)/

= 1 T . Oy =
2
(Hkltl(j)j

lj — i 20 - ) 2 2ij ﬁ
2 2 2
[Hkltl(”J (1+k2t2(”] [1+k2t2“J

(3.22)-(3.26) esitliklerinde g, (Zi( j)) ve 0, (ai( j)) fonksiyonlar1 yerine sirasiyla (3.27) ve

(3.30) ile verilen dogrusal yaklagimlar1 yazilirsa,

OlnlL oL _2p, Z(% +ﬂ1ijzi(j)):0’ i=1...,C (3.34)
Ot Oy ko i3

dlnL olnL N 2p &
= =t 2 2 T\ @i At ) =0, 3.35
oo, 0o, o, k10'1;j—1 I(J)( g '81” '(J)) ( )

alnL;alnL = 2P, a, +pa . )=0, i=1...,C 3.36
2ij 2ij ()
a:Uz.li a:Uz.li kzoz.l j=l

olnL _olnL N 2p, &%

~ =— + E Ea.. a,+pf.a . ]=0 3.37
0o,, 00, o, Koy, TS I(J)( P I(J)) (337
veE
olnL _olnL  2p, & _
00 ~ a6 _kzaz.l;;Xi“](az”+ﬂ2ijai(j))_0 (3-38)

elde edilir. Bu denklemler ¢oziildiigiinde MML tahmin edicileri,

. B, ++/B +4NC, . A

Hina, = Ky 5 Oy = N o A e = Vi~ O Koy

. B, ++/B; +4NC A .
OsimmL = ? 22N ? ve  Oyu =K+Doy (3.39)
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olarak  elde edilir. g,  parametresinin MML  tahmin edicisi ise

i = £ i T éMML L ©sitliginden yararlanilarak bulunur. Burada,

Zn:ﬂliixi(j)

— c 2 c n 2

Kli == = kp z i X C = kpl ZZﬂm (Xi(j) - Kli)
i=l j=I

mli

- ;ﬂzij Y jzzllﬂzij Xl n )
y|[] :m—zi , K, :m—Zi , My :;ﬂlu , My = 2 ﬂzu
2p c .n 3
% k22 Z‘ o [(Y.m ~Viy) =K (%~ Ka )J

K == ~ ve D=0 (3.40)

dir. Bir 6rneklem durumu i¢in bakiniz Sazak (2003) ve Sazak vd. (2006), c-6rneklemde
carpik durum i¢in bakiniz Senoglu (2007b).

Yan Diizeltmesi: Yan diizeltmesi yapildiginda &,,,, ve &, uu tahmin edicileri

sirastyla

5 B, ++/B’ +4NC, e & _ B, +4/B; +4NC,
IMML 2\/W_C) 2.1IMML 2\/m

(3.41)

olur.
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Teorem 3.2.
1. L. tahmin edicisi, 4, parametresinin yansiz ve varyansi Ko7 / 2p,m; olan
MVB tahmin edicisidir.
ii.  @’nin bilinmesi kosulu altinda /,,,, tahmin edicisi, x, parametresinin yansiz

ve varyanst K,o; (1 —-p’ ) / 2p,m,; olan MVB tahmin edicisidir.

iii.  o,,'in bilinmesi kosulu altinda O, tahmin edicisi, & parametresinin yansiz ve
varyanst k,/2p, olan MVB tahmin edicisidir.
Ispat.
i. Log-olabilirlik fonksiyonunun 4z, parametresine gore kismi tilirevi

E(6"InL'/ouy)=0 (r=3) ile (Bartlett 1953)

olnL _olnL 2pm,
Oy Oy kot

[,[luMML _/uli] (3.42)

seklinde yazilabildiginden /i, =K, tahmin edicisi, z; parametresi i¢in
yansiz ve varyansi K o7 / 2p,m,; olan MVB tahmin edicisidir.

ii.  Log-olabilirlik fonksiyonunun g, parametresine gore kismi tiirevi

alanalnL* . 2p,m,
Ot Opty ko) (1_p2

)[,[lziMML _ﬂzi] (3.43)

seklinde yazilabildiginden /. = Yy +0(K; —K,) tahmin edicisi, u,
parametresi i¢in yansiz ve varyansi K,o; (1—,02 ) /2 p,m,, olan MVB tahmin
edicisidir.

iii.  Log-olabilirlik fonksiyonunun & parametresine gore kismi tiirevi

olnL _olnL  2p,r4
e; _e; _k;[ ]

O — 0 (3.44)
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seklinde yazilabildiginden éMML =K+ Do,, tahmin edicisi, € parametresi igin
yansiz ve varyanst K,/2p, olan MVB tahmin edicisidir (Kendall ve Stuart
1967).

MML tahmin edicilerinin 6zellikleri:

MML tahmin edicileri diizglinliik kosullar1 altinda asagidaki 6zelliklere sahiptir:

1.

1l

iii.

1v.

Vi.

Asimptotik olarak tam etkin tahmin edicilerdir. Yani bu tahmin ediciler
asimptotik olarak yansizdir ve varyanslart MVB’ye esittir.

Asimptotik olarak normal dagilima sahiptir.

Kiiciik 6rnekler i¢cin de hemen hemen tam olarak etkindirler. Yani yansiz ya da
g6z ardi edilebilir bir sekilde yanhidir ve varyanslart MVB sinirindan ¢ok az
miktarda biiytiktiir.

MML tahmin edicileri kolay hesaplanir.

Biiyiik n degerleri i¢cin ML tahmin edicilerine yakinsar.

MML yontemi, aykiri degerlerin etkisini kontrol etmek i¢in agirliklart kullanir.
Simetrik dagilimlar icin MML yontemindeki agirliklar semsiye siralamasina
sahiptir. Yani en kiiclik ve en biiyiik gozleme en kiiciik agirligi verir. Pozitif
carpik dagilimlar i¢in ise agirliklar yar1 semsiye siralamasina sahiptir. Yani en

biiyiik gozlemlere kiigiik agirliklar verir (Vaughan ve Tiku 2000).

3.1.3 LTS dagilimina dayalh ML tipi tahmin edici (M-Tahmin Edicisi)

X, X,

,...» X, olasilik yogunluk fonksiyonu f (X;Tn) olan rasgele bir 6rneklem olsun.

ML tahmin edicisi,

n

[Tf(x:T) (3.45)

i=1

fonksiyonunu maksimum yapan T, degeri olarak yada (3.45) ifadesine esdeger olan
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Zn:[—ln f(x:T,)]= min (3.46)

formunda bir minimum probleminin ¢6ziimii olan T, degeri ile tanimlanir. Huber

(1964), bu formu keyfi bir p fonksiyonu kullanarak

Zn:/?(xi;Tn)ﬂr;in (3.47)

;0)=— ;0 3.48
v (x0)=-2 p(x:0) (48)
ise, boyle bir T, tahmin edicisi

Zn:y/(xi;Tn)=0 (3.49)

i=l

kapal1 denklemini saglar. (3.47) veya (3.49) ile tanimlanan bir tahmin edici, “M-tahmin
edicisi” veya “ML tipi tahmin edici” olarak adlandirilir. Bu tahmin ediciler ilk olarak
Huber (1964) tarafindan onerildi. “M-tahmin edicisi” adi, “genellestirilmis ML” den
gelir. Yani, ML tahmin edicisi de aslinda bir M-tahmin edicisidir (Hampel vd. 1986;
Huber ve Ronchetti 2009).

Bu béliimde, (2.1) modelinde ortak degiskenin ve hatalarin dagilimmin LTS oldugu
durum i¢in M-tahmin edicileri elde edilmistir. (3.9)’daki gibi elde edilen log-olabilirlik
fonksiyonunun ilgili parametrelere gore kismi tiirevleri alimip gerekli diizenlemeler

yapildiginda

oL 1y, 2P o, i=1..c (3.50)
/T =L
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Ve

olmL_ N 1 e 2p,
60-2.1 O,y1 Oy =l j=1 k2+a‘

elde edilir. Burada, z; :(Xij — i, )/0'1 ve @ =¢/0, = (yij — 1, — 0%

Parametrelerin bir fonksiyonu olan agirliklar,

_ 2P _ 2P

ij = 2 ij = 2
k, +2; k, +a;

olarak ortaya c¢iktiginda, M-tahmin edicileri asagidaki gibi elde edilir:

(3.51)

(3.52)

(3.53)

(3.54)

)0, dir.

(3.55)

(3.56)

A _ ) A 2 A2 A I
O)m _\/O-Z‘IM +OuOim > i = Vi -
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Burada,

ZWinij Z\Nij Yij ;7”' X;j

Ej_l 7ii Yij
ZWU Zwii ZV i
=

Z?’ij
j=1

yi

(3.57)

dir.

Yan diizeltmesi: Yan diizeltmesi yapildiginda &,,, ve &,,,, tahmin edicileri sirastyla

e L 4 Z?ﬁj [(yij—Vﬂ)—éM (xij_iﬂ)]z
OA'IM = i=1 j=1 N e ’OA_ZIM — i=1 j=1 o (358)

olur.
3.1.4 Asimptotik varyans-kovaryans matrisi

Bir ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modelinde ortak degisken ve hatalarin
LTS dagilimma sahip oldugu durumda asimptotik varyans-kovaryans matrisi

= (14,0, 1,0, p) ile gosterilsin. Burada, | Fisher bilgi matrisini gosterir. Fisher

bilgi matrisinin elemanlar1 asagidaki gibi elde edilmistir:

2 -1/2 2 -1/2
I”:—E[a lnzLJ:n 2p, (PoV2) 20, p7  (PoV2) (3.59)
Ot ko (p1+1) k, o (l—p ) (p2+1)
2 2 2
|u=—E(alnL]=o,|M=—E(alnL]:0,|w=—E[alnL]=0 (3.60)
;00 ou,;00, O;0p
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|13 :_E(
Izz :_E(

ls :_E(
|24 :_E(

OOty

o*InL
ooy

*InL ]zn{sz.

P

(pz_l/z)

20,

k, Glaz(l—pz) (p,+1)

|

klo-lz P,

2
ko

P2 (p2—1/2)]

k, 0'12(1—,02) (p,+1)

0’ InlL
J:O»|34:_E

00,01y

0’ InL

2

P

(pz_l/z)

OZIHLJ_N{_sz_

00,00,

k, (710'2(1—,02) (p,+1)

]lezm, p (mVM]
k, O'l(l—pz) (p,+1)

j_n!2m, 1 (pz—vz{
k, o;(1-p%) (p,+1)

(pz_l/2)+

2p,p’

2 2
[ 0’ InL j:0,|35=—E(a InL
Opy00, Otyi0p

|

j:N{_%_i_ 4p1 _(p1_3/2)+ 2p1 _(p1_2)(p1_3/2)

p(p +1)

4p, (P.-3/2)

J-o

(3.61)

kz(l_pz)(jz2

(p,+1)

P, (P, +1)

46

" 2p, .(p2—3/2)(p2—2)}

2
k.o,

P,

(3.62)

(3.63)

(3.64)

(3.65)

(3.66)

(3.67)



| =_E[<ﬂntij 2 p (meY) 20, p (p-2)(R-32)
h K (=) Bk o(l=p) PP+
+2p2' P (pz_l/z)

: 3.68
k, o,(1-p") (p.+1) (368

(p2—1/2)+2p2 (1+2p2) (p.-3/2)

(1—,02)2 k, (1_,02) (pz+1) k, (l—pz)z P,

20 ot (Pm2)(P,-3/2)
k, (1—/02)2 p,(p,+1)

2 1+p°
I55=—E(a lnzLj=N _(1+0°) 2p, 1
op

(3.69)

LTS dagilimi simetrik bir dagilim oldugundan |, =1,, l,=1;, l;=1,, I,,=1,,

Ly=1,, L,=1,, ls=1,, lLs=1,, l,;=1,; ve I, =1, dir. Bu nedenle I,,, |

31»
Ly, Ly, 1, 1ss L, L, 1y ve |, degerleri ayrica hesaplanmamistir. Boylece Fisher

bilgi matrisi

I, 01, 0 O
O |22 O |24 |25
l={l,, 01,0 O (3.70)
|42 0 |44 |45
L |52 0 |54 |55 B
seklinde elde edilir.
3.1.5 Hipotez testi

Tanmm: Dogrusal bagintilar, ilgilenilen parametrelerin dogrusal birlesimleridir ve

ilgilenilen parametre 4 ile gosterildiginde bir dogrusal baginti

r:iliﬂi (3.71)
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seklinde yazilir. Ayrica I ’nin bir dogrusal baginti olmasi i¢in Zic:lli =0 olmasi
gerekir. Burada, | ’ler onceden belirlenmis sabitlerdir. Ornegin; deneme sayis1 2
oldugunda |, =1 ve |, =-1 alinarak g ve u, ortalamalari karsilastirilabilir. Ya da
deneme sayist 3 oldugunda |, =2, |,=-1 ve |, =-1 almarak g ’in, u, ve g, ile

karsilagtiritlmas1 saglanabilir. Dogrusal bagintilar yonteminin en Onemli avantaji,
deneme ortalamalar1 arasindaki tiim olas1 karsilastirmalar1 yapabilmesidir (Montgomery

2000).

H, :Z;Ii 1, =0 yokluk hipotezine kars1 H, :Z;Ii Ly #0 alternatif hipotezini

sinamak i¢in;

i.  (2.1) modelinde ortak degiskenin ve hata terimlerinin normal dagilima sahip

oldugu durum igin (2.47) esitliginde verilen f,; tahmin edicisine dayanan

z Ii/[lzi
i=1

/iZ:I:IfV (/)

test istatistigi kullanilir. Eger |t| >2,, ise H, hipotezi « anlamlilik diizeyinde red

t= (3.72)

edilebilir.

1. (2.1) modelinde ortak degiskenin ve hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu

durum igin (3.39) esitliginde elde edilen f,,,, tahmin edicisine dayanan,

’ Ii:&ZiMML
" == (3.73)

S ()

i=1
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test istatistigini Oneririz. Eger ‘t*‘ >17,, ise H hipotezi red edilir.

iii. (2.1) modelinde ortak degiskenin ve hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu

durum igin (3.56) esitliginde elde edilen £,,, tahmin edicisine dayanan,

(3.74)

test istatistigini Oneririz. Eger ‘t**‘ >12,, ise H, hipotezi red edilir.

Sonu¢. Teorem 3.2 (ii))’)de €@ parametresinin bilinmesi kosulu altinda
i, = Yiig +6(K,; —K,;) tahmin edicisinin g, parametresi i¢in yansiz ve varyansi
k,o; (1— o’ )/2 p,m, olan MVB tahmin edicisi oldugu gosterildi. MML tahmin

edicileri asimptotik olarak ML tahmin edicilerine esit oldugundan ve ML tahmin

edicileri ise asimptotik olarak normal dagilima sahip oldugundan /i, Ve /[y,
tahmin edicileri asimptotik olarak normal dagilima sahiptir. Ayrica &,,,, Ve O,y

tahmin edicileri biiyiikk n degerleri icin o, 'ye yakinsar (Sazak vd. 2006, Senoglu
2007b).

Onerilen t° ve t~ istatistiklerinin normal dagilima uygunlugunu gostermek igin
P(‘t*‘ >2,, |HO) ve P(‘t**‘ > Za/2|H0) olasiliklarmin simiilasyon degerleri [100,000/n]

Monte Carlo adimu ile elde edildi. Elde edilen degerler ¢izelge 3.2°deki gibidir. Cizelge

3.2’den t* ve t” istatistiklerinin asimptotik olarak normal dagilima sahip olabilecegi

makul goriilmektedir.

(3.73) ve (3.74) test istatistiklerinde biiyiik n degerleri i¢in f1,,,,, tahmin edicisinin
asimptotik varyansl (3.66) esitligindeki gibi

V()= ( I;;) =k,o; (1 —pz)( D, +1)/2np2 (p,—1/2) dir. Kiigiik n degerleri i¢in ise
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V (i) ve V (fby ) i¢in simiilasyonla elde edilen degerler kullamlir. Burada t* ve

t" istatistiklerini elde ederken V (/. ) Ve V (/b ) igin simiilasyonla elde edilen EK

1’deki degerler kullanildi.
3.1.6 Monte Carlo simiilasyon ¢alismasi
3.1.6.1 Tahmin edicilerin etkinliklerinin karsilastirilmasi

Bu boliimde, bir ortak degiskenli bir-yonli ANCOVA modelinde ortak degiskenin ve
hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum i¢in Monte Carlo simiilasyon
calismasi ile tahmin edicilerin etkinlikleri incelenmektedir. Simiilasyon caligmasinda,

W50, 1,05, Py ,,0,, Ve @ parametrelerinin LS, MML ve M tahmin edicilerinin

ortalamalar1 ve varyanslart bulunmus, MML ve M tahmin edicilerinin LS tahmin

edicisine gore RE degerleri

) 100 , RE,, _MSE(£au) 100 (3.76)

MSE (,)
hesaplanmaktadir. Buradaki hata kareler ortalamasi (Mean Square Error-MSE) degerleri
MSE (-) = yan* (-) +varyans(+) (3.77)

ile elde edilir. Tiim hesaplamalar orneklem genisliginin n=10,15 ve 20 degerleri,

deneme sayisinin € =3 oldugu durum ve farkli sekil parametreleri i¢in yapilmustir.

Simiilasyonlar x4 =0, o,=1, =0, o,=1, p=0.2,05,0.8 almarak 10.000
iterasyonda yapilmaktadir. Sonuclar, MATLAB dili kullanilarak yazilan programlarla
cizelge 3.1°deki gibi elde edilmektedir. Burada sadece p=0,5 oldugu durum igin

sonuglar verilmistir. Deneme sayisinin ¢ =5 ve 7 oldugu durumlar i¢in de simiilasyon
yapilmis, fakat sonuglar benzer ¢iktig1 i¢cin ¢alismada tekrar yapilmamasi agisindan bu

cizelgelere yer verilmemistir.
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MML tahmin edicileri, (3.39) esitliginde verilen formiiller yardimiyla acik olarak
hesaplanir. MML tahmin edicilerinin aksine M tahmin edicilerinin agik ¢6ziimleri
yoktur. Bu nedenle bu tahmin ediciler hesaplanirken yeniden agirliklandirilmis ardisik
hesaplama kullanilmigtir. M tahmin edicileri elde edilirken izlenen adimlar asagidaki

gibidir:

1. ﬂl(io), 01(0), ,ug)l)i, 6", GS)I) baslangic degerleri segilir. Burada baslangi¢
degerleri olarak LS tahmin edicileri kullanilmistir.

.  z; ve a; degerleri hesaplanir.
. W, ve y; agirliklart hesaplanur.

iv.  (3.56) esitligi ile verilen M-tahmin edicileri hesaplanir.

V. /Il(io), 1(0), uﬁf’ﬂi, 0", O'S)l) degerleri yerine yeni elde edilen ,ul(il), 0'](1), u, oY,

0'211) degerleri kullanilarak (i1), (iii) ve (iv) islemleri tekrar edilir.

R N e N PO L

My =My |s ‘e(i) - Q(H)‘ Ve

vi. Iterasyonlara

b 9

o))

- 0'9171) farklar1 0.001 den kiiciik olana kadar devam edilir.
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Cizelge 3.1 Bir ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modelinde ortak degisken ve
hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum i¢in LS, MML ve M
tahmin edicilerinin ortalama, varyans ve RE degerleri

p=p,=2 p=p, =35 p=p, =3
n 10 15 20 10 15 20 10 15 20
/:21 -0,0021 -0,0017 0,0011 -0,0001 0,0003 0,0007 0,0021 -0,0023 0,0039
ort ﬂ]MML -0,0009 -0,0029 0,0002 -0,0010 0.0000 0.0020 0.0019 -0.0019 0.0038
:[IIM -0,0008 -0,0035 -0,0003 -0,0008 -0.0000 0.0020 0.0019 -0.0019 0.0039
/:21 0,9732 0,9248 0,9700 0,9919 1,0025 1,0061 1,0101 1,0262 1,0073
nxvar .. 05911 05390 05484 08984 08851 08678 09615 09704 09498
:[IIM 0,5405 0,5019 0,5172 0,8887 0,8801 0,8634 0,9536 0,9638 0,9455
REmmL 61 58 57 91 88 86 95 95 94
REm 56 54 53 90 88 86 94 94 94
51 0,9239 0,9338 0,9488 0,9817 0,9873 0,9907 0,9865 0,9907 0,9941
ort OA'IMML 1,1692 1,1187 1,0956 1,0564 1,0405 1,0314 1,0358 1,0272 1,0229
&IM 1,0506 1,0317 1,0244 1,0234 1,0151 1,0112 1,0127 1,0080 1,0066
51 1,2173 1,4626 1,6845 0,3447 0,3655 0,3678 0,2690 0,2623 0,2599
nxvar 6-1MML 1,0163 0,8131 0,7079 0,3296 0,3074 0,2867 0,2766 0,2558 0,2462
6'] M 0,4241 0,3885 0,3731 0,2889 0,2779 0,2679 0,2539 0,2386 0,2331
REmmL 102 67 51 104 90 83 107 101 98
REMm 35 26 22 85 76 73 94 91 920
,LNIZ 0,0024 0,0004 0.0000 0.0048 -0.0013 0.0054 -0.0021 0.0010 -0.0000
ort :[IZMML 0,0028 0,0009 -0,0009 0,0044 -0,0009 0,0047 -0,0022 0,0017 0.0001
/'AIZM 0,0041 -0,0011 -0,0010 0,0041 -0,0012 0,0063 -0,0022 0,0017 0,0005
,[12 0,9495 0,9730 0,9602 1,0168 0,9975 0,9814 1,0022 1,0147 0,9866
nxvar /[leML 0,5853 0,5671 0,5569 0,9109 0,8777 0,8624 0,9595 0,9601 0,9296
,[IZM 0,9147 0,9462 0,9321 1,0114 0,9882 0,9737 0,9986 1,0145 0,9893
REmmL 62 58 58 90 88 88 96 95 94
REMm 96 97 97 99 99 99 100 100 100
&2 0,9475 0,9538 0,9600 0,9974 0,9994 0,9987 1,0026 1,0027 1,0016
ort oy 1,1898 1,1320 1,019  1,0702 1,051 1,0380  1,0516 1,0387 1,0302
6'2M 1,0972 1,0631 1,0462 1,0459 1,0324 1,0230 1,0336 1,0232 1,0166
&2 0,9193 1,1237 1,3552 0,2907 0,3023 0,3120 0,2479 0,2378 0,2352
nxvar G, 07764 06143 05405 0,793 02646 02497 02552 0,2343 02276
6'2M 0,4166 0,3692 0,3444 0,2615 0,2560 0,2458 0,2409 0,2265 0,2192
REmmL 120 76 54 113 100 89 114 108 104
REm 54 37 28 97 90 82 102 929 96
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Cizelge 3.1 Bir ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modelinde ortak degisken ve hata
terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum i¢in LS, MML ve M tahmin
edicilerinin ortalama, varyans ve RE degerleri (devam)

p=p=2 p=p, =35 p=p,=5
n 10 15 20 10 15 20 10 15 20
p 0,4903 0,4935 0,4989 0,4878 04915 04928 04872 0,4933 0,4942
ort Pumi 0,4919 0,4947 0,4987 0,4894 04923 04937 04875 0,4935 0,4945
Pu 0,4747 0,4824 0,4876 0,4839 04884 04901 04851 04916 0,4927
p 0,3590 0,3900 0,4232 0,2506 02482 02494 0,286 02235 02223
nxvar s 0,2670 0,2479 02367 0,2281 02172 02083 02196 02125 0,2089
Du 0,2864 0,2794 0,2694 02374 02292 02264 02239 02168 0,2130
REym1 74 64 56 o1 87 83 96 95 94
REy 81 73 64 95 93 91 98 97 96
iy, 0,0038 0,0013  -0,0007 0,004 0,004 00047  -0,0023 0,002l 20,0015
ort £ il 0,0028 0,0024  -0,0012  0,0044  -0,0010 00034  -0,0024 00026  -0,0014
. 0,0034 0,019  -0,0016  0,0035  -0,0000 00034  -0,0023 00025  -0,0012
iy, 0,7383 0,7571 0,7410 0,7907 07667 07598  0,7698 0,7737 0,7561
nxvar 0,4563 0,4392 0,4247 0,7083 0,6755 06727  0,7389 0,7372 0,7093
1y 04318 0,4160 0,4038 0,7045 0,6745 06713 07365 0,7349 0,7057
REyn 62 58 57 90 88 89 96 95 94
REy 58 55 55 89 88 88 96 95 93
G, 0,7979 0,8099 0,8159 0,8498 0,8563 08587  0,8556 0,859 0,8609
ort &y L 1,011 0,9697 0,9454 09125 09017 08934  0,8979 0,8903 0,8858
Gy 0,9411 0,9154 0,9019 0,8941 0,8871 08816  0,8836 0,8778 0,8750
G,, 0,8365 1,0626 1,3017 0,2607 02723 02892 02101 0,2002 0,2033
MXVAL 6w 07387 06062 05370 02475 02318 02205 02157 01954  0,1912
6yim 03672 0,3289 03017 0,2237 02158 02085 0,198 0,1847 0,1814
REynn 108 70 50 102 92 81 107 102 98
REy 48 33 24 88 81 74 96 93 90
i 0,4979 0,4988 0,4995 0,4991 04999 04981  0,5003 0,5026 0,5002
ort i 0,4990 0,4990 0,5006 0,4997 04999 04988  0,5001 0,5023 0,5004
N 0,4980 0,4988 0,4995 0,4991 0,5000 04981  0,5004 0,5026 0,5002
i 03915 0,3582 03335 03115 02965 02843 03012 0,2850 02738
nxvar DL 0,2736 0,2351 02133 0,2863 02652 02501 0,888 0,2714 02623
s 0,4003 0,3644 0,3404 03126 02972 02852 03011 0,2852 02735
REynu 69 63 64 92 89 88 96 95 96
REy, 102 102 102 100 100 100 100 100 100
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Cizelge 3.1 Bir ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA modelinde ortak degisken ve
hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum i¢in LS, MML ve M
tahmin edicilerinin ortalama, varyans ve RE degerleri (devam)

p,=35,p,=5 p,=5,p,=2
n 10 15 20 10 15 20
i -0,0006 -0,0041 -0,0014 0,0029 0,0020 -0,0026
ort L -0.0005 -0.0037 -0.0012 0.0019 0,0024 -0,0028
i 0.0000 -0.0037 -0.0012 0.0017 0,0027 -0,0028
i 0,9950 0,9815 0,9912 1,0010 0,9804 1,0171

nxvar Hiae 0,8865 0,8580 0,8702 0,9486 0,9259 0,9597
Hiy 0,8790 0,8532 0,8700 0,9418 0,9213 0,9550

REnmL 89 87 88 95 94 94
REy 88 87 88 94 94 94
0, 0,9856 0,9869 0,9897 0,9876 0,9913 0,9948

ort G 1,0587  1,0394  1,0307  1,0369  1,0279  1,0237
S 1,0235 10139  1,0106 10139 10088  1,0073

6, 03700 03686 03615 02682 02623 02614
nxvar G 03430 03044 02857 02767 02551 02455
S 02921 02748 02672 02547 02394 02314

REymL 101 88 84 108 101 98
REy 80 75 74 95 91 89
ort i, 0.0007  0.0039  -0.0014  -0.0006  0,0026  -0,0030

Ly -0.0001 0.0033 -0.0013 0.0002 0,0017 -0,0033

oy 0,0006 0,0036 -0,0012  -0,0010 0,0023 -0,0030

nx var y 0,9896 1,0024 1,0038 0,9904 0,9903 0,9916
Ly 0,9349 0,9358 0,9271 0,6697 0,6504 0,6482

2 0,9814 1,0112 0,9959 0,9929 0,9882 0,9948

REnML 94 93 92 68 66 65
REy 929 101 929 100 100 100
ort G, 1,0062 0,9999 1,0003 0,9540 0,9660 0,9704

Ot 1,0621 1,0402 1,0318 1,1450 1,1063 1,0825
Oy 1,0406 1,0235 1,0175 1,0804 1,0547 1,0404
nx var o, 0,2523 0,2445 0,2413 0,9350 1,2025 1,3363
L 0,2638 0,2390 0,2293 0,7602 0,6254 0,5251
O, 0,2469 0,2280 0,2217 0,3787 0,3601 0,3281

REymL 120 108 103 101 65 49
REy 104 97 94 46 33 27
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Cizelge 3.1 Bir ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA modelinde ortak degisken ve
hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum i¢in LS, MML ve M
tahmin edicilerinin ortalama, varyans ve RE degerleri (devam)

p1:3.5, p2:5 p1:5$p2:2

n 10 15 20 10 15 20
ort P 0,4898 0,4902 0,4900 0,5324 0,5255 0,5241
Pt 0,4984 0,4961 0,4949 0,4638 0,4705 0,4766
Pw 0,4919 0,4920 0,4918 0,4720 0,4772 0,4830
nxvar p 0,2454 0,2398 0,2404 0,2768 0,3086 0,3195
Pl 0,2378 0,2245 0,2200 0,1869 0,1837 0,1773
Pu 0,2381 0,2277 0,2255 0,2208 0,2365 0,2262

REnmL 96 93 91 70 62 57

REy 97 95 94 80 71 70
ort i, 0,0002  0,0054  -0.0006  -0,0025 0,012  -0,0022
[ 00004 0,0049  -0.0006 -0.0010  0,0004  -0,0022
Iy -0,0006 0,0050 -0.0006 -0.0009 0,0002 -0,0026
nx var i, 0,7736 0,7762 0,7781 0,7888 0,7596 0,7506
one 07401 0,7334 07321 04617 04253 04197

JIR 0,7364 0,7314 0,7297 0,4436 0,4121 0,3985

REymL 96 94 94 59 56 56
REy 95 94 94 56 54 53
ort G,, 0,8548 0,8573 0,8613 0,7920 0,8124 0,8201

0,8975 08892  0,8864 10038 0,969 09469

6, 08835 08772 08757 09358 09149  0,9023
N var 6, 02025 02016 02055 09897 12994 14715
02102 0,971  0,1944 08190  0,6927  0,5828
6y 01973 01864 01857 03669 03432 03106

REpm1L 108 101 98 97 65 48
REy 98 93 91 40 28 22
ort 0 0,5063 0,5006 0,4979 0,5011 0,4977 0,4985
”MML 0,5062 0,5003 0,4980 0,5017 0,4995 0,4994
éM 0,5062 0,5006 0,4978 0,5011 0,4976 0,4987
nxvar g 0,3197 0,2950 0,2833 0,2876 0,2977 0,2745
AMML 0,3092 0,2810 0,2695 0,1967 0,1680 0,1564
éM 0,3196 0,2947 0,2830 0,2971 0,3068 0,2820
REnML 97 95 95 66 57 58
REMm 100 100 100 103 103 103
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Cizelge 3.1°de bir ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA modelinde ortak degisken
ve hata terimleri i¢in sekil parametrelerinin farkli degerleri kullanilarak elde edilen LS,
MML ve M tahmin edicilerinin 10.000 adimda Monte Carlo simiilasyonu ile elde edilen
ortalama, varyans ve M ile MML tahmin edicilerinin LS tahmin edicisine gore RE
(REmme ve REM)  degerleri verilmektedir. Bu ¢izelgeden g, parametresinin M ve
MML tahmin edicilerinin etkinliklerinin hemen hemen birbirine esit oldugu ve bu
tahmin edicilerin etkinliklerinin LS tahmin edicisinden daha fazla oldugu
goriilmektedir. g, parametresi i¢in li¢ tahmin edici de yansiz iken, MML tahmin
edicilerinin varyansinin M ve LS tahmin edicilerinden daha kiigiik oldugu goriiliir.
Dolayisiyla u,, i¢in tahmin ediciler RE kriterine gore degerlendirildiginde, MML
tahmin edicisinin M ve LS tahmin edicilerine gore daha etkin oldugu soylenebilir.

Ayrica o, ve o, parametreleri i¢in ise M tahmin edicisi, LS ve MML tahmin

edicilerinden daha etkindir.

Sekil parametresinin p, = p, =3.5 ve p, =p,=5 oldugu durumlarda LTS dagilimi

normal dagilima ¢ok benzemesine ragmen, M ile MML tahmin edicileri biiylik
orneklem genislikleri i¢cin LS tahmin edicilerine gore daha etkindirler. Dolayisiyla
cizelge 3.1°den ¢ogu sekil parametresi icin M ile MML tahmin edicilerinin LS tahmin
edicilerinden daha etkin oldugu goriilmektedir. Ayrica 6rneklem genisligi arttikca MML
ve M tahmin edicilerinin etkinliklerinin LS tahmin edicilerine goére daha da arttig

goriilmektedir.
3.1.6.2 Testlerin giiclerinin karsilastirilmasi

Bu boéliimde (2.1) modelinde ortak degisken ve hata terimlerinin LTS dagilimina sahip
oldugu durumda elde edilen LS, M ve MML tahmin edicilerine dayanan t, t° ve t~

testlerinin giigleri incelenecektir. Bilindigi gibi H, yokluk hipotezi ve H, alternatif

hipotezi goOstermek {izere bir testin I.tip hatasi P(Hored|H0) ve testin giicl

P(Hored|H1) olarak tanimlanir. Testin giiciinii hesaplamak i¢in her bir denemeye

sonucu etkilemeyecek sekilde d sabiti ekleyip ¢ikararak H, hipotezinin reddedilmesi
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olasilig1r hesaplanmigtir. d sabiti degerleri, n=10 i¢in d =0.1, 0.2, 0.3, 0.4 ve 0.5;

n=15 i¢in d =0.08,0.16,0.24, 0.32 ve 0.40; n=20 i¢in

d =0.07,0.14,0.21, 0.28 ve 0.35 olarak alinmistir. Ag¢iktir ki, d =0 oldugu durum
testin L.tip hatasin verir.

Cizelge 3.2’de t, t° ve t testlerinin asimptotik dagilimmin normal oldugunu
gostermek i¢in, bu testlerin I. tip hatalari, 6nceden belirlenen %5 anlam diizeyinde elde

edilmistir. Test istatistiklerinde kullamlan V (i,), V (fy) ve V([ ) degerleri

simiilasyonla elde edilen degerlerdir. Bu degerler EK 1°de verilmektedir.

Cizelge 3.3’de bu testlerin giigleri karsilastirilmistir. Giigler hesaplanirken kullanilan
degerler, ilk ve tiglincli denemeye d sabiti ilave edilerek ve ikinci denemeden 2d sabiti

cikarilarak elde edilmistir.

Cizelge 3.2 Bir ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOV A modelinde ortak degisken ve
hata terimlerinin LTS dagilimma sahip oldugu durum igin t, t* ve t~
testlerinin I. tip hatalari, c=3, p=0.5

p=p,=2

p=p,=3.5

pp=p,=5

n

t t e

*k

t t’ t

ok

t t’ t

10
15
20

0.044 0.048 0.041
0.048 0.050 0.051
0.047 0.050 0.046

0.049 0.050 0.050
0.053 0.050 0.052
0.048 0.049 0.048

0.050 0.050 0.049
0.049 0.050 0.049
0.053 0.052 0.051

p,=2,p,=3.5

p,=3.5,p,=2

p1:29p2:5

10
15
20

0.052 0.051 0.053
0.051 0.047 0.051
0.051 0.048 0.052

0.047 0.052 0.052
0.051 0.050 0.051
0.052  0.052 0.053

0.050 0.051 0.049
0.049 0.050 0.050
0.046  0.050 0.049

P, =5p, =2

p,=3.5p,=5

p,=5,p,=3.5

10
15
20

0.046 0.050 0.044
0.055 0.052 0.054
0.053 0.054 0.053

0.049 0.050 0.052
0.052 0.053 0.053
0.051 0.052 0.049

0.051 0.049 0.050
0.048 0.048 0.049
0.051 0.053 0.050
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Cizelge 3.3 Bir ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOV A modelinde ortak degisken ve

hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum igin t, t°

Ve

t” testlerinin giilerinin karsilastirilmast ¢ =3, p=0.5, d =d, =-2d, =d,

p=p,=2 p=p,=35 p=p,=5
n=10
d t o e t e T t o "
0.0 0.044 0.048 0.041 0.049 0.050 0.050 0.050 0.050 0.049
0.1 0.11 0.17 0.11 0.12 0.12 0.11 0.12 0.13 0.12
0.2 0.32 0.52 0.33 0.35 0.37 0.35 0.34 0.35 0.34
0.3 0.65 0.85 0.67 0.65 0.69 0.65 0.64 0.66 0.65
04 0.89 0.98 0.90 0.88 091 0.88 0.87 0.89 0.87
0.5 0.98 1.00 0.98 0.97 0.98 0.97 0.97 0.98 0.98
n=15
d t 0 ™ t o = t v "
0.0 0.048 0.050 0.051 0.053 0.050 0.052 0.049 0.050 0.049
0.08 0.11 0.16 0.12 0.12 0.13 0.12 0.11 0.11 0.11
0.16 0.33 0.51 0.35 0.34 0.38 0.34 0.32 0.34 0.33
024 0.65 0.85 0.68 0.62 0.67 0.62 0.62 0.65 0.62
032 0.88 0.98 0.90 0.87 0.90 0.87 0.86 0.88 0.86
040 0098 1.00 0.98 0.97 0.98 0.97 0.96 0.97 0.96
n=20
d t 0 - t t* = t v "
0.0 0.047 0.050 0.046 0.048 0.049 0.048 0.053 0.052 0.051
0.07 0.11 0.18 0.11 0.12 0.13 0.12 0.12 0.12 0.12
0.14 0.32 0.53 0.33 0.33 0.38 0.34 0.35 0.37 0.35
021 0.63 0.87 0.66 0.63 0.69 0.63 0.64 0.66 0.64
0.28 0.88 0.98 0.89 0.86 0.90 0.87 0.86 0.88 0.86
035 0.97 1.00 0.98 0.97 0.98 0.97 0.97 0.98 0.97
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Cizelge 3.3 Bir ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOV A modelinde ortak degisken ve

hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum igin t, t°

Ve

t” testlerinin giiglerinin kargilagtirilmas1 ¢ =3, p=0.5, d =d, =-2d, =d,

(devam)
pl=2,p2=3.5 p1:3-5,p2:2 pl:2,p2=5
n=10
d t tf.- t*:’c t t:’c t** t t* tf;*
0.0 0.052 0.051 0.053 0.047 0.052 0.052 0.050 0.051 0.049
0.1 0.12 0.13 0.12 0.11 0.16 0.12 0.12 0.13 0.12
0.2 0.35 0.40 0.36 0.33 0.47 0.34 0.34 0.38 0.35
0.3 0.65 0.73 0.67 0.65 0.82 0.66 0.65 0.70 0.67
0.4 0.88 0.93 0.89 0.89 0.97 0.90 0.88 0.92 0.89
0.5 0.97 0.99 0.98 0.97 1.00 0.98 0.98 0.99 0.98
n=15
d t t* tv\-* t t* t** t tv\- t**
0.0 0.051 0.047 0.051 0.051 0.050 0.051 0.049 0.050 0.050
0.08 0.12 0.13 0.12 0.12 0.15 0.11 0.12 0.13 0.12
0.16 0.33 0.39 0.34 0.33 0.47 0.33 0.33 0.37 0.34
024 0.62 0.71 0.64 0.64 0.81 0.64 0.62 0.69 0.64
0.32 0.86 0.92 0.87 0.88 0.96 0.88 0.86 0.90 0.87
040 096 0.99 0.97 0.97 1.00 0.97 0.97 0.99 0.97
n=20
d t t* t** t t:‘c tkv\- t t* t*k
0.0 0.051 0.048 0.052 0.052 0.052 0.053 0.046 0.050 0.049
0.07 0.13 0.14 0.13 0.11 0.16 0.11 0.11 0.13 0.12
0.14 0.35 0.42 0.36 0.35 0.49 0.36 0.32 0.38 0.35
021 0.64 0.73 0.66 0.66 0.83 0.67 0.62 0.70 0.65
028 0.87 0.93 0.88 0.88 0.97 0.89 0.86 0.92 0.88
0.35 097 0.99 0.97 0.97 1.00 0.97 0.97 0.99 0.98
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Cizelge 3.3 Bir ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOV A modelinde ortak degisken ve

hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum igin t, t°

Ve

t” testlerinin giiglerinin kargilagtirilmas1 ¢ =3, p=0.5, d =d, =-2d, =d,

(devam)
p1:59p2:2 p1:3'5’p2:5 p1:5’p2:3'5
n=10
d t tf.- t-k:'c t t:’c t** t t-k tf;*
0.0 0.046 0.050 0.044 0.049 0.050 0.052 0.051 0.049 0.050
0.1 0.11 0.15 0.12 0.12 0.12 0.11 0.12 0.13 0.12
0.2 0.34 0.47 034 034 0.36 0.34 0.35 0.37 0.35
0.3 0.66 0.81 066 0.64 0.66 0.64 0.65 0.69 0.65
04 0.89 0.97 0.89 0.86 0.89 0.87 0.88 091 0.88
0.5 0.98 1.00 0.98 0.97 0.98 0.97 0.97 0.98 0.97
n=15
d t t* t** t t* t** t tv\- t**
0.00 0.055 0.052 0.054 0.052 0.053 0.053 0.048 0.048 0.049
0.08 0.13 0.16 0.13 0.12 0.12 0.12 0.12 0.13 0.12
0.16 0.34 0.47 0.35 0.33 0.35 0.33 034 0.37 0.34
024 0.65 0.81 0.66 0.63 0.65 0.63 0.63 0.68 0.63
0.32 0.88 0.96 0.88 0.85 0.88 0.86 0.86 0.89 0.86
040 097 1.00 0.97 096 098 0.97 0.97 0.98 0.97
n=20
d t t* tv\-* t t* tk* t t* t*k
0.00 0.053 0.054 0.053 0.051 0.052 0.049 0.051 0.053 0.050
0.07 0.12 0.16 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.13 0.12
0.14 0.35 0.49 0.35 0.34 0.37 0.35 0.34 0.37 0.34
021 0.65 0.81 0.65 0.63 0.66 0.63 0.63 0.69 0.63
0.28 0.89 0.97 089 0.86 0.89 0.86 0.8 090 0.87
035 0098 1.00 0.98 0.97 0.98 0.97 097 098 0.97
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Cizelge 3.2°deki Monte Carlo simiilasyonundan goriildiigii gibi farkli sekil
parametreleri i¢cin LS, MML ve M yéntemlerine gore elde edilen t, t* ve t~ testlerinin
I. tip hatalarinin, onceden belirlenen 0.05 degerine yeterli bir yaklagim sagladigi ve
dolayisiyla ii¢ testin de asimptotik olarak normal dagilima sahip olabilecegi makul
goriilmektedir. Cizelge 3.3’den testlerin gliclerine bakildiginda, tiim sekil parametreleri
icin MML tahmin edicisine dayali t* test istatistiginin gliciiniin t ve t~ testlerinin

giiciinden daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu beklenen bir durumdur. Ciinkii, z,,

parametresinin MML tahmin edicisinin, LS ve M tahmin edicilerinden daha etkin

oldugu cizelge 3.1°den goriilmektedir.

3.1.7 istatistiki dayamklihk

Istatistiki ¢alismalarda kullamlan testlerin dayamkli olup olmadiginin incelenmesinde

dayanikliligin iki tanimindan faydalanilir. Bu tanimlar asagida verilmistir:

I. tip hata bakimindan dayaniklilik: Testin I. tip hatasi, varsayilan modelin makul
alternatifleri altinda da, varsayilan model altinda elde edilen I. tip hatadan ¢ok biiytik

degilse, test L. tip hata bakimindan dayaniklidir denir.

Etkinlik bakimindan dayanikhilik: Testin giicii varsayilan model altinda yiiksek olup,
varsayillan modelin tim makul alternatifleri i¢in de yiiksek kalirsa, test etkinlik

bakimindan dayaniklidir denir (Box 1953).

Uygulamada elde edilen verilerin dagiliminin tam anlamiyla dogru olarak belirlenmesi
her zaman miimkiin degildir. Ciinkii LTS dagilim1 gibi normal dagilimin alternatifi
olabilecek bir¢ok dagilim vardir ve bu dagilimlarin Q-Q grafiklerine bakildiginda
verinin normal dagilima mi1 yoksa LTS dagilimina mi sahip oldugunu anlamak ¢ogu

zaman zordur. Bu durum dayanikliligin ¢ikis noktasidir.
Uygulama ¢alismalarinda ¢ogu zaman dikkate alinmayan, ancak dikkate alinmamasi

sonuglarin giivenilirliginin azalmasina yol agabilen durumlar olabilir. Bu durumlardan

bazilar1 asagidaki gibidir:
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> Kullanilan verilerin dagilimi bilinebilir. Fakat dagilimin sekil parametre

degerlerinin yanlis belirlendigi durumlar olabilir.
> Kullanilan verilerin % 90’1in dagilimi ile % 10’unun dagilimi farkl olabilir.

> Kullanilan verilerin % 90’1 bir dagilimdan gelirken % 10°u ayn1 dagilimin sekil

parametresinin farkli oldugu bir durumdan gelebilir.

> Kullanilan verilerin (n—r) tanesi bir dagilimdan gelirken, r tanesi ise aym

dagilimin sekil parametresinin farkli oldugu bir durumdan gelebilir.

Boyle durumlarda istatistiki olarak giiglii ve dayanikli tahmin edicileri ve dayanikli
testleri tercih etmek daha giivenilir sonuglar elde etmeyi saglamaktadir. Bu nedenle,
burada, yukarida sozii edilen durumlar i¢in Onerilen testlerin dayanikli olup olmadigi
incelenecektir. Bunun igin testlerin I.tip hatalarma (d =0) ve giiglerine (d #0)

bakilacaktir.

Calismanin bu bdliimiinde on farkli model incelenecektir. Bu modeller asagidaki

gibidir:

Kullanilan veriler i¢in varsayilan ortak degisken ve hata terimlerinin dagilim sirasiyla

LTS(3.5,0,) ve LTS(3.5,0,,) olsun. Ancak ortak degisken ve hata terimleri igin sekil

parametrelerti;

Model 1: p,=p, =2
Model 2: p,=p, =5
Model 3: p,=2,p, =5
Model 4: p,=5,p,=2

seklinde yanlis belirlensin. Yani ortak degisken ve hata terimlerinin parametre degerleri
aslinda yukaridaki alternatif modellerdeki (Model 1, Model 2, Model 3 ve Model 4)
gibidir. Ancak sekil parametreleri p,=p,=3.5 olan LTS dagilimdan geldigi
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zannedildiginden islemler bu parametre degerleri kullanilarak yapildiginda testlerin I.tip

hatalar1 ve giicleri nasil etkilenir?

Ayrica yukarida bahsedildigi gibi ortak degisken i¢in Model 5, Model 6, Model 7 ve
hata terimleri i¢in de Model 8, Model 9 ve Model 10 da ifade edilen durumlar da sz

konusu olabilir:

Model 5: Dixon Aykir1 deger modeli: (n — r) LTS (3.5,0l ) +rLTS (3.5, 40, ) (x ler i¢in)
Model 6: Karma model: 0.90LTS(3.5,0,)+0.10LTS(3.5,40,) (x ler igin)

Model 7: Bulasik model: 0.90LTS (3.5,5,)+0.10Uniform(—/3,+/3) (x ler igin)

Model 8:Dixon Aykiri deger modeli: (n - r) LTS (3.5, o, ) +rLTS (3.5,20‘2.1 ) (e ler icin)
Model 9: Karma model: 0.90LTS(3.5,0,,)+0.10LTS(3.5,20,,) (e ler i¢in)

Model 10: Bulasik model: 0.90LTS (3.5,5,,)+0.10Uniform(—/3,+/3) (e ler igin)

Model 5 ve Model 8 de r = [0.5+0.1n] olarak tamimlanir. Burada, Model 5’de ortak
degisken i¢in, (n—r) gozlem LTS(3.5,0,)’den ve r gozlem ise LTS(3.5,40,) den
gelmektedir. Model 6’da ortak degisken i¢in gozlemlerin % 90’1 LTS (3.5,0,) den ve
% 10’uise LTS(3.5,40,) *den gelmektedir. Model 7°de ortak degisken i¢in gézlemlerin

% 90’1 LTS(3.5,0,) den ve % 10’u ise Uniform(—/3,+/3) *den gelmektedir. Model 8,

Model 9 ve Model 10’da ise hata terimleri i¢in benzer modeller goriilmektedir.

Yukarida bahsedilen durumlar i¢in elde edilen simiilasyon sonuglar ¢izelge 3.4-3.6’da

verilmigtir.
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Cizelge 3.4 Bir ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA modelinde ortak degisken ve
hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durumda Model 1, 2, 3 ve

4icin t, t" ve t” testlerinin I. tip hatalar1 ve gii¢lerinin karsilastirilmas;
c=3, p=05, d=d, =-2d, = d,

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
n=10
q t e e t " - ¢ - o t - -
0.0 0.044 0.017 0.039 0.046 0.052 0.046 0.049 0.044 0.037 0.045 0.027 0.045
01 011 008 010 0.12 0.13 0.12 0.12 0.13 0.11 010 0.09 0.11
02 034 035 033 035 038 035 033 037 033 034 036 035
03 067 073 068 065 069 065 064 068 065 066 071 0.66
04 08 094 090 087 089 087 08 091 089 089 093 0.89
05 098 099 098 097 098 097 097 099 098 098 099 098
n=15
q t . e t . e I - e t v -
0.00 0.043 0.015 0.038 0.048 0.059 0.050 0.053 0.049 0.041 0.049 0.026 0.050
0.08 0.11 008 010 012 013 012 012 0.13 011 0.12 0.10 0.12
0.16 033 033 032 034 038 034 032 036 032 033 035 033
024 064 072 065 063 067 063 063 069 064 065 072 0.65
032 088 094 088 08 089 08 08 090 087 088 093 0.87
040 097 099 098 097 098 097 097 098 097 097 099 097
n=20
d t ¢ R t e e ¢ o o t o e
0.00 0.047 0.016 0.038 0.048 0.059 0.051 0.049 0.049 0.043 0.045 0.024 0.048
0.07 0.11 008 010 o011 013 0.12 0.11 0.12 0.10 0.11 0.09 0.11
0.14 032 033 032 033 037 033 032 037 032 032 035 032
021 063 073 064 063 068 064 062 069 063 064 072 0.64
028 087 095 088 08 090 08 087 091 088 087 094 0.87
035 097 1.00 098 097 098 097 097 099 098 097 099 097
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Cizelge 3.5 Bir ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modelinde ortak degisken

ve hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durumda ortak
degiskenlerin Model 5, Model 6 ve Model 7 durumlarina sahip olmasi
halinde t, t° ve t~ testlerinin I. tip hatalar1 ve giiclerinin
karsilastirilmasi; ¢=3, p=0.5, d=d, =-2d, =d,

Model 5 Model 6 Model 7

n=10
q t e - t " - " ¢ e
0.0 0.050 0.050 0.050 0.048 0.050 0.049 0.051 0.048 0.049
0.1 0.12 013 012 013 013 0.12 0.12 0.13 0.12
02 034 037 035 035 037 035 035 037 034
03 065 068 065 065 068 065 065 069 0.64
04 088 090 088 088 090 0.88 0.87 090 0.87
05 097 098 097 097 098 097 097 098 0.97

n=15
q n ¢ e i - - n ¢ e
0.00 0.052 0.051 0.054 0.050 0.050 0.051 0.049 0.052 0.049
0.08 0.12 0.12 0.12 012 0.13 0.12 0.12 0.13 0.12
0.16 033 036 033 034 037 034 034 037 033
024 0.63 0.67 063 063 067 062 063 068 0.62
032 087 089 08 08 089 086 086 090 0.86
040 096 098 097 097 098 097 097 098 0.97

n=20
q " v e I e e " v e
0.00 0.047 0.047 0.044 0.047 0.048 0.045 0.053 0.054 0.050
0.07 0.12 0.12 012 012 013 0.12 0.12 0.13 0.12
0.14 033 036 033 033 036 033 033 036 033
021 063 068 063 063 068 063 063 069 0.63
028 0.8 090 08 08 090 0.8 0.86 090 0.86
035 097 0.98 0.97 0.97 0.98 0.97 0.97 0.98 0.97
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Cizelge 3.6 Bir ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOV A modelinde ortak degisken ve
hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum i¢in hata terimlerinin

Model 8, Model 9 ve Model 10 durumlarina sahip olmas1 halinde t, t* ve
t” testlerinin I. tip hatalar1 ve giiclerinin karsilastirilmasi; ¢ =3, p=0.5,

d=d, =-2d, =d,
Model 8 Model 9 Model 10
n=10
d t t* t** t t* tk* t t* t*k

0.0 0.060 0.055 0.059 0.058 0.056 0.057 0.054 0.054 0.053
0.r 013 0.14 0.13 014 0.14 0.13 0.13 0.14 0.13
02 035 037 035 036 038 036 034 037 034
03 064 069 065 064 069 065 064 0.68 0.65
04 087 09 087 087 090 087 087 090 0.87
05 097 098 097 097 098 097 097 098 097
06 1.00 100 099 1.00 100 1.00 1.00 1.00 0.99

n=15

d t t* t** t t* t** t t‘ﬂ t**

0.00 0.064 0.058 0.067 0.058 0.056 0.058 0.054 0.058 0.054
0.08 0.13 0.14 013 0.13 0.14 0.13 0.12 0.14 0.12
0.16 033 037 034 034 037 034 034 038 0.34
024 062 068 062 062 0.67 064 0.63 067 0.63
032 08 089 08 08 095 08 085 089 0.86
040 096 098 09 096 098 096 097 098 0.97
048 099 1.00 099 099 1.00 099 099 1.00 0.99

n=20

* ok * w

d t t* t t t t t t t

0.00 0.054 0.053 0.054 0.055 0.054 0.055 0.052 0.057 0.053
0.07 0.12 013 0.12 0.13 0.14 0.13 0.12 0.14 0.12
0.14 034 037 034 033 037 033 033 038 033
021 063 069 063 062 068 062 062 068 0.63
028 08 090 08 08 09 08 085 089 0.86
035 096 098 097 096 098 097 097 098 097
042 099 1.00 099 1.00 1.00 100 099 1.00 1.00
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Cizelge 3.4 - 3.6’da p, =p, =3.5 ve Orneklem genisliginin n =10, 15 ve 20 degerleri
icin L. tip hatalar ve testlerin giigleri elde edilmistir. Cizelge 3.4’de Model 1, 2, 3 ve 4
icin t, t" ve t* testlerinin I. tip hatalar1 ve giigleri elde edilmistir. Bu ¢izelgeden Model

1 ve Model 4’e bakildiginda &rneklem genisliginin n=10, 15 ve 20 degerleri igin t

testinin I. tip hatasmin t ve t~ testlerinin I. tip hatalarindan oldukgca kiigiik olmasina

ragmen, t testinin diger testlerden daha giiclii oldugu goriilmektedir. Model 2 ve

Model 3 de ise li¢ test i¢in de L. tip hatalarin birbirlerine yakin ve 0.05 civarlarinda

oldugu ve t" testinin diger testlerden daha giiglii oldugu acik bir sekilde goriilmektedir.

Cizelge 3.5°de (2.1) modelindeki ortak degisken i¢in Dixon aykiri deger modeli, karma

model ve bulasik model oldugu durumlarda testlerin I.tip hatalar1 ve gii¢leri elde
edilmistir. Buradan Model 5, 6 ve 7 i¢in t, t" ve t™ testlerinin I. tip hatalarmn 0.05
degerine ¢ok yakin oldugu gériilmiistiir. Ayrica bu modeller igin t~ testinin giiciiniin t

ve t” testlerinden daha fazla oldugu da goriilmektedir. Benzer sekilde ¢izelge 3.6’da ise
(2.1) modelinde hata terimlerinin Dixon aykir1 deger modeli, karma model ve bulagik
model oldugu durumlarda testlerin Ltip hatalar1 ve giicleri elde edilmistir. Cizelge
3.6’da sadece Model 8’de elde edilen I. tip hata degerleri drneklem genisliginin kii¢iik
degerleri i¢in 0.05’den az miktarda biiylik olmasina ragmen, orneklem genisligi arttikca
0.05 degerine yaklastig1 goriilmiistiir. Model 8, 9 ve 10°da t testi i¢in elde edilen Ltip
hatalar ¢ogu durumda diger testlerinkinden daha diisiik, testin giiciiniin ise daha fazla
oldugu soylenebilir. Dolayisiyla veride aykiri deger oldugu durumlara Kkars,
onerdigimiz MML ve M tahmin edicilerine dayali test istatistiklerinin, LS tahmin

edicilerine dayal test istatistiginden daha dayanikli oldugu sdylenebilir.
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3.2 Birden Fazla Ortak Degiskene Sahip Bir-Yonli ANCOVA: Ortak
Degiskenlerin GL ve Hata Terimlerinin LTS Dagilimmma Sahip Oldugu
Durum

Boliim 3.1°de ortak degiskenin stokastik oldugu bir-yonlit ANCOVA modeli i¢in, ortak
degisken ve hata terimlerinin normal olmadigi, ancak simetrik dagilima sahip oldugu
durum incelenmisti. Tezin bu béliimiinde ise Islam ve Tiku (2010)’nun tek 6rneklem
icin yaptig1 ¢calisma c-6rneklem i¢in genellestirilmistir. Bu amagla q ortak degisken
sayisint gostermek lizere, -ortak degiskenli bir-yonli ANCOVA modeli i¢in, ortak

degiskenlerin stokastik oldugu durum ele alinarak parametre tahminleri elde edilmis ve
hipotez testi yapilmistir. Burada, hem simetrik hem de carpik dagilimin beraber
kullanilmasi ile degisebilir durumlara uygun olabilecek genel bir yontem gelistirilmesi
amactyla Islam ve Tiku (2010)’daki gibi ortak degiskenlerin GL ve hata terimlerinin
LTS dagilimindan geldigi varsayilmistir. Parametre tahminleri elde edilirken dncelikle

g =2 i¢in tahmin ediciler bulunmus, daha sonra bu tahmin ediciler q-ortak degiskene

genisletilmistir.

LTS dagilimlar ailesinin 6zelliklerine Boliim 3.1 de deginilmisti. Burada GL dagilimlar

ailesinin ozelliklerinden bahsedilecektir. X rasgele degiskeni GL dagilimina sahip

oldugunda X ’in olasilik yogunluk fonksiyonu (b > 0) ,

f(x)—B exp{—(x—,u)/a}

= —00 < X <0 (3.78)

(o} [1+exp{—(X—,U)/O'}] e

ile verilir. (3.78) ailesi b <1 i¢in negatif (sola) ¢arpik, b =1 igin simetrik ve b >1 igin
pozitif (saga) carpiktir. GL dagilimi, b =1 oldugunda genis uygulama alanina sahip olan
lojistik dagilima indirgenir. Lojistik dagilimin sekli ise normal dagilimin sekline benzer.
Dolayisiyla, lojistik dagilim normal dagilimin makul bir alternatifidir (Tiku ve Akkaya
2004).
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3.2.1 Parametrelerin LS yontemi ile tahmini

g =2 ortak degisken i¢in ortak degiskenlerin dagilimi GL ve hata terimlerinin dagilimi

LTS oldugunda parametrelerin LS tahmin edicileri

i =X _{l//(bl)_l//(l)} G, > =X _éZIYH _{W(bz)_‘//(l)}&z.l (3.79)

seklindedir. Buradaki, 6, ve &,, tahmin edicileri yan diizeltmesi yapilmis tahmin

edicilerdir. Diger parametrelerin LS tahmin edicileri ortak degiskenlerin ve hata
terimlerinin dagiliminin normal oldugu Boliim 2.3°de verildigi gibidir. Burada sadece

GL dagilimi igin yapilan diizeltmeler ilave edilmistir. Ayrica b, X, ortak degiskeni

i¢in sekil parametresini, b, ise, X, ortak degiskeni i¢in sekil parametresini gosterir.

Genellestirme: Bu tahmin ediciler -ortak degisken icin Boliim 2.3.2°deki gibi
genellestirilirken sadece GL dagilimi i¢in diizeltme yapmak gerekir. Bu nedenle sadece

fy,,; ve &4, tahmin edicileri verilir. Diger tahmin ediciler normal teorideki ile

aymdir. [y, ; ve 64, tahmin edicileri

[’d.m = X4 — ~d|7|i,_{‘//(bd)_W(l)}&md (3.80)

(3.81)
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seklinde olur. Burada 1,, Bolim (2.3) deki gibi 14{1,2,...,d-1},d>1 seklinde

tanimlanir. Birden fazla bagimsiz degiskene sahip dogrusal regresyon modeli i¢in

bakiniz Islam ve Tiku (2010).
3.2.2 Parametrelerin ML yontemi ile tahmini

Normal teoride ele alinan yeniden parametrelendirilmis ¢ -ortak degiskenli bir-yonli

ANCOVA modelini yeniden hatirlayalim.
,uI+Z;/dud”+e”, =1,...,C, j=1,...,n (3.82)
Kolaylik olmasi bakimindan g =2 alindiginda yukaridaki model,
Vi = M+ U+ 75Uy + € (3.83)

seklinde olur.

Y bagimh degisken ve X, X,,..., Xq ortak degiskenler olmak tizere (Xl, ) ST Xq,Y)

rasgele degiskenlerinin ortak olasilik yogunluk fonksiyonu,
F (XX % Y) = £1(%,) 2(x2|x])...fq+1(y‘x],x2,...,xq) (3.84)

seklinde yazilabilir. Burada, f,(x), X, in marjinal dagilimi ve f_, (y‘xl s Xysenns Xq) ise

X, =X, X, =X%,,..., X, =X, verildiginde Y "nin kosullu dagilimidir (Tiku vd. 2008).
g =2 alindiginda (yij X 2IJ) (I<i<c,1< j<n) igin olabilirlik fonksiyonu,

L=L(z)L(x)L(x/X) (3.85)
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seklinde yazilabilir. Burada,

€

O

{yij = M = Uy _72U2i1}=

SHE

Z;

Wlij :O_L{ 1ij /’lll}

1

1
Waji :G_{ 2ij — Haii _921X1ij} (3.86)

2.1

ve N =nc dir. Bu ifadeler yerlerine yazilip olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi

alindiginda,

lan_Nlno-_pianln(H_ézizj Nh’lGl——ZZ( 1ij :ull) b1+1 izn: {l—i-el h M)}

i=l j=1 1|—] j=1 i=l j=1

C

] & & n —— X t2.11= O}
—Nlnazll——ZZ{ 2~ i — 6, 1”} b, +1 ZZI {1+e o }(3-87)

02_1 i=1 j=l1 i=1 j=1

elde edilir. Bu fonksiyonun ilgili parametrelere gore kismi tiirevleri alinip sifira

esitlenirse,

oL _n_(B+D)g e™ 4 (3.88)
Oty 0 O j= {1+e W“j} ’ .

—Wajj

oL _ n (b2+1)§n: e
Ot i Oy, 051 =l {1+e WZij}

=0, (3.89)
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=t - _Zn:Wm{lie—_wm}:O’ (3.90)

g c n e*Wzij
=_ - W, —— =0, (3.91)
0o, , Oy, 0-221 0,51 ; j=1 2 {1+efw2”}
c n b e ~Waij
alnL:Lz Xlu_( , + )z Xlije—wz(), (3.92)
00, o, T3 O, i=l j=1 {1+e 2"}
L 2Py oo (3.93)
0 ko 4= 1, ’ )
/u| j=1 1+*Z--
k"
c n 7.
L 00 ST —'Y (3.94)
87/1 O ig j=1 {1_'_22}
i
c n 7.
olnL =2_pz Uy ———=0 (3.95)
0y, ko iT'H {1+z.2}
i
A\~
OlnL N 2p& Z;
=4 z.—————=0 3.96
oo o ZZ ! 1 (3.96)

olarak elde edilir. (3.88)-(3.96) denklemlerinin ML yontemiyle agik c¢oziimleri

bulunamamaktadir. Bu denklemleri ¢c6zmek icin MML yontemi kullanilabilir.
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3.2.3 Parametrelerin MML yontemi ile tahmini

MML denklemlerini elde etmek icin ilk olarak,

<..<w, (3.97)

strali istatistikleri kullanilir. Bu degerler sirali istatistikler cinsinden,

2 =80/ =Yy — 4= Al = 7y} (3-98)
Wiij) = {Xli(j) _,Un}/o'l (3.99)
ve

Waicj) = {Xzi[j] ~ Hyi _HZIXIi[j]}/O-Z.l (3.100)

seklinde ifade edilir. Burada (yi[j],u]i[j],UZi[j]) ve (Xli[j]’xzi[j]) gozlemleri, sirastyla Z)
ve W, ye karsilik gelen gozlemlerdir ve Zijy Ve Wy nin eslenikleri olarak
adlandrilirlar. Ayrica W, “ler bulunurken kullanilan X, ler, X;’lerin eslenikleri

degil, sirali degerleridir. Ciinkii (3.99) esitligindeki 4, sabit ve o ise pozitiftir. Buna

gore yukaridaki denklemler,

olnL n (b +1)Q
LIS h(w. . }=0, (3.101
Oty 0 O, ; ( I(J)) :

OlnL n (b2+1) n
o ") =0 (3.102)
Oty Oy, o,, ; ( 2(1))

>

=——+- 2 - Z Wli(i)h(wli(i))zo’ (3.103)
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=—— o " S wo h(w, =0, (3.104
00,, 021 3, 0, Z:‘j:l 2i(J) ( 2'(1)) ( )
(b, +1)

2 K Wy ) =0 (3.105)

aallylzL :2_521 ,: Uy9(Z ) =0 G109
V%I;L:gJF%Z,Zn;Z'(J)g(Z'(J)):O (3:109

(3.110)

dir. Onceki béliimden de bilindigi gibi (3.101)-(3.109) esitlikleri (3.110)’da verilen

esitlikler nedeniyle c¢oziilemediginden, MML denklemlerini elde etmek igin
dogrusallagtirma islemi yapilir. Bunun i¢in ¢ (Zi( j)) , ti( )= E(Zi( j)) etrafinda, h(W“( j)),
t“(j) =E (W“(j)) etrafinda ve h(WZi(j)) ise tZi(j) = E(WZi(j)) etrafinda Taylor serisinin ilk
iki terimi i¢in agilarak bu fonksiyonlarin dogrusal yaklagimlari elde edilir.

g (Zi( j)) fonksiyonu, Taylor serisinin ilk iki terimi i¢in L) = E (Zi( j)) etrafinda agilirsa,
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g(zi(j));aijw;jzi(j), 1<i<c,1<j<n (3.111)

olur. Burada,

1/ oy : :
a=—2 _ p=—" 8 Kk=2p-3, 1<i<c,1<j<n (3.112)
t.

seklinde elde edilir. Eger f; katsayilarnin ilk elemant £, >0 ise tim /f; katsayilari
pozitiftir. Dolayisiyla 6 gergel ve pozitiftir. Ancak kiigiik p ve biiyiik n degerleri igin
p,, negatif olabilir. O zaman & gergel ve pozitif olmayabilir. Bu durumdan kaginmak

igin eger 3, <0 ise ¢; ve f; katsayilari yerine,

t /k
a.’fz%, ;=;, 1<i<c,1<j<n (3.113)

katsayilar1 kullanilir.

h(W“( j)) fonksiyonu, Taylor serisinin ilk iki terimi igin t,, = E<W1i( j))etrafmda

acilirsa,
h(W))= @y =AWy - 1<i<c1<j<n (3.114)

olur. Burada,

t. .
e 1i(j) et”“-)

» Bi= /=
(1ve)

Lij)

+t. .
1

a. = i(J)

1ij o \2
(1ve)

1+e

, 1<i<c,1<j<n (3.115)
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dir. Benzer sekilde h(Wzi( j)) fonksiyonu Taylor serisinin ilk iki terimi ig¢in

t2i(j) = E<W2i(j)) etrafinda acilirsa,
h(Wy )= ety = BuWoyy - 1<i<ci<j<n

olmaktadir. Burada,

1+etzi(j) 4t etzi(j) etZi(i)

2i(j)
Ayij = tnjz s Py = Ry
(1ve™) (rve]

, 1<i<c,1<j<n

(3.116)

(3.117)

seklinde elde edilir. g(.) ve h(.) fonksiyonlarmmn yerine, bu fonksiyonlarin dogrusal

yaklagimlar1 yazildiginda dogrusal hale getirilmis denklemler,

ol n (b+1)Q

ou, o o j_l(“lu Bty ) =0 (3.118)
GlnL*_ n (b2+1) n " 0 .
Ol ; _0'2.1 B o, j_l(azu P z.(,))_ ’ (3.119)
* ZC: ) (Xlu ;u]i)
OlnL N T3 (b +1) c &
601 B _E—I— J 612 B 101 ;;Wﬂj (alij _ﬁ)lijwli(j)) =0, (3120)
* Xi'_/u.i_e Xiij
Omt __N +HJZ“:{ T IJ}_(szfl)ZC:nW..(a..—ﬂ..w--)ZO
60‘2'1 62'1 022.1 0.2'1 == 2ij 2ij 2ij 12i( )
(3.121)
Oln L* 1] K& (b2 +1) c n
o, i i\ @y = BoygWay;) ) = 0 3.122
06, o, ;;X“J o), ;JZ::,XUJ (0(2” ﬂzuwm(n) ) ( )
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(3.123)

O O =
oIl 2p &y B
oIl 2p &y )
07, __O'; = e (05” +'H”Z'(l))_0 (3.125)
ve
oIl N 2p&d )
do o ko p At 6.126
seklinde olur. Bu denklemler ¢6ziildiigiinde MML tahmin edicileri,
A, AL
Hi = X -—to Ho i = Xy = 0o Xy —m—ZJZI ’ (3.127)
hi

. —B,+{B;+4NC,

Clz(b1+1)_ zﬂlijxlzi(j)’ 051 = N

b

B, = (bz +1)Z % (Xzi[j] - K21X1i[j]) ) Xzi[j] = X5i(H) _Yzzi[.]ﬂ Xli[j] = Xai(j) ~ Xaaif»

C n 2 n
C,= (bz +1)ZZ:B2U (Xzi[j] - K21X1i[j]) , 0, =K, =D,0,,

77



22 B Xy X EZ%XNU]

_ =l =1 i
K2] - c 4 DZl -

n

ZZﬂZU [ j] Z ﬂzuxlzi[j]

i=1 i=l j=1

/&i = yi[,] _7;1U1i[_] _7;2U2i[_]s Vi[,] = (l/mi )Z:,:Bu yi[j] ’ U1i[.] = (l/m]i )legijali[j] (3'128)
i= i=
U2|[] = (1/m2| )ZﬂleZI[]] ’ ljll[]] = (Xll[]] l[lll) 6-1 9 u2|[j] = (X2|[J] /le) OA_Z
j=1
EU Y EUZ - Eulu2 EUZY AJI EU2 AJZ U,

4 1

EU12 EUz2 B ( EUIUZ )2 EU12 EU22 _(EUIUZ )2

B E 2Eu2Y - EUIU2 EUIY AJ E A"l U,
= > D, = 2
E,.E,. —(Eyy,) E,; EUZZ ~(Eyp,)

Euy = : Zﬂj 21 ]Y[,]a Uli[j] :ljli[j] _Uli[] ) U2i[j] :ljzi[j] ~ Uy
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P
k4

||
Mo

iﬂu( I[J ll[J] KQUAZi[i])Z

j=t

1l
—_

seklinde elde edilir. Burada,

11| Zﬁlu li(j) ° 22| Zﬁzu 2i[j] ° lei[.] ZﬂZI] 1i[ j (3129)

1|Jl 2|Jl 2|J1

m;

Il
‘MD

3 1
ij i Zﬂ|’ 25| > i i .1
lj 2 2ij 1ij ]j 1] b1+1

i1

1l
—_

n

. 1
252” > 2Ij 2ij _m’ mi :Zﬂij

j=1 j=1
dir.

Yan Diizeltmesi: Yan diizeltmesi yapildiginda 6, &,, ve ¢, tahmin edicileri,

B++B*+4NC . —B +4/B; +4NC, _ —-B,+4/B’+4NC
,O- -
2JN(N-c-2) 2N(N-c-1) 2,/N(N—-c)

o=

(3.130)

seklinde olacaktir.

Genellestirme: Yukaridaki tahmin ediciler q-ortak degisken icin genellestirilirse

(yij, Xiij>- -+ qu) (I<i<c,1< j<n) igin olabilirlik fonksiyonu,

L=L(z)L(0x)L(% /%) L(Xg /% Xy Xy ) (3.131)

’q]
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olarak yazilir ve parametre tahminleri asagidaki gibi genellestirilebilir:

d-
= Ay, lgi Z i ([‘u =ﬁ1.|1i) (3.132)
=1
= A
o Oy, +Z‘9dlo'| I (0'1 0, |1)a Par. I =0, 6'I , (p21 I ,021)
=1 d
d-1 é Ad' n 5 5 1 n
7 =X — X . ——'6‘ , Ai: i i':ai'_—’ mi: ii
Ha.1yi = Raaif] <V 1di[ ] m, d.ly d <~ dij > Odij dij b, +1 d jz_:,ﬂdj

Kd—] = (Xc’i—]ﬂd Xd—l )_1 (Xc’i—]ﬂdzd ) :(Kdl ) > Dd—li = (Xc'i—lﬂd Xd—l )_1 (Xc’1—15d ld ) :(Ddl)

Burada,
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X11[1] X o] Xqo 1[1] X difi] 1
11]2] 212] 7 Xd—ll[z] di2] 1
Xll[n] X21[n] Xd—ll[n] Xdl[n] 1 Adl
Xgo=| oL Zy=| L =], G, =] R (3133)
X 1c[1] X 2] X d-1c[1] X def1] 1 é
1¢[2] ch[z] Xd—lc[z] xdc[z] 1 -
X1 Xogp o X X !
| " ic[n] 2¢[n] d-lc[n] | | “hden] |
_ﬂdll o .- 0 | ‘5(“1 o .- 0 |
0 B, - 0 0 &, - 0
0 - B 0 0 - 0, 0
Bo=| 1 1 1o S T :
0o - B 0 0 - S 0
o By O 0 - e Oy
0 Bien | 0 Sgen |
ile gosterilir. Model parametrelerinin MML tahmin edicileri,
~ —_— q A — ~ ~ ~
i =Yy~ 2Rl 7=(74)=K+ D6, (3.134)

(Nx1) = (1)’U(qu) = (Udi[j])’lB(NxN) = diag () s Oy, = diag (O‘ij ) 3 Yn) :(Yi[j])’

n

Yir = Yin = Yiggo Yy = (U/m, ),Z::‘ﬂ‘i Vs Tagy = (/M) D Byl gy = (Xagy ~ ) /6

i=1
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_ 0 B++/B?+4NC

6=
) 2N

n

2
2p c q A 2 C n a A
5= L “ii{Yi[i]_;KdUdim}’ CZTi1Zﬂ”{Yi[”_;KdUdi[”}

= J=1 =

seklinde elde edilir. Birden fazla bagimsiz degiskene sahip dogrusal regresyon modeli

i¢in bakiniz islam ve Tiku (2010).

3.2.4 Hipotez testi

fy; Vinci denemenin ortalamasim gostermek iizere H, :Z:iczlli ty; =0 yokluk

hipotezine kars1 H, :Z:i:lli 4,; # 0 alternatif hipotezi sinanmak istensin.

1. LS tahmin edicilerine dayali t istatistigi,

(3.135)

{w(b)-y(1}6,] (3.136)

seklindedir. Eger |t| >17,, ise H, hipotezi red edilir.

ii. MML tahmin edicilerine dayali t* istatistigi,

(3.137)
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olarak tanimlanir. Burada /1 ; ’ler,

. Al (= _ A L Al = _ A= _ A L A, L
Hyi= Yi[.] —7 |:(u1i[.] _un[‘])+ao-1}_7z |:(u2i[.] _uzz[‘])"' 0, {(ulz[‘] _ull[.])+ao-1}+m_zo-2.1}

(3.138)

seklindedir. Burada lT“['] ve Uzi['], LTS dagilimindan elde edilen agirliklar kullanilarak,

Uy Un[] ve u22[] ise GL dagilimindan elde edilen agirliklar kullanilarak elde edilen

ortalamalardir. Yani,

Uiy = =(1/m) Z, i =(1/m) Z; it Ull[]:(l/ml)zlﬂlijljli[j]’
= = j=

Uy = (/M) 2 By > Uy =(1/m, Zﬂm i (3.139)
i=1
dir. Eger, t*‘ >17,, ise H, hipotezi red edilir.

3.2.5 Monte Carlo simiilasyon ¢alismasi

3.2.5.1 Tahmin edicilerin etkinliklerinin karsilastirilmasi

Bu béliimde, birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modelinde ortak
degiskenlerin dagiliminin GL ve hata terimlerinin dagiliminin LTS oldugu durum igin
MML ve LS tahmin edicilerinin etkinlikleri karsilagtirllmaktadir. Bu amagla ¢izelge
3.7°7de deneme sayist €C=3 ve p, =0.5 almarak u ,0,,1,,0,,0,,7,71,V,,0
parametrelerinin LS ve MML tahmin edicilerinin ortalama, varyans ve RE degerleri
hesaplanmistir. Bu hesaplamalar 6rneklem genisliginin n=10, 15, 20 degerleri ile hata

terimleri i¢in LTS dagiliminin sekil parametreleri p =3,3.5,5 ve ortak degiskenler i¢in

GL dagilmimnin sekil parametrelerinin b, =b,=0.5, b =b,=1, b =2,b, =4,

&3



b,=4,b,=2 kombinasyonlar1 kullanilarak yapilmistir. Daha sonra MML tahmin
edicilerine dayali t* istatistiginin asimptotik dagilimmin normal olup olmadiginin
kanisina varmak i¢in ¢izelge 3.8’de L. tip hatalar elde edilmistir. Simiilasyon caligmasi,

g =2 ortak degisken icin yapilmustir.
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Cizelge 3.7 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOV A modelinde ortak degiskenlerin GL, hata terimlerinin LTS dagilimina
sahip oldugu durum i¢in LS ve MML tahmin edicilerinin Monte Carlo simiilasyonu yardimiyla elde edilen ortalama, varyans
ve RE degerleri, =2, p,, =0.5

n=10,p=3,b =b, =0.5 n=15p=3b =b, =05 n=20,p=3b =b, =05

¢8

LS MML LS MML LS MML

ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE
Mo -0,0276 6,2093 -0,0310 5,2377 84 -0,0094 6,1694 -0,009 5,1997 84 -0,0058 62256 -0,0020 5,1199 82
o 09810 0,3524 11,0501 03235 92 09881 03560 11,0346 0,2960 83 09916 0,3512 1,0266 0,2843 81
H, 20,0250 6,7084 -0,0440 56720 85 -0,0181 6,6982 -0,022 56354 84 -0,0119 6,7223 -0,0130 5,5586 83
%, 09977 0,2939 11,0659 0,2677 91 09996 0,2982 1,0447 02479 83 09981 02870 1,0323 0,2331 81
P 0,4875 02602 0,4923 022199 85 0,4920 0,2498 0,4949 0,2024 81 0,4945 0,2495 0,4970 0,1952 78
o -0,0516 19,981 -0,1040 16,7600 84 -0,0297 20,0890 -0,0600 16,815 84 -0,0204 20,4040 -0,0370 16,7000 82
N 0,9801 04377 11,0373 03152 72 09883 04312 1,0239 0,2746 64 09915 0,4250 1,0176 02650 62
7209961 0,3725 11,0507 02734 73 09992 0,3776 1,0337 0,2505 66 0,9981 0,3611 1,0249  0,2368 66
o 0,9759 04595 11,1328 04794 104 0,9863 0,4801 1,1024 0,3975 83 09879 04861 1,0800 03595 74

n=10,p=3,b, =2,b, =4 n=15p=3,b =2,b, =4 n=20,p=3,b=2,b, =4
LS MML LS MML LS MML

ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE
Mo 0,0142 22595 0,0217 2,0909 93 -0,0004 2,3080 0,0032 2,1217 92 0,0076 2,2682 0,0089 2,0629 91
o 0,9869 0,2814 1,0371 0,2685 95 09876 02715 11,0239 0,2468 91 0,992 0,2783  1,0199 0,244 88
My 0,0288 24615 0,0543 2,075 84 00,0133 2,4517 0,0281 2,0555 84 0,001 24757 0,0188 2,0546 83
o, 11,0008 0,2567 11,0395 02208 86 09970 0,2466 1,0246 02016 82 0,9992 0,2458 11,0203 0,1937 79
P 04914 02201 0,4995 0,1828 83 0,4937 02116 0,4995 10,1729 82 0,4966 0,204 0,5009 0,1664 82
4 0,0463 8,8168 0,0990 7,7195 88 0,0155 8,9652 0,046 7,7670 87 0,0152 8,9912 0,0384 7,6896 86
N 0,9869 0,5173 11,0291 04309 83 09890 0,5116 1,0195 0,4075 80 0,9912 0,4913 1,0143 0,3866 79
72 1,0002 0,5483 11,0303 04542 83 09943 0,5100 11,0178 0,4061 80 0,9998 0,5015 1,0169 03867 77
o 0,9805 044957 11,1234 0,497 100 09855 04814 1,0853 0,3937 82 0,9845 0,4479 1,0659 03399 76




Cizelge 3.7 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOV A modelinde ortak degiskenlerin GL, hata terimlerinin LTS dagilimina
sahip oldugu durum i¢in LS ve MML tahmin edicilerinin Monte Carlo simiilasyonu yardimiyla elde edilen ortalama, varyans
ve RE degerleri, =2, p,, =0.5 (devam)

n=10,p=3.5,b =h, =1 n=15p=3.5,b =b, =1 n=20,p=3.5,b =h, =1
LS MML LS MML LS MML
ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE

A -0,0004 3,3317 0.00001 3,1230 94 0,0078 3,1564 0.0056 29464 93 -0,0073 3,2532 -0,0082 3,0237 93
o 0988 0,2732 1,0551 10,2918 107 0,9901 0,2659 1,0352 0,2654 100 0,9929 0,2711 1,0272 0,2636 97
H o 0,0029 3,2917 0,0032  3,1013 94 0,0055 3,3330 0,0041 3,0991 93 -0,0038 3,2577 -0,0046 3,0187 93
o 11,0022 0,2402 11,0690 0,2562 107 0,9990 0,2392 11,0441 0,2442 102 11,0010 0,2356 1,0344 0,2311 98
Pn 04884 02426 04888 0,2326 96 04915 0,2274 04917 02135 94 04960 0,2225 0,4965 0,2069 93
o 0,0046 10,969 0,0049 10,246 93 0,0178 10,661 0,0148 9,8922 93 -0,0067 10,639 -0,0086 9,8358 92
v 0,9883 04378 1,0450 10,3965 91 09893 04186 11,0274 0,3587 86 0,9917 04295 11,0214 0,3654 85

71,0015 04076 11,0592 03790 93 10,9993 0,3877 11,0383 0,3423 88 1,0016 0,3845 11,0305 0,3319 86
o 09825 10,3794 11,1007 0,4030 106 0,9892 0,3819 11,0774 0,3567 93 0,9905 0,3643 1,0606 0,3129 86

98

n=10,p=3.5,b, =4,b, =2 n=15p=3.5b =4b, =2 n=20,p=3.5b =4,b, =2
LS MML LS MML LS MML
ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE

Mo 00257 22397 0,0425 1,8085 81 0,0179 22146 00267 1,7844 81 00143 22363 00192 1,7915 80
oy 09844 03081 1,0220 02485 81 0991 03026 1,0163 02362 78 009903 03023 1,0106 02303 76
Ky 0,0247 33306 00395 29736 89 00226 35375 00302 3,0194 89 0,018 33641 00201 2,996 89
o, 1,0024 02654 1,0499 02551 96 1,016 02529 1,0341 02301 91 0,997 02523 10258 002249 89
Py 0484 02813 04837 002485 88 04881 02673 04877 002332 87 0491 02683 04912 02309 86
T 00508 96386 0,1017 80317 83 00418 9,6439 00714 80131 83 00315 95119 0,0482 7,9159 83
709842 05726 1,0162 04680 82 009929 0,5489 10136 04331 79 0,886 05386 1,0064 04155 77
72 10018 05103 1,0420 04577 90 1,0004 04758 1,0287 04076 86 009997 04653 1,0223 03876 83
o 09818 03814 1,005 94057 106 09886 03746 1,0705 03464 92 09902 03782 1,0563 03200 85




Cizelge 3.7 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOV A modelinde ortak degiskenlerin GL, hata terimlerinin LTS dagilimina
sahip oldugu durum i¢in LS ve MML tahmin edicilerinin Monte Carlo simiilasyonu yardimiyla elde edilen ortalama, varyans
ve RE degerleri, =2, p,, =0.5 (devam)

n=10,p=5b =b, =05 n=15p=50b =b, =0.5 n=20,p=50b =b, =0.5

LS MML LS MML LS MML

L8

ort nx var ort nx var RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE
Ko -0,0250 6,3887 -0,0270 5,3541 84 -0,0190 6,2199 -0,0180 5,1452 83 -0,012 6,2420 -0,0100 5,0670 81
o 09879 03470 11,0569 0,3109 90 09895 0,3519 11,0350 0,2914 83 0,9904 03606 1,0242 02817 78
M, -0,0400 6,8461 -0,0560 5,7761 84 -0,0280 6,7966 -0,0350 5,5886 82 -0,018 6,8107 -0,0210 5,6367 83
O, 09984 0,2973 1,0679 0,2679 90 0,9985 0,2991 11,0429 0,2501 84 09993 0,2867 11,0327 0,2373 83
Pa 04883 02545 0,4930 02140 84 04935 10,2484 04960 0,2012 81 0,4950 02456 0,4965 0,1949 79
o -0,0680 20,749 -0,1020 17,432 84 -0,0450 20,577 -0,0620 16,963 82 -0,0270 20,559 -0,0380 16,851 82
N 0,9885 04311 11,0507 0,3585 83 09890 0,4251 11,0295 0,3235 76 0,9919 04344 1,0213 0,3096 71

72 09968 03816 11,0593 0,3220 84 0,9990 0,3764 1,0386 02966 79 09986 0,3517 11,0288 0,2744 78
o 09874 0,2840 1,0672 03092 109 09909 0,2706 1,0530 0,2762 102 0,9925 0,2705 1,0430 0,2708 100

n=10,p=35,b =2,b, =4 n=15p=5>b =2,b, =4 n=20,p=5>b =2b,=4
LS MML LS MML LS MML
ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE

Mo 0,0105 22272 00170 2,078 93 0,0064 23032 00110 2,0881 91 00088 22889 0,0097 2,1116 92
oy 09851 02727 1,0370 02659 98 0,899 02766 1,260 02495 90 09943 02806 10212 02423 86
Ko 00365 24544 0,0581 2,0005 85 00205 24875 0,0380 2,0646 83 00162 25248 0,0269 2,0777 82
o, 0,9953 02508 1,0367 02167 86 1,0003 02511 10270 02005 80 10013 02506 1,0214 0,1942 77
Py 04924 02158 0,5005 0,1845 85 04932 02121 04998 0,1731 82 04963 02036 0,5009 0,1662 82
T 00515 88001 0,0897 7,982 91 0,0298 88158 00575 7,8743 89 00245 89173 0,403 7,9949 90
70,9852 05148 1,0335 04991 97 09924 0,5154 10259 04686 91 0,942 0,5045 10188 0444 88
7 09951 05312 1,0325 04895 92 09989 05109 1,0234 0,448 88 1,0012 05076 1,0198 04332 85
o 09826 7745 10545 002974 108 009925 02799 1,0469 02838 101 09927 02726 10364 02677 98




Cizelge 3.7 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA modelinde ortak degiskenlerin GL, hata terimlerinin LTS dagilimina
sahip oldugu durum i¢in LS ve MML tahmin edicilerinin Monte Carlo simiilasyonu yardimiyla elde edilen ortalama, varyans
ve RE degerleri, =2, p,, =0.5 (devam)

n=10,p=5,b =b, =1 n=15p=5>b =b, =1 n=20,p=5b =b, =1

LS MML LS MML LS MML

ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE
H 00,0104 3,3593 0,0109 3,1494 94 0,0044 3,2392 0,0050 29979 93 -0,005 3,2970 -0,0050 3,0570 93
o 09851 02621 11,0518 0,2802 107 09916 0,2738 1,0369 0,2761 101 0,9935 0,2604 1,0275 0,2533 97
H o 0,0067 3,3636 0,0073 3,1617 94 0,0013 3,2372 0,0027 3,0015 93 -0,0096 3,2443 -0,0090 29818 92
O, 11,0009 0,2494 1,0673 02677 107 11,0006 0,2403 1,0462 0,2418 101 09982 0,2313 11,0324 0,2291 99
P 0,4864 0,2372 04866 02261 95 04919 02301 0,4922 0,2178 95 0,4942 0,2237 0,4948 0,2088 93
o 0,0187 11,152 0,0196 10,445 94 0,0021 10,737 0,0033 9,9708 93 -0,0184 10,688 -0,017 9,8847 92
i 09841 04263 1,0456 0,4233 99 0,9927 0,4189 11,0339 0,3935 94 09951 04071 11,0263 10,3719 91

7> 1,0014 0,4030 1,0615 0,4027 100 1,0004 0,3959 11,0419 0376 95 0,9968 0,3767 11,0283 0,3518 93
o 09864 0,2724 1,0617 0,2960 109 09903 0,2783 11,0475 0,2814 101 0,9928 0,2745 1,039 0,2687 98

88

n=10,p=5b =4,b, =2 n=15p=5>b =4,b, =2 n=20,p=5>b =4b, =2
LS MML LS MML LS MML
ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE

A 0,0271  2,2159 0,0438 11,8148 82 10,0109 2,2607 0,0220 1,8067 80 0,0122 2,2853 0,0183 1,8292 80
g1 09849 0,3056 11,0224 0,2495 82 09915 0,3080 1,0168 0,235 76 0,9934 03021 1,0127 0,2282 76
H 00,0239 3,3423 0,0385 3,0146 90 0,0176 3,3536 0,0244 29873 89 0,0125 3,2547 0,0162 2,8965 89
9, 11,0037 02648 11,0505 0,2474 93 0,9985 0,2611 1,0315 0,2356 90 1,0009 0,2497 1,0264 0,2198 88
Pu o 04832 0,2731 0,4834 0,2408 88 0,4897 0,2609 04895 02277 87 04936 02539 04925 10,2182 86
50,0513 9,5204 0,0942 8,2158 86 0,0247 9,4539 0,0499 8,0177 85 0,0231 9,4008 0,0381 88,0025 85
v 09854 0,5758 1,0197 0,5121 89 10,9944 0,5609 1,0173 0,4675 83 09928 0,5473 1,0107 04500 82
72 1,0023 10,5102 11,0449 0,4790 94 09982 04742 11,0286 0,4331 91 11,0027 04678 1,0263 0,4171 89
o 09851 02798 11,0572 0,3024 108 09893 02764 11,0432 0,2818 102 09913 02699 11,0346 0,2651 98




Cizelge 3.8 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modeli i¢in ortak degiskenlerin GL hata terimlerinin LTS dagilimina
sahip oldugunda MML tahmin edicilerine dayali t" istatistigi icin Monte Carlo simiilasyonu yardimiyla elde edilen Ltip hatalar,

68

q=2,p,=0.5
p=3
N b=b,=05 b=05b=1 b=1,b=05 b=b=1 b=4b=2 b=2,b=4 b=40b=4
10 0.044 0.047 0.050 0.053 0.053 0.057 0.053
15 0.038 0.039 0.052 0.049 0.052 0.051 0.056
20 0.035 0.038 0.046 0.056 0.054 0.057 0.053
p=35
10 0.042 0.044 0.049 0.048 0.052 0.049 0.049
15 0.041 0.040 0.044 0.056 0.054 0.053 0.058
20 0.042 0.041 0.047 0.051 0.058 0.052 0.058
p=3
10 0.042 0.042 0.045 0.054 0.049 0.053 0.051
15 0.035 0.040 0.045 0.055 0.053 0.054 0.054

20 0.031 0.033 0.047 0.054 0.056 0.051 0.055




Hata terimleri i¢in sekil parametresinin p=3.5 ve p=5 oldugu ve ortak degiskenler
icin sekil parametrelerinin b, =b, =1 oldugu durumlarda, hata terimlerinin ve ortak
degiskenlerin dagilimi normal dagilima ¢ok benzer. Buna ragmen, cizelge 3.7’den
p=3.5 iken b =b,=1, p=5 iken b =b,=1 oldugu durumlarda o, o, ve o,
parametrelerinin LS tahmin edicileri etkin bulunurken, diger tiim parametreler i¢in
MML tahmin edicilerinin etkin oldugu goriiliir. Ayrica ¢izelgeden 6rneklem genisligi

arttikca LS tahmin edicilerinin etkinliginin azaldig1 da goriilmektedir. Hata terimlerinin

dagiliminda sekil parametresi p =3 oldugu durumda, 6rneklem genisligi n=10 iken

o ’nin LS tahmin edicisi daha etkin iken, GL dagilimina ait tiim sekil parametreleri i¢in

tiim parametrelerin MML tahmin edicileri LS tahmin edicilerinden daha etkindir.

Cizelge 3.8’den ise MML tahmin edicilerine dayali t” istatistigi igin elde edilen 1. tip
hatalarin, 6nceden belirlenen 0.05 degerine yeterli bir yaklasim sagladigi ve dolayisiyla
t" test istatistiginin asimptotik olarak normal dagilima sahip olabilecegi makul

goriilmektedir.

3.2.5.2 Istatistiki dayamkhhk

Bu boliimde hata terimlerinde aykir1 deger oldugu durum, ortak degiskenlerde aykiri
deger oldugu durum ve her ikisinde de aykiri deger oldugu durumlar ayri ayr
incelenecektir. Asagidaki modellere bakildiginda Model 1, 2, 3, 4 ve 5 hata terimleri
icin, Model 6 ortak degiskenler icin ve Model 7 ise hem ortak degiskenler hem de hata
terimlerinde aykirt deger oldugu durumlardir. Bu modeller incelenirken GL dagiliminin

sekil parametreleri b, =b, =1 alinmistir.

Hata terimlerinin sekil parametresi p=3.5 olan LTS dagilimma sahip oldugu

varsayiliyor. Ancak hata terimleri igin sekil parametresi

Model 1: p=2
Model 2: p=5
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seklinde yanlis belirlensin. Yani hata terimlerinin parametre degerleri aslinda yukaridaki

alternatif modellerdeki gibidir. Ancak sekil parametresi p =3.5 olan LTS dagilimindan

geldigi zannedildiginden, islemler bu parametre degerleri kullanilarak yapilirsa tahmin

edicilerin etkinlikleri nasil etkilenir?

Ayrica hata terimleri i¢in (Model 3, Model 4, Model 5), ortak degiskenler i¢in (Model
6) ve hem ortak degiskenler hem de hata terimleri i¢in (Model 7) aykir1 deger oldugu

durumlar ifade edilen asagidaki modeller de s6z konusu olabilir:

Model3: Dixon Aykirt deger modeli: (n—r)LTS(3.5,0)+rLTS(3.5,40) (e ler igin)
Model 4: Bulasik model: 0.90LTS (3.5, o)+0.10Uniform(—0.5,0.5) (e ler igin)

Model 5: Karma model: 0.90LTS (3.5,0)+0.10LTS (3.5,40‘) (e ler igin)

Model 6: Dixon Aykir1 deger modeli:

(n—r)GL(1,0,)+rGL(1,45,) (X, igin)

(n=r)GL(1,0,,)+rGL(1L,40,,) (X, igin)

Model 7: Ortak degiskenlerin b, =b, =1 olan GL ve hata teriminin p=3.5 olan LTS
dagilimindan geldigi varsayilir. Ancak aslinda ortak degiskenler b, =b, =2 olan GL

den ve hata terimi p=2 olan LTS dagilimindan gelmektedir.

Model 3 ve Model 6°daki r degerleri r=[0.5+0.1n] ile hesaplanir. Cizelge 3.9°da

yukarida ifade edilen modeller i¢in parametrelerin LS ve MML tahmin edicilerinin
ortalama ve varyanslart hesaplanmistir. MML tahmin edicilerinin LS tahmin edicilerine

gore RE degerleri elde edilmistir.
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Cizelge 3.9 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA modeli i¢in ortak degiskenlerin GL hata terimlerinin LTS dagilimina
sahip oldugunda Model (1) ve Model (2) i¢in simiilasyonla elde edilen ortalama, varyans ve RE degerleri, q=2, u, =0,

o,=1,7,=1(1<d<q), p,, =05,7,=0 (I1<i<c), o=1

Model (1)
n=10 n=15 n=20
LS MML LS MML LS MML

ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE
Mo 20,0047 3,2632 -0,005 3,0764 94 -0,0019 3,2747 -0,0020 3,0445 93 -0,0045 3,2444 -0,0050 29859 92
0, 09877 0,2685 11,0545 0,2887 108 09918 0,2596 1,0370 0,2616 101 09950 0,2712 11,0288 00,2629 97
H,  -0,0047 3,3626 -0,0050 3,1644 94 -0,0046 3,2556 -0,005 3,0428 93 -0,0008 3,3161 -8E-04 3,0760 93
0, 1,0019 0,2399 1,0687 0,2568 107 11,0011 0,2342 1,0458 0,2358 101 11,0002 0,2337 11,0337 0,2300 98
P 04871 0,2435 04876 0,2318 95 0,4929 0,2309 0,4933 0,218 94 04947 0,2259 0,4947 0,2109 93
] -0,0088 10,957 -0,009 10,083 92 -0,0077 10,805 -0,0080 9,8022 91 -0,0032 10,803 -0,0050 9,6836 90
e 09864 0,4349 11,0435 10,3394 78 09923 0,4127 11,0293 0,3006 73 09934 0,4042 11,0210 0,2842 70
72 1,0031 0,3999 11,0578 0,3207 80 1,0005 0,3860 1,0370 0,2848 74 1,0010 0,3849 11,0282 0,2795 73
o 09211 1,217 1,0018 1,0498 86 09341 11,6917 09647 0,9957 59 09424 1,9296 09399 0,8167 42

Model (2)
LS MML LS MML LS MML

ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE
Mo 0,0106  3,2639 0,0096 13,0743 94 0,0022 3,3201 0,0022 3,0792 93 0,0015 3,4037 0,0008 3,1338 92
o 0,9833 0,2629 11,0496 0,2815 107 0,9928 02719 11,0378 0,2715 100 09942 0,2696 1,0274 0,2631 98
H, 00,0073 3,3133 0,0056 3,1287 94 0,0053  3,2623 0,0057 3,0470 93 -0,0010 3,2862 -0,001 3,0617 93
0, 1,0017 0,2399 11,0686 02584 108 1,0025 0,2372 1,0471 0,2385 101 11,0014 0,2411 11,0348 0,2359 98
P 0,4899 0,2380 0,4903 0,2276 96 0,4921 0,2301 0,4927 0,2156 94 0,4935 0,2285 10,4931 0,2127 93
4] 0,0188 10,762 0,0155 10,141 94 0,0053 10,943 0,0066 10,203 93 -0,002 11,110 -0,003 10,225 92
N 09845 0,4257 11,0425 0,4033 95 0,9922 0,4191 11,0303 0,3692 88 0,9943 0,4156 11,0227 0,3618 87
72 0,9989 0,4046 11,0563 0,3871 96 1,0024 0,3971 11,0409 0,3584 90 1,0013 0,3884 11,0304 0,3470 89

o 09834 0,2821 11,1116 0,3278 116 0,9899 0,2780 1,0911 0,2992 108 0,9927 02798 1,0782 0,2816 101
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Cizelge 3.10 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA modeli i¢in ortak degiskenlerin GL hata terimlerinin LTS
dagilimina sahip oldugunda Model (3) ve Model (4) i¢in simiilasyonla elde edilen ortalama, varyans ve RE degerleri,

=2, 4,=0,0,=1, yy=1 (1<d<q), p,,=0.5,7,=0 (I<i<c), o=1

Model (3)
n=10 n=15 n=20
LS MML LS MML LS MML
ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE

A 0,0083 3,3472  0,0096 3,1272 93 0,0012 3,3524 10,0020 3,1292 93 -0,0054 3,2413 -0,0047 2,9953 92
o 09862 02714 11,0526 0,2904 107 09898 0,2648 1,0351 0,2662 101 0,9907 0,2644 1,0250 0,2562 97
H o 0,0046 3,3181 0,0037 3,1104 94 0,0078 3,2418 0,0089 3,0285 93 -0,0040 3,3231 -0,0034 3,0973 93
o, 11,0026 0,2413 1,0694 0,2599 108 1,0028 0,2284 1,0476 0,2307 101 1,0015 0,2374 1,0350 0,2320 98
Pn 04885 0,2382 10,4887 10,2257 95 10,4925 0,2201 0,4926 02093 95 04940 02248 0,4944 0,2107 94
o 0,0101 11,314 10,0096 10,443 92 0,0079 11,274 0,0101 10,335 92 -0,015 10,996 -0,0125 10,067 92
i 09868 0,4790 11,0435 04252 89 09917 0,4830 11,0301 10,3984 82 09913 10,4492 11,0212 0,3663 82

V> 1,0023 04521 11,0593 04102 91 0,9997 0,4286 1,0383 10,3642 85 11,0021 0,4253 11,0304 0,3543 83
o 1,1168 0,6273 1,2351 0,6080 97 1,1653 0,7003 1,2401 0,5563 79 11,1251 0,6493 11,1756 0,4469 69
Model(4)
LS MML LS MML LS MML
ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nx var RE

A -0,002 3,2214 -0,0030 3,0111 93 0,0069 33173 0,0059 3,0796 93 -0,0018 32646 -2E-04 3,0104 92
o, 09863 02712 11,0531 0,2913 107 09910 0,2738 1,0368 0,2741 100 0,9944 0,2731 1,0284 0,2625 96
A 0,0023 3,2360 0,0013 3,0347 94 0,0071 3,3512 0,0067 3,1311 93 -0,0009 3,2629 -0,0010 3,0128 92
0> 11,0026 0,2449 1,0699 0,2622 107 0,9997 0,2412 11,0443 0,2435 101 11,0037 0,2387 11,0374 10,2327 97
Pu 04871 0,2399 0,4878 0,229 95 0,4910 0,2203 0,4914 0,2075 94 0,4940 0,2320 0,4943 0,2162 93
o 0,0011 10,713 -0,0008 9,9997 93 0,0154 11,007 0,0134 10,192 93 -0,0049 10,688 -0,0040 09,7861 92
i 09858 0,4142 11,0435 0,3682 89 09910 04154 1,0294 10,3425 82 0,9964 04036 1,0249 0,3249 80

7> 11,0024 0,3934 11,0598 0,3551 90 10,9991 10,3852 11,0368 0,3277 85 11,0021 0,3696 1,0300 0,3055 83
o 09325 03587 11,0409 0,3827 107 09417 03651 11,0182 0,3361 92 09415 03732 0,9983 0,3216 86
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Cizelge 3.11 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA modeli i¢in ortak degiskenlerin GL hata terimlerinin LTS dagilimina
sahip oldugunda Model (5) ve Model (6) i¢in simiilasyonla elde edilen ortalama, varyans ve RE degerleri, =2, x, =0,

o,=1,7,=1(1<d<q), p,, =05,7,=0 (1<i<c), o =1

Model (5)
n=10 n=15 n=20
LS MML LS MML LS MML
ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE

A -0,0006 32555 -0,0019 3,0420 93 -0,0038 3,2931 -0,0034 3,0496 93 -0,0056 3,3375 -0,0059 3,0990 93
o 09840 10,2623 11,0505 02816 107 0,9931 0,2660 1,0385 0,2666 100 09928 0,2703 1,0267 0,2650 98
H o 0,0006 3,2560 0,0007 3,0750 94  -0,008 3,3295 -0,0076 3,1102 93 -0,0043 3,3385 -0,0055 3,1037 93
o 1,0011 02415 11,0678 0,2592 107 11,0022 0,2390 11,0472 0,2415 101 1,0007 02369 1,034 0,2285 96
Pn 04875 02396 0,4880 0,2292 96 0,4933 10,2280 0,4932 02132 94 04942 02259 0,4944 0,2112 94
7 -0,002 11,029 -0,0025 10,268 93 -0,0048 11,125 -0,0045 10,224 92 -0,0036 11,383 -0,0061 10,372 91
v 09839 04596 1,0416 04178 91 0,993 04556 1,0311 0,3757 82 0,9921 0,4607 1,0209 0,3772 82

71,0010 04568 1,0575 04158 91 11,0028 0,4412 11,0411 03717 84 1,0001 04275 11,0291 0,3506 82
o 1,1127 10,6384 11,2328 0,6352 99 11,1204 0,6613 1,1983 0,5507 83 11,1237 0,6898 11,1767 0,4935 72

Model (6)
n=10 n=15 n=20
LS MML LS MML LS MML
ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE

A 0,0005 43405 0,0011 3,7680 87 -0,0009 4,6172 -0,0007 3,8630 84 -0,0014 42956 -0,0040 3,6089 84
% 1,1159 04670 11,1775 0,4408 94 1,1687 0,5286 1,1987 0,4382 83 11,1317 10,4840 11,1471 10,3799 79
H o -0,0071 5,2103  -0,007 42755 82 -0,0054 59074 -0,0030 4,6026 78 -0,001 5,2795 -0,0050 4,0961 78
o, 1,2523 0,7111 1,3055 0,6366 90 13315 10,8283 11,3420 0,6504 79 11,2586 0,7145 1,2515 10,5097 71
Pn 0,5608 02721 0,5519 0,2483 91 0,5886 0,2612 0,5743 0,2304 88 0,5754 02647 0,5594 0,2224 84
o -0,0071 16,041 -0,006 13,117 82 -0,0037 18,069 -0,0009 14,079 78 0,0008 16,190 -0,0070 12,620 78
7 1,1190 0,6645 11,1509 0,5146 77 11,1695 0,7139 11,1551 04412 62 11,1318 0,6589 11,1091 0,3742 57

71,2517 08930 1,2425 10,5769 65 13314 11,0267 11,2410 04707 46 1,2584 0,8878 11,1693 0,3506 39
o 09778 0,3573 1,115 04056 114 0,9891 0,3728 11,1141 0,3826 103 0,992 0,3786 1,0968 0,3475 92
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Cizelge 3.12 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonliit ANCOVA modeli i¢in ortak degiskenlerin GL hata terimlerinin LTS dagilimina

sahip oldugunda Model (7) icin simiilasyonla elde edilen ortalama, varyans ve RE degerleri, =2, ¢, =0, o, =1, y, =1

(1<d<q), p,, =0.5,7;,=0 (1<i<c), o=1

Model (7)
n=10 n=15 n=20
LS MML LS MML LS MML
ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nxvar RE ort nx var ort nx var RE
H 1,0018 2,2529 0,9648 2,1336 95 0,9970 2,2898 0,9523 2,1462 94 0,9980 2,2551 0,9491 2,1297 94
O, 0,8236 0,1901 0,8805 0,2021 106  0,8266 0,1898 0,8662 0,1892 100 0,8278 0,1904 0,8586 0,1846 97
Hy 1,3581 2,2713 1,3102 2,1706 96 1,3650 2,3144 1,3059 2,1900 95 1,3665 2,2538 1,2998 2,1366 95
o, 0,8362 0,1707 0,8935 0,1835 107  0,8369 0,1693 0,8764 0,1704 101 0,8364 0,1739 0,8668 0,1695 97
P 0,4864 0,2407 0,4870 0,2306 96 0,4925 0,2329 0,4927 0,2199 94 0,4936 0,2309 0,4939 0,2145 93
g 2,3604 7,8077 2,2755 7,1459 92 2,3586 7,7466 2,2572 7,0279 91 2,3603 7,6173 2,2476 6,8720 90
N 0,8241 0,3464 0,8924 0,2941 85 0,8252 0,3325 0,8801 0,2688 81 0,8280 0,3452 0,8755 0,2895 84
V2 0,8367 0,3368 0,9032 0,2900 86 0,8378 0,3224 0,8902 0,2593 80 0,8368 0,3214 0,8801 0,2391 74
o 0,9242 1,3411 1,0010 1,1347 85 0,9343 1,4544 0,9664 0,8628 59 0,9438 2,2806 0,9458 0,9417 41




Cizelge 3.9-3.12’ye bakildiginda Model (1), Model (3), Model (4), Model (5) ve Model
(7) i¢in o, ve o, parametreleri haricindeki tiim parametreler, Model (2) i¢in o,, o, ve
o parametreleri haricindeki tiim parametreler, Model (6) icin ise sadece o parametresi
hari¢ tlim parametrelerin MML tahmin edicilerinin etkinliklerinin LS tahmin
edicilerinden daha fazla oldugu goriilmektedir. Ayrica 6rneklem genisligi arttikca MML

tahmin edicilerinin etkinliklerinin daha da arttig1 goriilmektedir.
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4. UYGULAMA

4.1 Uygulama 1: Kablolarin Dayamklihgi Deneyi

Montgomery (2000) tarafindan verilen 6rnekte ti¢ farkli makine, {irettikleri kablolarin
dayanikliliklar1 bakimindan karsilastirilmak isteniyor. Bu amagla yapilan ¢alismada elde

edilen veriler cizelge 4.1°de verildigi gibidir.

Cizelge 4.1 Kablolarin dayaniklilig1 veri seti

Makine 1 Makine 2 Makine 3
y X y X y X
36 20 40 22 35 21
41 25 48 28 37 23
39 24 39 22 42 26
42 25 45 30 34 21
49 32 44 28 32 15

Cizelge 4.1°de x kablolarin kalinligini, y ise kablolarin dayanikliligin1 gostermektedir.
MATLAB programi kullanilarak x’e karsi y icin ¢izilen sa¢ilim grafigi asagidaki gibi

elde edilmistir.

Kablolarin dayanikliligi
w w N N IS N ' o
o © o N S =3 © (=}
T T T T T T
]
[e]
[elNe)
[e]
[e] [e]

W

r
T

o

32 . . . . . . . . )
14 16 18 20 22 24 26 28 30 32
Kablolarin kalinhgi

Sekil 4.1 x ile y arasindaki sac¢ilim grafigi

Sekil 4.1°den kablolarin kalinlig1 ile dayaniklilig1 arasinda dogrusal bir iliski oldugu

goriilmektedir. Bu nedenle kablolarin dayanikliliklar1 bakimindan makineler arasinda
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anlamli bir farklilik olup olmadiginin karsilagtirilabilmesi i¢in, kablolarin kalinliklarinin
kablolarin dayanikliliklarina olan etkisinin arindirilmasi gerekir. Burada kullanilacak en
uygun yontem ANCOVA yontemidir. Problemde sadece bir ortak degisken oldugundan
bir ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modeli,

yij::u+Ti+6Xij+eij , i=1....,3; j=1...,5

kullanilmast uygundur. Montgomery (2000), bu problemi ortak degiskenin
deterministik oldugu ve hata terimlerinin normal dagilima sahip oldugu varsayimi
altinda ¢ozmiistlir. Ancak ortak degisken stokastik olabilir ve hata terimleri ise normal
dagilima sahip olmayabilir. Burada ortak degisken ve hata terimlerinin dagiliminin

belirlenebilmesi i¢in LTS Q-Q grafikleri ¢izilmis ve asagidaki gibi elde edilmistir.

1 12
.
+ 1
. e
051 - 1 0.8} ’ ’
? 06t .
L | /
3 0 g 047
g § o2t
> 0.5 - g
-0.5¢ B > L
/ 0 +
- +
0.2}
e
1 - 04
e /S
06} ’
A
15 . . . . . . . . 08 ! . , . .
4 16 18 20 22 24 26 28 30 32 3 2 A 0 1 2 3
X Quantiles X Quantiles

Sekil 4.2 x’ler icin Q-Q grafigi, p,=2  Sekil 4.3 e’ler i¢in Q-Q grafigi, p, =2

Sekil 4.2-4.3’den X’ler ve e’ler i¢in Q-Q grafiklerine bakildiginda ortak degiskenin

LTS(2,0,) ve hata terimlerinin LTS(2,0,,) dagilmma uydugu goriilmektedir. Bu

sekil parametrelerini belirlerken olasi tiim sekil parametreleri i¢cin Q-Q grafikleri elde
edilmistir. Ancak veriye en uygun olan sekil parametrelerinin p, = p, =2 oldugu
goriilmiis ve burada sadece bu grafikler verilmistir. Veriye ait sekil parametrelerini daha
iyl belirlemek amaciyla olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan sekil parametre

degerleri hesaplanmistir. Elde edilen degerler asagidaki gibidir:
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Cizelge 4.2 Kablolarin dayaniklilig1 veri seti kullanilarak farkli sekil parametreleri i¢in
olabilirlik fonksiyonunun aldig1 degerler

p=05 L(Maﬂz»o-l’az’p)
p=p,=2 8.17.10""°
p=p,=35 1.22.10%%
p=p,=5 3.91.107"
p=2,p,=5 6.87.10%*
p=50p,=2 4.65.10%*
p =3.5p,=5 2.49.107%%¢
p,=5p,=35 1.93.10°%%
p=2,p,=35 3.38.107"7
p,=3.5p,=2 2.96.10"

Cizelge 4.2’den de goriildiigi gibi p=0.5 ve p,=p,=2 oldugunda olabilirlik
fonksiyonu maksimum olur. Ayrica veriye en uygun p degerinin de belirlenmesi

gerekir.

Cizelge 4.3 Kablolarin dayaniklilig1 veri seti kullanilarak farkli p parametre degerleri
i¢in olabilirlik fonksiyonunun aldig1 degerler

p1:pz:2 L(/uw:uzao-l’o-z’p)
p=02 2.44.10"%
p=05 8.17.10"7
p=0238 2.99.10"7

Cizelge 4.3’den de olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan p parametresinin 0.8
oldugu goriilmektedir. Boylece olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan parametre
degerleri p,=p,=2 ve p=0.8 dir. Q-Q grafikleri ve olabilirlik fonksiyonunu
maksimum yapan parametre degerleri birbirini desteklediginden, bu problem ortak
degiskenin LTS(2,0,) ve hata terimlerinin LTS(2,0,,) dagilimna uydugu

varsayilarak ¢ozllmiistiir. Buna gore LS, M ve MML tahmin edicilerinin degerleri

cizelge 4.4°deki gibi elde edilmistir.
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Cizelge 4.4 Kablolarin dayaniklilig1 veri seti i¢in LS, M ve MML tahmin degerleri

M Mo His Hay Ha Ha 0, 0, P

LS 25,2000 26.0000 21,2000 41,4000 43,2000 36.0000 4,0373 4,1688  0,9239
MML 24,8995 26,1364 21,4373 41,1455 43,1902 36,1285 5,9792  6,3563  0,9248
M 24,6872 26,3474 21,5980 40,7918 43,6158 36,0200  6,1063  6,4076  0,9203

0 Hon Horp iz 011

LS 0,9540 17,3595 18,3963 15,7755 11,5951
MML 09831 16,6657 17,4944 15,0525 2,4180
M 0,9657 17,0725 17,8286 15,3860 2,5066

Cizelge 4.4’den tahmin degerlerine bakildiginda o,, o,, o,, ve € parametrelerinin

tahmin degerleri hari¢, tlim parametreler icin LS, M ve MML tahmin degerlerinin

hemen hemen birbirine esit oldugu goériiliiyor. o,, o,, o,, ve € parametrelerinin

tahmin degerlerinde ise M ile MML birbirine yakin ¢ikarken LS’nin M ile MML’den

daha kiigiik oldugu goriiliir. Yani LS tahmin edicileri o,, o, ve o,, parametrelerini M

ve MML tahmin edicilerine gore daha alttan tahmin etmistir.

Montgomery (2000) bu uygulama problemini ortak degiskenlerin deterministik oldugu
ve hata terimlerinin normal dagilima sahip oldugu varsayimi altinda ¢ozdiigiinde
kablolarin dayaniklilig1 arasinda anlamli bir fark olmadigi sonucuna ulagmistir. Burada
ortak degiskenin stokastik oldugu, ortak degisken ve hata terimlerinin LTS dagilimima
sahip oldugunu varsaydik. Bu problem i¢in birinci ve iiglincii denemenin ortalamasini
ikinci deneme ile karsilastirdik. Bu dogrusal bagintiy1 se¢gmemizin nedeni, simiilasyon
calismalarimizda bu dogrusal bagintinin kullanilmasidir. Béylece uygulama sonuglari
ile simiilasyon sonuglarini karsilastirma ve destekleme imkani saglamis oluruz. Bunun

icin dogrusal bagintilardan yararlandigimizda hipotezler,

Ho:tt =2, + 1, =0

H, ) =20, + 14, 20

seklinde yazilir. Bu hipotezleri sinamak i¢cin LS, M ve MML tahmin edicileri i¢in test

istatistiklerinin degerleri sirasiyla
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ot | o |
|t|—‘ 2:/6V(2;12i)23‘_‘ 6(0'1973)‘—8.2719
' = Ay = 2+ oz :‘ —9.1064 ‘:10.0995
‘ V6V(ﬂ2iMML) ‘\/6(0'1355)‘
] = ;[‘21M _21&22M +ﬂz3M _} —10.4198 }—10.8717

| JoV(aw) | |Je(0.1531)

olarak bulunur. Bu degerler asagidaki ¢izelgede 6zetlenmistir.

Cizelge 4.5 Kablolarm dayaniklilig: veri seti igin t, t* ve t~ test istatistiklerinin
degerleri

LS MML M

Test istatistigi  8.2719  10.0996 10.8717
H, hipotezi red red red

t

b

t*‘ ve ‘t**‘ istatistikleri z,,,=1.96 degerinden biiyiik oldugundan H, hipotezi % 5

anlam diizeyinde bu ii¢ test icin de red edilir. Goriiliyor ki ortak degiskenlerin
deterministik oldugu ve hata terimlerinin normal dagilima sahip oldugu varsayildiginda
ortalamalar arasinda fark bulunmazken, ortak degiskenin stokastik olarak alinmasi
durumunda ortalamalar arasinda anlamli bir fark bulundugu goriilmektedir. LS, MML
ve M yontemlerinin iicli de birinci ve tgilincli denemenin ortalamasinin ikinci
denemeden farkli oldugu sonucuna ulagmigtir. Ayrica gizelge 4.5°den MML ve M test
istatistiklerinin yokluk hipotezini LS’den daha giiglii red ettikleri goriilmektedir.
Cizelge 3.3’de yapilan Monte Carlo simiilasyon calismasindan da t” testinin giiciiniin t

ve t” testlerinden daha fazla oldugu gériilmektedir. Bu nedenle t™ istatistigi icin

simiilasyon sonucunun uygulamada elde edilen sonucu destekledigi ve t" istatistiginin

sonucunun giivenilir oldugu sdylenebilir.
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4.2 Uygulama 2: Ogretici Basaris1 Deneyi

Rencher ve Schaalje (2008) tarafindan verilen 6rnekte ii¢ farkli kurs dgretici basarilar

bakimindan karsilagtirilmak isteniyor. Bu amagla yapilan ¢alismada elde edilen veriler

asagidaki cizelgede verildigi gibidir.

Cizelge 4.6 Kurslar veri seti

Kurs 1 Kurs 2 Kurs 3
y Xl X2 y Xl X2 y Xl XZ

2.14 2.71 250 277 2.29 2.45 1.11 1.74 1.82

1.34 2.00 1.95 1.23 1.83 1.64 241 2.19 2.54

2.50 2.66 269 137 1.78 1.83 1.74 1.40 2.23

1.40 2.80 200 1.52 2.18 224 1.15 1.80 1.82

1.90 2.38 230  1.81 2.14 2.11  1.66 2.17 2.35
Cizelge 4.6’da y Ogretici basarisini, X, ve X, iki farkli kursun basarisini

gostermektedir. MATLAB programui kullanilarak X ’e karsi y ve X,’ye kars1 y i¢in

cizilen sacilim grafikleri asagidaki gibi elde edilmistir.

851

Ogretmen degerlendirmesi

551

7.5F

6.5

L L
1.6 1.8

L
2

L
22

Kurs 1 in degerlendirmesi

L
2.4

L
26

,
28

Ogretmen degerlendirmesi
= ~
o ~ o

o

o
o

o

L L
24 26

. . . . .
2.8 3 3.2 3.4 3.6
Kurs 2 nin degerlendirmesi

)
3.8

Sekil 4.4 X, ile y arasindaki sagilim grafigi Sekil 4.5 X, ile y arasindaki sagilim grafigi

Sekil 4.4-4.5’de X, ile y ve X, ile y degiskenleri arasinda dogrusal bir iligski oldugu

goriilmektedir. Bu nedenle 6gretici basarilarini karsilagtirabilmek i¢in, 6ncelikle Kurs 1

ve Kurs 2’nin Ggretici basarisina etkisinin arindirtlmasi gerekir. Kurslar arasindaki

farklar sinanmak istenildiginde kullanilacak en uygun yontem ANCOVA yontemidir.

Problemde X, ve X, olmak iizere iki ortak degisken oldugundan iki ortak degiskene

sahip bir-yonliit ANCOVA modeli
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Vi = 4+ 7% Xy e, =103 )=1,....5

kullanilmas1 uygun olur.

Rencher ve Schaalje (2008), bu problemi ortak degiskenlerin deterministik oldugu ve
hata terimlerinin normal dagilima sahip oldugu varsayimi altinda ¢ozmiistiir. Ancak
ortak degiskenler stokastik olabilir ve hata terimleri ise normal dagilima sahip

olmayabilir. Burada y’ ler i¢in ¢izilen LTS Q-Q grafigi agagidaki gibi elde edilmistir.

A
.
///
» 05F P yd
k]
e
p=1 //
(]
e / [
)
L
0.5+ -
,//
.
5 55 6 6.5 7 75 8 8.5 9

X Quantiles

Sekil 4.6 y’ler i¢in LTS Q-Q grafigi, p=35

X, ve X, ortak degiskenleri i¢in ¢izilen GL Q-Q grafikleri asagidaki gibi elde edilmistir.

Y Quantil
o EN o
\
4
n
. . . .
Y Quantiles
o N o
4
+

3 3 ’
e e
. + +
4 / “ e
5 . 5 .
14 16 18 2 22 24 26 28 14 16 18 2 22 24 26 28

X Quantiles X Quantiles

Sekil 4.7 X, ler i¢in GL Q-Q grafigi,b, =0.5 Sekil 4.8 X, ’ler i¢in GL Q-Q grafigi, b, =0.5
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Yukaridaki sekillerden X, ve X, ortak degiskenlerinin Q-Q grafigine bakildiginda
dagilmlarmm  sirasiyla  GL(b, =0.5) ve GL(b,=0.5) dagihmma uydugu

goriilmektedir. Ayrica hata terimlerinin de LTS(p=5) dagilmma uygun oldugu

goriilmektedir. Veriye ait sekil parametrelerini daha iyi belirlemek amaciyla olabilirlik
fonksiyonunu maksimum yapan sekil parametre degerleri hesaplanmistir. Elde edilen

degerler agsagidaki gibi bulunmustur.

Cizelge 4.7 Kurslar veri seti kullanilarak farkli parametre degerleri igin olabilirlik
fonksiyonunun aldig1 degerler

p.b;.b, L4450, 155055 215715715 7550)
p=3,b=b, =1 2.06.10*
p=3,b=h =2 6.43.10

p=3,b=b,=05 1.17.10%
p=3,b =2b, = 2.17.10%
p=3,b=4b =2 1.85.10"
p=3.5,b=h =1 9.89.10*
p=3.5,b=b, = 3.08.10%
p=3.5,b=b =05 5.60.10%
p=3.5,b=2b, =4 1.04.10
p=3.5,b=4b =2 8.84.10™"

p=5,b =b, =1 8.69.10%

p=5,b=h =2 2.71.10%
p=5,b=b =05 4.92.10%
p=5,b=2b =4 9.14.10%
p=5,b =4,b =2 7.77.10%

Cizelge 4.7°den goriildiigii gibi p=5,b, =b, =0.5 degerleri i¢in olabilirlik fonksiyonu
maksimum degerini almaktadir. Q-Q grafikleri ve olabilirlik fonksiyonunu maksimum

yapan parametre degerleri birbirini desteklediginden, bu problem ortak degiskenlerin

GL(b, =0.5) ve GL(b,=0.5) ve hata terimlerinin LTS(p=35) dagilimma sahip

oldugu varsayilarak ¢oziilmistiir. Buna goére LS ve MML tahmin edicilerinin degerleri

asagidaki cizelgedeki gibi elde edilmistir.
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Cizelge 4.8 Kurslar veri seti i¢in parametrelerin LS ve MML tahmin degerleri

Hi His H; O, Ho Ho Hys 0,

LS  2,6708 2,2048 2,0208 0,1160 3,5323 3,0966 3,0895 0,1525
MML 2,6975 2,1837 2,0457 0,1298 3,5805 3,0531 3,1322 0,1783

P 7 7 7> o Hy Hyo Hys

LS 08016 84478 0,0015 04346 0,2363 7.7313 6.7136 6.3965
MML 0,8101 8,6045 -0,0020 0,5205 002671 8.1136 7.0454 6.7345

Cizelge 4.8’den tahmin degerlerine bakildiginda tiim parametreler i¢in LS ve MML
tahmin degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriiliiyor. Rencher ve Schaalje (2008)
bu uygulama problemini ortak degiskenlerin deterministik oldugu ve hata terimlerinin
normal dagilima sahip oldugu varsayimi altinda ¢ozdigiinde ogretici basarilar
bakimindan kurslar arasinda fark olmadigi sonucuna ulagsmistir. Burada ortak
degiskenlerin stokastik ve GL dagilimina sahip, hata terimlerinin ise LTS dagilimma
sahip oldugu varsayildi. {1k drnekteki gibi simiilasyon ¢alismalari ile destekleyebilmek
amactyla birinci ve li¢lincli denemenin ortalamasinin ikinci deneme ile karsilastirilmak

istendigi varsayildi. Bunun igin,

Ho gy =20, + 11,5, =0

Hl :luy,l _2luy,2 +1uy,3 # O

hipotezlerindeki dogrusal bagintilar sinandiginda, LS ve MML tahmin edicileri i¢in test

istatistiklerinin degerleri sirastyla

_‘ 21+ i \ 0.7006 \_
|t _‘ 3:yl ys‘ ‘m‘_0.1256
2uyz+uy3 } 0.7573 }—0.1296

‘ / J6(5.6948

olarak bulunur. Sonuglar agagidaki ¢izelgede 6zetlenmistir.

105



Cizelge 4.9 Kurslar veri seti i¢in t ve t” test istatistiklerinin degerleri

LS MML
Test istatistigi  0.1256  0.1296
H, hipotezi red red

t

Cizelge 4.9’dan da gorildiigii gibi

t'| istatistikleri Z,,,,=1.96 degerinden kiigiik

oldugundan H, hipotezi % 5 anlamhilik diizeyinde iki test icin de red edilemez.

Dolayisiyla ortak degiskenin deterministik oldugu durum ile ortak degisken stokastik
oldugu durumlar birbirini desteklemekte ve Ogretici basarilart bakimindan kurslar

arasinda fark bulunamamustir.
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5. SONUC

ANCOVA modeli i¢in geleneksel varsayim ortak degiskenlerin deterministik olmasi ve
hata terimlerinin normal dagilima sahip olmasidir. Bu durumda en etkin yontem LS
yontemidir. Ancak ger¢ek hayat problemlerinde bu varsayimlarin saglanmast ¢ok
zordur. Varsayimlar saglanmadiginda ise LS tahmin edicilerinin etkinlikleri ve
kullanilan geleneksel testlerin giicii azalir. Bu nedenle varsayimlarin saglanmadigi
durumlar icin etkin tahmin ediciler ve giiglii testleri saglayan yeni yontemler

gelistirilmesi gerekir.

Bu calismada ANCOV A modellerinde ortak degiskenlerin stokastik ve hata terimlerinin
normal olmadigi durum ile ilgilenilmistir. Bu durumlar i¢in geleneksel yontemlere

alternatif yontemler gelistirilmistir.

Tezin {iglincli bolimiinde bir ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modelinde
ortak degisken ve hata terimlerinin dagiliminin LTS oldugu durum ele alindi.
Parametreler icin MML ve M yontemleri kullanilarak yeni tahmin ediciler elde edildi.
Bu tahmin edicilerin etkinlikleri Monte Carlo simiilasyon caligsmasi ile geleneksel LS
tahmin edicileri ile karsilagtirlldi. MML ve M tahmin edicilerinin LS tahmin
edicilerinden belirgin bir sekilde etkin olduklar1 goriildii. MML ve M tahmin edicilerine
dayal1 yeni test istatistikleri onerildi ve test istatistiklerinin dagilimlarinin asimptotik
olarak normal dagilima sahip oldugu simiilasyon g¢alismasi ile gosterildi. Bu tahmin

edicilere dayali olarak &nerilen test istatistiklerinin giicleri (t° ve t”) LS tahmin

edicilerine dayali test istatistigi (t) ile karsilastirildi. t° ve t~ istatistiklerinin, t
istatistiginden daha giiglii olduklar1 gosterildi. Ayrica veride aykir1 degerler oldugunda,
Onerilen testlerin daha kiiclik I. tip hatalarinin oldugu (giiciiniin fazla oldugu) ve LS

testinden daha dayanikli olduklar1 gdsterildi.

Calismanin diger orijinal boliimiinde ise birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonli
ANCOVA modelinde simetrik ve carpik dagilimlari bir arada kullanarak farkli
durumlara uygun olan bir yontem gelistirmek amaciyla ortak degiskenlerin GL ve hata

terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum ele alindi. Ortak degiskenler ¢arpik bir
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dagilima sahip oldugundan ve LS tahmin edicileri de ortak degiskenlerdeki aykiri
degerlerden biiyiik Olgiide etkilendiginden yeniden parametrelendirilmis bir model
onerildi. Bu model icin MML yontemi ile yeni tahmin ediciler elde edildi. Bu tahmin
edicilerin LS yonteminden daha etkin tahmin ediciler olduklar1 Monte Carlo simiilasyon
calismas1 ile gosterildi. Gelistirilen test istatistifinin dagilimimin asimptotik olarak
normal oldugu gosterildi. Ayrica veride olusabilecek ¢esitli aykiri degerler oldugu
durumlarda MML tahmin edicilerinin etkinliklerinin LS tahmin edicilerinden daha fazla

oldugu goriildii.

Sonug¢ olarak, bu c¢alismada ANCOVA modelleri i¢in ortak degiskenlerin stokastik
oldugu ve hata terimlerinin dagiliminin normal olmadigr varsayimlar1 altinda

kullanilabilecek etkin tahmin ediciler elde edilmis ve giiclii testler gelistirilmistir.

Gelecekteki ¢alismalarimizda birden fazla ortak degiskene sahip ANCOVA
modellerinde simetrik durum ve carpik durum ayri ayri incelenecektir. Ayrica ortak
degiskenlerin stokastik oldugu varsayimi altinda farkli dayanikli tahmin ediciler de elde

edilecektir.
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EKLER

EK 1 Bir ortak degiskenli bir-yonlii ANCOVA modelinde ortak degisken ve hata
terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durumda f,, [, Ve [, 'in Monte

Carlo simiilasyonu yardimiyla elde edilen varyans degerleri, deneme sayisi
c=3

EK 2 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA modelinde ortak
degiskenlerin GL ve hata terimlerinin LTS dagilimma sahip oldugu durumda
f,; ve f,;’mn Monte Carlo simiilasyonu yardimiyla elde edilen varyans

degerleri, p=2,p=05ve c=3

EK 3 Ortak degisken ve hata terimlerinin sekil parametreleri p, ve p, olan LTS
dagilimina sahip oldugu durum icin MATLAB dilinde yazilan program

EK 4 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA’da ortak degiskenin GL

ve Hata Terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum i¢cin MATLAB dilinde
yazilan program
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144!

EK 1 Bir ortak degiskenli bir-yonlii ANCOVA modelinde ortak degisken ve hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu
durumda /i,, i,y Ve i, ’in Monte Carlo simiilasyonu yardimiyla elde edilen varyans degerleri, deneme sayisi1 ¢ =3

p =02
n p=p=2 p=p,=35 p=p=5 p,=2,p,=3.5 p,=35p=2 p=2,p,=5 p,=5p,=2 p, =3.5p,=5 p,=50p,=35
10 LS 0.0986 0.1010 0.1003 0.0995 0.0959 0.1001 0.0951 0.0996 0.0983
MML 0.0596 0.0903 0.0961 0.0882 0.0605 0.0955 0.0597 0.0955 0.0880
M 0.1059 0.1035 0.1013 0.1054 0.0973 0.1082 0.0955 0.1015 0.0997
15 LS 0.0630 0.0669 0.0664 0.0668 0.0628 0.0652 0.0675 0.0667 0.0670
MML 0.0376 0.0592 0.0633 0.0589 0.0382 0.0613 0.0394 0.0632 0.0591
M 0.0680 0.0683 0.0668 0.0722 0.0643 0.0713 0.0686 0.0687 0.0682
20 LS 0.0498 0.0507 0.0512 0.0504 0.0514 0.0497 0.0492 0.0497 0.0494
MML 0.0279 0.0445 0.0481 0.0431 0.0280 0.0462 0.0288 0.0471 0.0436
M 0.0539 0.0516 0.0520 0.0545 0.0518 0.0540 0.0495 0.0513 0.0499
p =05
10 LS 0.1013 0.0997 0.1002 0.0982 0.0996 0.0988 0.0980 0.1012 0.0981
MML 0.0593 0.0901 0.0957 0.0818 0.0663 0.0862 0.0678 0.0950 0.0899
M 0.0975 0.0991 0.1001 0.0943 0.0971 0.0950 0.0977 0.0997 0.0980
15 LS 0.0645 0.0657 0.0677 0.0657 0.0656 0.0667 0.0631 0.0667 0.0663
MML 0.0381 0.0583 0.0638 0.0540 0.0437 0.0572 0.0436 0.0619 0.0597
M 0.0603 0.0653 0.0673 0.0633 0.0649 0.0639 0.0629 0.0656 0.0661
20 LS 0.0508 0.0509 0.0498 0.0495 0.0480 0.0507 0.0480 0.0498 0.0505
MML 0.0282 0.0443 0.0469 0.0394 0.0318 0.0421 0.0324 0.0465 0.0445
M 0.0484 0.0505 0.0497 0.0475 0.0474 0.0471 0.0478 0.0497 0.0504




!

EK 1 Bir ortak degiskenli bir-yonlii ANCOVA modelinde ortak degisken ve hata terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu
durumda £, , i, Ve i, 'in Monte Carlo simiilasyonu yardimiyla elde edilen varyans degerleri, deneme sayis1 ¢ =3 (devam)

p=0.8

n p=p,=2 p,=p, =35 p=p,=5 p,=2,p,=3.5 p,=3.5p,=2 p=2,p,=5 P, =5p,=2 p,=3.5p,=5 p,=5p,=35
10 LS 0.0952 0.1014 0.1021 0.1051 0.0980 0.0969 0.0977 0.0980 0.0985
MML 0.0578 0.0899 0.0972 0.0706 0.0786 0.0718 0.0820 0.0894 0.0917

M 0.0754 0.0947 0.0988 0.0744 0.0916 0.0738 0.0950 0.0913 0.0958
15 LS 0.0658 0.0687 0.0671 0.0659 0.0646 0.0678 0.0665 0.0672 0.0651
MML 0.0383 0.0606 0.0639 0.0461 0.0505 0.0478 0.0541 0.0611 0.0603

M 0.0488 0.0637 0.0651 0.0494 0.0597 0.0498 0.0648 0.0628 0.0636
20 LS 0.0637 0.0509 0.0507 0.0495 0.0507 0.0487 0.0501 0.0496 0.0507
MML 0.0279 0.0440 0.0476 0.0332 0.0380 0.0343 0.0404 0.0447 0.0467

M 0.0363 0.0467 0.0492 0.0364 0.0466 0.0363 0.0483 0.0461 0.0490




EK 2 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA modelinde ortak degiskenlerin GL ve hata terimlerinin LTS
dagihmina sahip oldugu durumda / ; ve 4 ;’nin Monte Carlo simiilasyonu yardimiyla elde edilen varyans degerleri,

p=2,p,, =05 vec=3

911

p=3
n b=b,=05 Db =05,bb=1 b=1,b,=05 Db=b=1 b=4,b,=2 b=2,bb=4 b=4,b=4
10 LS 2.5240 1.9112 1.3858 1.0435 1.6316 1.2756 1.8940
MML 2.9166 2.4715 1.5681 1.1030 0.8852 0.8578 0.8790
15 LS 1.6681 1.2915 0.9088 0.7210 1.0695 0.8558 1.2473
MML 2.1225 1.7595 1.0494 0.7859 0.5972 0.5866 0.5773
20 LS 1.2425 0.9980 0.7059 0.5451 0.8133 0.6259 0.9319
MML 1.6334 1.3776 0.8305 0.5859 0.4302 0.4349 0.4342
p=3.5
10 LS 2.4477 1.9456 1.3992 1.0883 1.6381 1.2995 1.9508
MML 3.0545 2.5581 1.5664 1.1527 0.8992 0.8946 0.8998
15 LS 1.6636 1.2900 0.9186 0.7170 1.0650 0.8574 1.2720
MML 2.0811 1.7778 1.0501 0.7724 0.5725 0.5907 0.5712
20 LS 1.2545 0.9734 0.6972 0.5416 0.8099 0.6269 0.9351
MML 1.6100 1.3645 0.8178 0.5885 0.4224 0.4457 0.4255
p=>5
10 LS 2.5189 1.9667 1.4052 1.0878 1.7468 1.3058 1.9836
MML 3.0102 2.5551 1.5735 1.1421 0.9249 0.8727 0.9170
15 LS 1.6985 1.3206 0.9456 0.7200 1.0785 0.8632 1.2542
MML 2.1137 1.7827 1.0939 0.7803 0.5860 0.5882 0.5966
20 LS 1.2694 1.0092 0.7013 0.5384 0.8227 0.6320 0.9448

MML 1.6350 1.3530 0.8109 0.5986 0.4352 0.4368 0.4353




EK 3 Bir ortak degiskene sahip bir-yonlii ANCOVA modelinde ortak degisken ve
hata terimlerinin sekil parametreleri p, ve p, olan LTS dagilimina sahip

oldugu durum icin MATLAB dilinde yazilan program

sim=10000

¢=3; n=input (‘n degerini giriniz:'); ro=input ('ro degerini giriniz:");

sigmal=1; sigma2=1; Teta=ro*(sigma2/sigmal); sigma21=sigma2*(sqrt(1-ro"2));

M1=0; M2=0; M21=M2-Teta*M1;

d=input ('d degerini giriniz:’);

syc1=0; syc2=0; syc3=0;

pl=input ("p1 degerini giriniz:"); p2=input ('p2 degerini giriniz:"); k1=2*p1-3; k2=2%*p2-3;

* B in tam degerleri

if n==10 & pl==2

c1=[-1.45972429 -0.74943029 -0.45394719 -0.25068692 -0.08058994 0.08058994 0.25068692
0.45394719 0.74943029 1.45972429];

end

if n==10 & p1==3.5

cl=[-1.55511142 -0.92182131 -0.58390393 -0.32907908 -0.10669103 0.10669103 0.32907908
0.58390393 0.92182131 1.55511142];

end

if n==10 & pl==5

c1=[-1.55406762 -0.95470841 -0.61224767 -0.34706469 -0.11279904 0.11279904 0.34706469
0.61224767 0.95470841 1.55406762];

end

if n==10 & pl==10

c1=[-1.54730471 -0.98185667 -0.63712034 -0.36320907 -0.11833041 0.11833041 0.36320907
0.63712034 0.98185667 1.54730471];

end

if n==15 & p1==2

c1=[-1.74937845 -0.98025337 -0.68102658 -0.48976976 -0.34327477 -0.21930586 -0.10708621 0
0.10708621 0.21930586 0.34327477 0.48976976 0.68102658 0.98025337 1.74937845];

end

if n==15 & pl==3.5

c1=[-1.79952120 -1.17340523 -0.85782598 -0.63361011 -0.45121075 -0.29104555 -0.14285973 0
0.14285973 0.29104555 0.45121075 0.63361011 0.85782598 1.17340523 1.79952120];

end

if n==15 & p1==5

c1=[-1.78134334 -1.20596224 -0.89403571 -0.66539211 -0.47603630 -0.30792675 -0.15137927 0
0.15137927 0.30792675 0.47603630 0.66539211 0.89403571 1.20596224 1.78134334];

end

if n==15 & p1==10

c1=[-1.75793951 -1.23110910 -0.92487670 -0.69342944 -0.49834107 -0.32325177 -0.15915562 0
0.15915562 0.32325177 0.49834107 0.69342944 0.92487670 1.23110910 1.75793951];

end

if n==20 & pl==2

c1=[-1.97308558 -1.15077149 -0.84116182 -0.64965650 -0.50811345 -0.39307184 -0.29370447 -
0.20403522 -0.12028596 -0.03975447 0.03975447 0.12028596 0.20403522 0.29370447 0.39307184
0.50811345 0.64965650 0.84116182 1.15077149 1.97308558];

end

if n==20 & p1==3.5
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c1=[-1.97471399 -1.34682796 -1.03949136 -0.82707716 -0.65925175 -0.51659666 -0.38945618 -
0.27219102 -0.16107057 -0.05333010 0.05333010 0.16107057 0.27219102 0.38945618 0.51659666
0.65925175 0.82707716 1.03949136 1.34682796 1.97471399];

end

if n==20 & p1==5

c1=[-1.94029898 -1.37543222 -1.07742613 -0.86450261 -0.69286217 -0.54498241 -0.41193810 -
0.28842050 -0.17086609 -0.05660399 0.05660399 0.17086609 0.28842050 0.41193810 0.54498241
0.69286217 0.86450261 1.07742613 1.37543222 1.94029898];

end

if n==20 & pl==10

c1=[-1.90159237 -1.39557979 -1.10864521 -0.89679877 -0.72258986 -0.57047125 -0.43232559 -
0.30323310-0.17984158 -0.05960941 0.05960941 0.17984158 0.30323310 0.43232559 0.57047125
0.72258986 0.89679877 1.10864521 1.39557979 1.90159237];

end

* a, ve B, degerlerinin hesaplanmasi

if pl1<3
for j=1:n
Alfal(G)=((c1(G)*3)/k1)/(1+((c1(G)"2)/k1))"2;
end
for j=1:n
b1(G)=1/(1+((c1(G)"2)/k1))"2;
end
else
for j=l:n
b1(G)=(1-(c1()"2/k1))/(1+((c1(G)2)/k1))"2;
end
for j=1:n
Alfal(G)=((2*(c1G)"3))/k1)/(1+((c1(G)*2)/k1))"2;
end
end
ml=sum(bl);

* 8, nin tam degerleri

if n==10 & p2==2

c2=[-1.45972429 -0.74943029 -0.45394719 -0.25068692 -0.08058994 0.08058994 0.25068692
0.45394719 0.74943029 1.45972429];

end

if n==10 & p2==3.5

c2=[-1.55511142 -0.92182131 -0.58390393 -0.32907908 -0.10669103 0.10669103 0.32907908
0.58390393 0.92182131 1.55511142];

if n==10 & p2==5

c2=[-1.55406762 -0.95470841 -0.61224767 -0.34706469 -0.11279904 0.11279904 0.34706469
0.61224767 0.95470841 1.55406762];

end

if n==10 & p2==10

c2=[-1.54730471 -0.98185667 -0.63712034 -0.36320907 -0.11833041 0.11833041 0.36320907
0.63712034 0.98185667 1.54730471];

end

if n==15 & p2==2

c2=[-1.74937845 -0.98025337 -0.68102658 -0.48976976 -0.34327477 -0.21930586 -0.10708621 0
0.10708621 0.21930586 0.34327477 0.48976976 0.68102658 0.98025337 1.74937845];

end

if n==15 & p2==3.5
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¢2=[-1.79952120 -1.17340523 -0.85782598 -0.63361011 -0.45121075 -0.29104555 -0.14285973 0
0.14285973 0.29104555 0.45121075 0.63361011 0.85782598 1.17340523 1.79952120];

end

if n==15 & p2==5

c2=[-1.78134334 -1.20596224 -0.89403571 -0.66539211 -0.47603630 -0.30792675 -0.15137927 0
0.15137927 0.30792675 0.47603630 0.66539211 0.89403571 1.20596224 1.78134334];

end

if n==15 & p2==10

¢2=[-1.75793951 -1.23110910 -0.92487670 -0.69342944 -0.49834107 -0.32325177 -0.15915562 0
0.15915562 0.32325177 0.49834107 0.69342944 0.92487670 1.23110910 1.75793951];

end

if n==20 & p2==2

¢2=[-1.97308558 -1.15077149 -0.84116182 -0.64965650 -0.50811345 -0.39307184 -0.29370447 -
0.20403522 -0.12028596 -0.03975447 0.03975447 0.12028596 0.20403522 0.29370447 0.39307184
0.50811345 0.64965650 0.84116182 1.15077149 1.97308558];

end

if n==20 & p2==3.5

c2=[-1.97471399 -1.34682796 -1.03949136 -0.82707716 -0.65925175 -0.51659666 -0.38945618 -
0.27219102 -0.16107057 -0.05333010 0.05333010 0.16107057 0.27219102 0.38945618 0.51659666
0.65925175 0.82707716 1.03949136 1.34682796 1.97471399];

end

if n==20 & p2==5

c2=[-1.94029898 -1.37543222 -1.07742613 -0.86450261 -0.69286217 -0.54498241 -0.41193810 -
0.28842050 -0.17086609 -0.05660399 0.05660399 0.17086609 0.28842050 0.41193810 0.54498241
0.69286217 0.86450261 1.07742613 1.37543222 1.94029898];

end

if n==20 & p2==10

¢2=[-1.90159237 -1.39557979 -1.10864521 -0.89679877 -0.72258986 -0.57047125 -0.43232559 -
0.30323310 -0.17984158 -0.05960941 0.05960941 0.17984158 0.30323310 0.43232559 0.57047125
0.72258986 0.89679877 1.10864521 1.39557979 1.90159237];

end

* a, ve [, degerlerinin hesaplanmasi

if p2<3
for j=1:n
Alfa2(3)=((c2(G)"3)/k2)/(1+((c2(j)"2)/k2))"2;.
end
for j=l:n
b2()=1/(1+((c2(j)2)/k2))"2;
end
else
for j=1:n
Alfa2(G)=((2*(c2(G)"3))/k2)/(1+((c2(G)"2)/k2))"2;
end
for j=1:n
b2(j)=(1-((c2()"2)/k2))/(1+((c2()*2)/k2))"2;
end
end
m2=sum(b2);

* Simiilasyonla elde edilen varyans degerleri

if n==10 & pl==2 & p2==2 & r0==0.5
vMu2ls=0.1013;
vMu2mml=0.0593;
vMu2m=0.0975;
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end

if n==10 & p1==3.5 & p2==3.5 & r0==0.5
vMu2ls=0.0997;
vMu2mml=0.0901;
vMu2m=0.0991;

end

if n==10 & pl==5 & p2==5 & r0o==0.5
vMu2ls=0.1002;
vMu2mml=0.0957;
vMu2m=0.1001;

end

if n==10 & p1==2 & p2==3.5 & ro==0.5
vMu2ls=0.0982;
vMu2mml=0.0818;
vMu2m=0.0943;

end

if n==10 & p1==3.5 & p2==2 & r0==0.5
vMu2ls=0.0996;
vMu2mml=0.0663;
vMu2m=0.0971;

end

if n==10 & pl==2 & p2==5 & r0o==0.5
vMu2ls=0.0988;
vMu2mml=0.0862;
vMu2m=0.0950;

end

if n==10 & pl==5 & p2==2 & r0==0.5
vMu2ls=0.0980;
vMu2mml=0.0678;
vMu2m=0.0977;

end

if n==10 & p1==3.5 & p2==5 & r0==0.5
vMu2ls=0.1012;
vMu2mml=0.0950;
vMu2m=0.0997;

end

if n==10 & pl==5 & p2==3.5 & r0==0.5
vMu2ls=0.0981;
vMu2mml=0.0899;
vMu2m=0.0980;

end

if n==15 & p1==2 & p2==2 & r0==0.5
vMu2ls=0.0645;
vMu2mml=0.0381;
vMu2m=0.0603;

end

if n==15 & p1==3.5 & p2==3.5 & r0==0.5
vMu2ls=0.0657;
vMu2mml=0.0583;
vMu2m=0.0653;

end

if n==15 & pl==5 & p2==5 & r0==0.5
vMu21s=0.0677;
vMu2mml=0.0638;
vMu2m=0.0673;

end

if n==15 & pl==2 & p2==3.5 & r0==0.5
vMu2ls=0.0657;
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vMu2mml=0.0540;
vMu2m=0.0633;

end

if n==15 & p1==3.5 & p2==2 & r0==0.5
vMu21s=0.0656;
vMu2mml=0.0437;
vMu2m=0.0649;

end

if n==15 & pl==2 & p2==5 & r0o==0.5
vMu2ls=0.0667;
vMu2mml=0.0572;
vMu2m=0.0639;

end

if n==15 & pl==5 & p2==2 & r0==0.5
vMu2ls=0.0631;
vMu2mml=0.0436;
vMu2m=0.0629;

end

if n==15 & p1==3.5 & p2==5 & r0==0.5
vMu21s=0.0667;
vMu2mml=0.0619;
vMu2m=0.0656;

end

if n==15 & pl==5 & p2==3.5 & r0==0.5
vMu2ls=0.0663;
vMu2mml=0.0597;
vMu2m=0.0661;

end

if n==20 & p1==2 & p2==2 & r0o==0.5
vMu21s=0.0508;
vMu2mml=0.0282;
vMu2m=0.0484;

end

if n==20 & pl==3.5 & p2==3.5 & r0==0.5
vMu2ls=0.0509;
vMu2mml=0.0443;
vMu2m=0.0505;

end

if n==20 & pl==5 & p2==5 & r0==0.5
vMu2ls=0.0498;
vMu2mml=0.0469;
vMu2m=0.0497;

end

if n==20 & pl==2 & p2==3.5 & r0==0.5
vMu2ls=0.0495;
vMu2mml=0.0394;
vMu2m=0.0475;

end

if n==20 & p1==3.5 & p2==2 & r0==0.5
vMu2ls=0.0480;
vMu2mml=0.0318;
vMu2m=0.0474;

end

if n==20 & pl==2 & p2==5 & ro==0.5
vMu21s=0.0507;
vMu2mml=0.0421;
vMu2m=0.0471;

end
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if n==20 & pl==5 & p2==2 & r0==0.5
vMu2ls=0.0480;
vMu2mml=0.0324;
vMu2m=0.0478;

end

if n==20 & p1==3.5 & p2==5 & r0==0.5
vMu2ls=0.0498;
vMu2mml=0.0465;
vMu2m=0.0497;

end

if n==20 & p1==5 & p2==3.5 & ro==0.5
vMu2ls=0.0505;
vMu2mml=0.0445;
vMu2m=0.0504;

end

* Ortak degisken ve hata terimleri i¢in LTS dagilimina sahip verilerin elde edilmesi

for k=1:sim
tl=trnd(2*p1-1,n,c);
al=sqrt((2*p1-3)/(2*p1-1));
z=tl*al*sigmal;

t2=trnd(2*p2-1,n,c);
a2=sqrt((2*p2-3)/(2*p2-1));
a=t2*a2*sigma2;
e=a*sigma2l;

* Hata terimleri i¢in aykir1 deger modelinin elde edilmesi

r=floor(0.5+0.1%n);
for j=lr
e(j,))=sqrt(2)*e(j,:);

end
* Hata terimleri i¢cin karma modelinin elde edilmesi

u=unifrnd(0,1,n,c);
for j=1:n

for i=1:c

if u(j,1)>0.90
e(j,)=sqrt(2)*e(j.0);
else

e(jui)=e(i.i);

end

end

end

* Hata terimleri i¢in bulagik modelin elde edilmesi

u=unifrnd(0,1,n,c);

for j=1:n

fori=1:c

if u(j,1)>0.90
e(j,i)=unifrnd(-sqrt(3),sqrt(3));
else

e(j,D=e(,1);

end
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end
end

x1=Ml+sigmal *z;
yl=M21+Teta*x1+e;

x=[x1(;,1)+d x1(:,2)-2*d x1(:,3)+d];
y=[yl(:,1)+d y1(:,2)-2*d y1(:,3)+d];

* Ortak degisken i¢in aykir1 deger modelinin elde edilmesi

r=floor(0.5+0.1*n);
for j=1:r
X(j,)=2*%(,2);

end
* Ortak degisken i¢in karma modelin elde edilmesi

u=unifrnd(0,1,n,c);
for j=1:n

for i=1:c

if u(j,i)>0.90
x(j,1)=2*x(j,1);

else

X(J,1)=x(,1);

end

end

end

* Ortak degigken icin bulasik modelin elde edilmesi

u=unifrnd(0,1,n,c);

for j=1:n

for i=1:c

if u(j,i)>0.90
x(j,1)=unifrnd(-sqrt(3),sqrt(3));
else

X(j,1)=x(j,1);

end

end

end

* LS [CIN PARAMETRE TAHMINI

for j=1:c
xorrt(j)=mean(x(:,j));
end

for j=1:c
yorrt(j)=mean(y(:.j));
end

* M4, in hesaplanmasi
MIILS(k)=xorrt(1);
MI2LS(k)=xorrt(2);
MI3LS(k)=xorrt(3);

* [
M4, 'nin hesaplanmasi
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M21LS(k)=yorrt(1);
M22LS(k)=yorrt(2);
M23LS(k)=yorrt(3);

MLS(k)=(M21LS(k)+M22LS(k)+M23LS(k))/c;

* o, in hesaplanmasi
xf1=x(:,1)-xorrt(1);
xf2=x(:,2)-xorrt(2);
xf3=x(:,3)-xorrt(3);

S1=sum((xf1).”2)+sum((xf2).2)+sum((xf3).”2);
sigmal LS(k)=sqrt(S1/(c*n-c));

* @ nin hesaplanmasi
yfl=y(:,1)-yorrt(1);
yf2=y(:,2)-yorrt(2);
yB3=y(:,3)-yorrt(3);

T1=(yf1"*xf1)+(yf2"*xf2)+(yf3'*xf3);
TetaLS(k)=T1/S1;

* 1, in hesaplanmasi

M211LS(k)=yorrt(1)-TetaLS(k)*xorrt(1);
M212LS(k)=yorrt(2)-TetaLS(k)*xorrt(2);
M213LS(k)=yorrt(3)-TetaLS(k)*xorrt(3);

* g, , 'in hesaplanmasi

sigma2 1LS(k)=sqrt((sum((yf1-TetaLS(k)*xf1)."2)+sum((yf2-TetaLS(k)*x{2)."2)
+sum((yf3-TetaLS(k)*xf3).72))/(c*n-c-1));

sigma2LS(k)=sqrt(sigma21LS(k).2+TetaLS(k). 2*sigmalLS(k)"2);
roLS(k)=TetaLS(k)*(sigmalLS(k)/sigma2LS(k));

* MML ICIN PARAMETRE TAHMINI

* 4, in hesaplanmasi

Mul=(b1*sort(x,1))/ml;
Mul IMML(k)=Mul(1);
Mul2MML(k)=Mul(2);
Mul3MML(k)=Mul(3);

* o, 'In hesaplanmas1

N=c*n;

B1=((2*p1)/k1)*sum(Alfal *sort(x,1));

ifn==10

MulMML=[Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul];

end

if n==15
MulMML=[Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul];
end

if n==20
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MulMML=[Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;Mul;
Mul;Mul;Mul];

end

Cl1=(2*p1)/k1)*sum(b1*((sort(x,1)-MulMML)."2));
sigmaal=(B1+sqrt(B1"2+4*N*C1))/(2*sqrt(N*(N-c)));

sigmalMML(k)=sigmaal;

*Concominantlarin hesaplanmasi

W=(y-(TetaLS(k))*x);

WI=[W(ED yG1D) xG D] W2=[W(,2) y(:,2) x(5,2)]; W3=[W(:,3) y(:,3) x(:,3)];
WW l=sortrows(W1); WW2=sortrows(W2); WW3=sortrows(W3);
yeon=[WW1(:,2) WW2(:,2) WW3(:,2)]; xcon=[WW1(:,3) WW2(:,3) WW3(:,3)];
yort=(b2*ycon)/m2;

if n==10

yortt=[yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort];

end

if n==15

yortt=[yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort; yort;yort];

end

if n==20
yortt=[yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort;yort; yort];
end

K2=(b2*xcon)/m2;

if n==10

K22=[K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2];

end

if n==15

K22=[K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2];

end

if n==20
K22=[K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2;K2];
end

* o, , in hesaplanmasi

K=sum(b2*((xcon-K22).*(ycon-yortt)))/sum(b2*(xcon-K22).2);
B2=(2*p2/k2)*sum(Alfa2*((ycon-yortt)-K*(xcon-K22)));
C2=2*p2/k2)*sum(b2*((ycon-yortt)-K*(xcon-K22)).*2);
sigmaa2 1=(B2+sqrt(B2"2+4*N*C2))/(2*sqrt(N*(N-c-1)));
sigma2 IMML(k)=sigmaa2l;

* @ nin hesaplanmasi

D=sum(Alfa2*(xcon-K22))/sum(b2*(xcon-K22)."2);
TetaMML(k)=K+D*sigma2 1 MML(k);

*Concominantlarin MML tahmin edicisi ile yeniden hesaplanmasi (1.kez)

Wbr=(y-(TetaMML(k))*x);
WI11=[Wbr(:,1) y(:,1) x(:,1)];
W21=[Wbr(:,2) y(:,2) x(:,2)];
W31=[Wbr(:,3) y(:,3) x(:,3)];
WW1l=sortrows(W11);
WW2I1=sortrows(W21);
WW3I1=sortrows(W31);
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yeonl=[WWI11(:,2) WW21(:,2) WW31(:,2)];

xconl=[WWI11(:,3) WW21(:,3) WW31(:,3)];

yort1=(b2*ycon1)/m2;

if n==10

yorttl=[yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl];

end

if n==15
yorttl=[yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;
yortl];

end

if n==20
yorttl=[yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yortl;yo
rtl;yortl;yortl;yortl];

end

K21=(b2*xconl)/m2;

if n==10

K221=[K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21];

end

if n==15
K221=[K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21];
end

if n==20
K221=[K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K21;K2
1];

end

* o,, in hesaplanmasi

Kbr=sum(b2*((xcon1-K221).*(yconl-yorttl)))/sum(b2*(xcon1-K221).72);
B21=(2*p2/k2)*sum(Alfa2*((yconl-yorttl)-Kbr*(xcon1-K221)));
C21=2*p2/k2)*sum(b2*((ycon1-yorttl)-Kbr*(xcon1-K221))."2);
sigmaa211=(B21+sqrt(B21"2+4*N*C21))/(2*sqrt(N*(N-c-1)));

sigma2 IMMLI1(k)=sigmaa21l;

* @ nin hesaplanmasi

Dbr=sum(Alfa2*(xcon1-K221))/sum(b2*(xcon1-K221)./2);
TetaMML1(k)=Kbr+Dbr*sigma2 IMML1(k);

*Concominantlarin MML tahmin edicisi ile yeniden hesaplanmasi (2.kez)

Wiki=(y-(TetaMML1(k))*x);
W12=[Wiki(:,1) y(:,1) x(;,1)];
W22=[Wiki(:,2) y(:,2) x(:,2)];
W32=[Wiki(:,3) y(:,3) x(:,3)];
WW12=sortrows(W12);
WW22=sortrows(W22);
WW32=sortrows(W32);

yeon2=[WW12(:,2) WW22(:,2) WW32(:,2)];
xcon2=[WW12(:,3) WW22(:,3) WW32(:,3)];
yort2=(b2*ycon2)/m2;

if n==10

yortt2=[yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2];
end
if n==15
yortt2=[yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2];
end
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if n==20
yortt2=[yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yort2;yo
rt2;yort2;yort2;yort2];

end

K2k=(b2*xcon2)/m2;

ifn==10

K222=[K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k];

end

if n==15
K222=[K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k];
end

if n==20
K222=[K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2k;K2
k];

end

* o, , in hesaplanmasi

Kiki=sum(b2*((xcon2-K222).*(ycon2-yortt2)))/sum(b2*(xcon2-K222).%2);
B22=(2*p2/k2)*sum(Alfa2*((ycon2-yortt2)-Kiki*(xcon2-K222)));
C22=(2*p2/k2)*sum(b2*((ycon2-yortt2)-Kiki*(xcon2-K222)).”2);
sigmaa212=(B22+sqrt(B22"2+4*N*C22))/(2*sqrt(N*(N-c-1)));

sigma2 IMML2(k)=sigmaa212;

* @ nin hesaplanmasi

D2=sum(Alfa2*(xcon2-K222))/sum(b2*(xcon2-K222)."2);
TetaMML2(k)=Kiki+D2*sigma2 1 MML2(k);

* o, nin hesaplanmasi
sigma2MML(k)=sqrt(sigma2 IMML2(k)."2+TetaMML2(k).*2*sigmal MML(k)."2");
* 1, , in hesaplanmasi

Mu2 IMML(k,:)=yort2-TetaMML2(k)*K2k;
Mu21IMML=Mu2MML(:,1);
Mu212MML=Mu2 IMML(:,2);
Mu213MML=Mu2 IMML(:,3);

MuMML21(k)=Mu211MML(k)+TetaMML2(k).*Mul IMML(K);
MuMML22(k)=Mu212MML(k)+TetaMML2(k).*Mu12MML(k);
MuMML23(k)=Mu213MML(k)+TetaMML2(k).*Mu13MML(k);

MMML(k)=(MuMML21(k)+MuMML22(k)+MuMML23(k))/3;
roMML(k)=TetaMML2(k)*(sigmal MML(k)/sigma2MML(k));

*M ICIN PARAMETRE TAHMINI
*Baglangi¢ degerleri
Mullint=M11LS(k);
Mul2int=M12LS(k);
Mul3int=M13LS(k);

Mu21int=M21LS(k);
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Mu22int=M22LS(k);
Mu23int=M23LS(k);

Mu211int=M211LS(k);
Mu212int=M212LS(k);
Mu213int=M213LS(k);

sigmalint=sigmalLS(k);
Tetaint=TetaLS(k);

sigma?2 lint=sigma21LS(k);
sigma2int=sigma2L.S(k);
roint=roLS(k);

z1=(x(:,1)-Mul lint)/sigmalint;
z2=(x(:,2)-Mul2int)/sigmalint;
z3=(x(:,3)-Mul3int)/sigmalint;

for j=1:n

waw1()=2*pl)/(k1+z1(j)."2);
waw2(j)=2*pl)/(k1+22(j)."2);
waw3(j)=(2*pl)/(k1+z3(j)."2);

end

* u, in hesaplanmasi

MulMIlson=(waw1*x(:,1))/sum(wawl);
MulM2son=(waw2*x(:,2))/sum(waw?2);
MulM3son=(waw3*x(:,3))/sum(waw3);

* 1, nin hesaplanmasi

Mu2M1lson=(waw1*y(:,1))/sum(wawl);
Mu2M2son=(waw2*y(:,2))/sum(waw2);
Mu2M3son=(waw3*y(:,3))/sum(waw3);

* o, in hesaplanmasi
sigmalson=sqrt((waw1*((x(:,1)-MulM1son)."2)+waw2*((x(:,2)-MulM2son)."2)+waw3*((x(:,3)-
MulM3son).”2))/(N-c));

* . lerin hesaplanmasi

aal=(y(:,1)-Mu21lint-Tetaint*x(:,1))/sigma2lint;
aa2=(y(:,2)-Mu212int-Tetaint*x(:,2))/sigma2 lint;
aa3=(y(:,3)-Mu213int-Tetaint*x(:,3))/sigma2 lint;

for j=1:n

gammal (j)=(2*p2)/(k2+aal(j)."2);
gamma2(j)=(2*p2)/(k2+aa2(j)."2);
gamma3(j)=(2*p2)/(k2+aa3(j)."2);

end

xortMgl=(gammal *x(:,1))/sum(gammal);
xortMg2=(gamma2*x(:,2))/sum(gamma2);
xortMg3=(gamma3*x(:,3))/sum(gamma3);
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yortMgl=(gammal *y(:,1))/sum(gammal);
yortMg2=(gamma?2*y(:,2))/sum(gamma2);
yortMg3=(gamma3*y(:,3))/sum(gamma3’);

xmf1=x(:,1)-xortMg]1;
xmf2=x(:,2)-xortMg2;
xmf3=x(:,3)-xortMg3;

ymfl=y(:,1)-yortMg1;
ymf2=y(:,2)-yortMg2;
ymf3=y(:,3)-yortMg3;

Tm=gammal *(ymf1"*xmf1)+gamma2*(ymf2'*xmf2)+gamma3*(ymf3"*xmf3);,
Sm=gammal *sum(xmf1."2)+gamma2*sum(xmf2.*2)+gamma3*sum(xmf3."2);
Tetason=Tm/Sm,;

sigma?21son=sqrt((gammal *(ymf1-Tetason*xmf1)."2+gamma2*(ymf2-
Tetason*xmf2)."2+gamma3*(ymf3-Tetason*xmf3).”2)/(N-c-1));

sigma2son=sqrt(sigma21son"2+Tetason"2*sigmalson”2);

Mu211son=yortMgl-Tetason*xortMg1;
Mu212son=yortMg2-Tetason*xortMg2;
Mu213son=yortMg3-Tetason*xortMg3;

roson=Tetason*(sigmalson/sigma2son);

Fark=[MulMI1son-Mul lint;MulM2son-Mu12int;MulM3son-Mul 3int;sigmalson-sigmalint; Tetason-
Tetaint;sigma2 1son-sigma2 lint;Mu211son-Mu21 lint;Mu212son-Mu2 12int;Mu213son-Mu2 1 3int;roson-
roint;sigma2son-sigma2int;Mu2M Ison-Mu2 lint;Mu2M2son-Mu22int;Mu2M3son-Mu23int];
NF=norm(Fark);

sayac=0;
while NF>0.001
sayac=sayac+1;

z1=(x(:,1)-MulM1son)/sigmalson;
72=(x(:,2)-MulM2son)/sigmalson;
z3=(x(:,3)-MulM3son)/sigmalson;

for j=1:n

waw1(j)=2*p1)/(k1+z1(j)."2);
waw2(j)=(2*p1)/(k1+22(j)."2);
waw3(j)=(2*pl)/(k1+z3(j)."2);

end

MulMlsonl=(waw1*x(:,1))/sum(wawl);
MulM2sonl=(waw2*x(:,2))/sum(waw2);
MulM3sonl=(waw3*x(:,3))/sum(waw3);

Mu2Mlsonl=(waw1*y(:,1))/sum(wawl);
Mu2M2sonl=(waw2*y(:,2))/sum(waw?2);
Mu2M3sonl=(waw3*y(:,3))/sum(waw3);

sigmalsonl=sqrt((waw1*((x(:,1)-MulMlsonl)."2)+
waw2*((x(:,2)-MulM2son1).”2)+waw3*((x(:,3)-MulM3son1).”2))/(N-c));
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aal=(y(:,1)-Mu211son-Tetason*x(:,1))/sigma2 1son;
aa2=(y(:,2)-Mu212son-Tetason*x(:,2))/sigma2 1son;
aa3=(y(:,3)-Mu213son-Tetason*x(:,3))/sigma2 1son;

for j=1:n

gammal (j)=(2*p2)/(k2+aal(j)."2);
gamma2(j)=(2*p2)/(k2+aa2(j)."2);
gamma3(j)=(2*p2)/(k2+aa3(j)."2);

end

xortMgl=(gammal *x(:,1))/sum(gammal);
xortMg2=(gamma2*x(:,2))/sum(gamma2);
xortMg3=(gamma3*x(:,3))/sum(gamma3);

yortMgl=(gammal *y(:,1))/sum(gammal);
yortMg2=(gamma?2*y(:,2))/sum(gamma2);
yortMg3=(gamma3*y(:,3))/sum(gamma3);

xmfl=x(:,1)-xortMg1;
xmf2=x(:,2)-xortMg2;
xmf3=x(:,3)-xortMg3;
ymfl=y(:,1)-yortMgl;
ymf2=y(:,2)-yortMg2;
ymf3=y(:,3)-yortMg3;

Sml=gammal*sum(xmf1.*2)+gamma2*sum(xmf2."2)+gamma3*sum(xmf3."2);
Tml=gammal*(ymfl'*xmf1)+gamma2*(ymf2'"*xmf2)+gamma3*(ymf3"*xmf3);

Tetason1=Tm1/Sml;
sigma2lsonl=sqrt((gammal *(ymfl-Tetasonl*xmf1)."2+
gamma2*(ymf2-Tetason1*xmf2).”2+gamma3*(ymf3-Tetason1*xmf3).”2)/(N-c-1));

sigma2sonl=sqrt(sigma2l1son1”2+Tetason1"2*sigmalson1"2);
Mu21lsonl=yortMgl-Tetasonl*xortMgl;
Mu212sonl=yortMg2-Tetason1*xortMg2;
Mu213sonl=yortMg3-Tetason1*xortMg3;

rosonl=Tetason1*(sigmalsonl/sigma2sonl);

Mul lint=MulM1son;
Mul2int=MulM2son;
Mul3int=MulM3son;

MulM1lson=MulM1lsonl;
MulM2son=MulM2sonl;
MulM3son=MulM3sonl;

Mu2lint=Mu2M 1son;
Mu22int=Mu2M2son;
Mu23int=Mu2M3son;
Mu2M1son=Mu2MIlsonl;
Mu2M2son=Mu2M?2sonl;
Mu2M3son=Mu2M3sonl;

sigmalint=sigmalson;
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sigmalson=sigmalsonl;

Tetaint=Tetason;
Tetason=Tetasonl;

sigma2lint=sigma?2lson;
sigma2lson=sigma2lsonl;
sigma2int=sigma2son;
sigma2son=sigma2sonl;

Mu211int=Mu211son;
Mu212int=Mu212son;
Mu213int=Mu213son;

Mu211son=Mu211sonl;
Mu212son=Mu212sonl;
Mu213son=Mu213sonl;

roint=roson;
roson=rosonl;

Fark=[MulM1son-Mul lint;MulM2son-Mu12int;MulM3son-Mul 3int; sigmalson-sigmalint;
Tetason-Tetaint;sigma2 1son-sigma?2 lint;Mu211son- Mu21 lint;Mu212son-Mu212int;
Mu213son-Mu213int;roson-roint;sigma2son-sigma2int;Mu2M1son-Mu2 lint;
Mu2M2son-Mu22int;Mu2M3son-Mu23int];

NF=norm(Fark);

muintLS(sayac,:)=Mul lint;
musonLS(sayac,:)=MulMIson;
sigmalintLS(sayac,:)=sigmalint;
sigmalsonLS(sayac,:)=sigmalson;
tetaintLS(sayac,:)=Tetaint;
tetasonLS(sayac,:)=Tetason;

FarkLS(sayac,:)=norm(Fark);

end
sycls (k,:)=sayac;

Mul1Mest(k)=MulM1lson;
Mul2Mest(k)=MulM2son;
Mul3Mest(k)=MulM3son;

Mu21Mest(k)=Mu2M1son;
Mu22Mest(k)=Mu2M?2son;
Mu23Mest(k)=Mu2M3son;

sigmalMest(k)=sigmalson;
TetaMest(k)=Tetason;
sigma21Mest(k)=sigma21son;

Mu211Mest(k)=Mu211son;
Mu212Mest(k)=Mu212son;
Mu213Mest(k)=Mu213son;

roMest(k)=roson;
sigma2Mest(k)=sigma2son;
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*Tablo degerlerinin hesaplanmasi

alfa=0.05;
ttablo=norminv(1-alfa/2);

*Test istatistigi

tLS(k)=(M21LS(k)-2*M22LS(k)+M23LS(k))/sqrt(6*vMu2ls);
tMML(k)=(MuMML21(k)-2*MuMML22(k)+MuMML23(k))/sqrt(6 *vMu2mml);
tM(k)=(Mu21Mest(k)-2*Mu22Mest(k)+Mu23Mest(k))/sqrt(6*vMu2m);

if abs(tLS(k))>ttablo;
sycl=sycl+l;
end

if abs(tMML(k))>ttablo;
syc2=syc2+1;
end
if abs(tM(k))>ttablo;
syc3=syc3+1;
end
end
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EK 4 Birden fazla ortak degiskene sahip bir-yonli ANCOVA modelinde ortak
degiskenin GL ve Hata Terimlerinin LTS dagilimina sahip oldugu durum
icin MATLAB dilinde yazilan program

sim=10000

f=3;

n=input('Gdzlem sayisi n degerini giriniz:');

N=f*n; M11=0;M12=0;M13=0; sigmal=1; M21=0; M22=0;M23=0; sigma2=1; r021=0.5;
teta2 1=(sigma2/sigmal)*ro21; to1=0;t02=0;to3=0;gammal=1; gamma2=1; sigma=1;
M211=M21-teta2 1*M11; M212=M22-teta21*M12; M213=M23-teta21*M13;
sigma2 1=sqrt(sigma2”2*(1-r021"2));

q=2;

p=input('p degerini giriniz:');

bl=input('bl degerini giriniz:");

b2=input('b2 degerini giriniz:");

k=2%*p-3;

*Psi fonksiyonlarimin hesaplanmasi

fibl=psi(bl);
fitrb1=psi(1,b1);
fib2=psi(b2);
fitrb2=psi(1,b2);

fi1=-0.5772;
fitr1=1.6449;

*QGenellestirilmis Lojistik dagilima sahip ortak degiskenler i¢in t lerin elde edilmesi

for j=1:n
qu(j)=y/(n+1);
end

tI=-log((qu."(-1/b1))-1);
2=-log((qu."(-1/b2))-1);

* Ortak Degiskenler i¢cin GL dagiliminin tablo degerleri kullanilarak o, ve S, degerlerinin hesaplanmasi

for j=1:n
Alfal1()=(1+exp(t1())+(t1()*exp(t1 ())))/(1+exp(t1()))"2);
Betal1(j)=exp(t1())/((1+exp(t1()))"2);
Alfa21()=(1+exp(t2()))+H(t2G) *exp(2()N)((1+exp(t2()))"2);
Beta21(j)=exp(t2(j))/((1+exp(t2(j)))"2);
Delt1(j)=Alfal1()-(1/(b1+1));
Delt2(j)=Alfa21()-(1/(b2+1));

end

ml=sum(Betall);
m2=sum(Beta21);

Deltal=sum(Delt1);
Delta2=sum(Delt2);

dibeta=diag(Beta21);
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didelta=diag(Delt2);
*LTS Dagilimina sahip hata terimleri i¢in tablo degerlerinin hesaplanmasi

for j=1:n

qu(j)=j/(n+1);
C(jc)l:tinV(qu(j),Z*p-1)*Sqrt((2*p-3)/ 2*p-1);
en

*LTS dagilimina sahip hata terimleri i¢in & ve f degerlerinin hesaplanmasi

for j=1:n
Beta(j)=(1-(c(G)"2/k))/(1+(c(j)"2/k))"2;
end

for j=1:n
Alfa(G)=((2*c(G)"3)/K)/(1+(c()"2/k))"2;
end

if Beta(1)<0
for j=1:n
Alfa(§)=(c(G)"3/k)/(1+(c()"2/k))"2;
end
for j=1:n
Beta(j)=1/(1+(c(j)"2/k))"2;
end
end

m=sum(Beta);
diBetalL TS=diag(Beta);
diAlfalL TS=diag(Alfa);

if n==10

bir=[1111111111];

end

if n==15
bir=[111111111111111];

end

if n==20
bir=[11111111111111111111];
end

if n==30
bir=[111111111111111111111111111111];
end

if n==50

bir=[11111111111111111111111111r1111111111111111111111117;
end

if n==100
bir=[11111111111111111111111111rrrrrrrrtrrrrr11111111111111
rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrIIIIIIIILIILILILLLLOL

end

for i=1:sim
*GL dagilimina sahip verileri iiretmek

al 1=unifrnd(0,1,n,1);
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al2=unifrnd(0,1,n,1);
al3=unifrnd(0,1,n,1);

a2 1=unifrnd(0,1,n,1);
a22=unifrnd(0,1,n,1);
a23=unifrnd(0,1,n,1);

wll=-log(all.~(-1/b1)-1);
wl2=-log(al2.~(-1/b1)-1);
w13=-log(al3.~(-1/bl)-1);

w21=-log(a21.7(-1/b2)-1);
w22=-log(a22.”(-1/b2)-1);
w23=-log(a23."(-1/b2)-1);

x11=M11+sigmal*wll;
x12=M12+sigmal*w12;
x13=M13+sigmal*w13;

* X, ortak degiskeni i¢in aykir1 deger modelinin elde edilmesi

r=floor(0.5+0.1%*n);
for j=1:r
x11(G)=2*x11(j);
x12(5)=2*x12(j);
x13(G)=2*x13(j);
end

x21=M211+teta21*x11+w21*sigma21;
x22=M212+teta21*x12+w22*sigma21;
x23=M213+teta21*x13+w23*sigma21;

* X, ortak degiskeni i¢in aykir1 deger modelinin elde edilmesi

r=floor(0.5+0.1*n);
for j=lr
x21(j)=2*x21(j);
x22(j)=2*x22(j);
x23(j)=2*x23(j);
end

*LTS dagilimina sahip verileri iiretmek

tt1=trnd(2*p-1,n,1);
tt2=trnd(2*p-1,n,1);
tt3=trnd(2*p-1,n,1);

aa=sqri((2*p-3)/(2*p-1));
el=ttl*aa;
e2=tt2*aa;
e3=tt3*aa;
*Hata terimleri i¢in aykiri deger modelinin elde edilmesi

r=floor(0.5+0.1%*n);
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for j=1:r
el(j)=2*el();
€2(j)=2*e2());
e3(j)=2*e3());
end

*Hata terimleri i¢in bulasik modelin elde edilmesi

ul=unifrnd(0,1,n,1);
u2=unifrnd(0,1,n,1);
u3=unifrnd(0,1,n,1);

for j=1:n

iful(j)>0.90
el(j)=unifrnd(-0.5,0.5);
else

el(iy=el(j);

end

if u2(j)>0.90
e2(j)=unifrnd(-0.5,0.5);
else

e2(j)=e2());

end

if u3(j)>0.90
e3(j)=unifrnd(-0.5,0.5);
else

e3(j)=e3();

end

end

*Hata terimleri i¢in karma modelin elde edilmesi

ul=unifrnd(0,1,n,1);
u2=unifrnd(0,1,n,1);
u3=unifrnd(0,1,n,1);

for j=1:n

iful(j)>0.90
el(j)=2*el(j);
else
el(G)=el();

end

if u2(j)>0.90
e2(j)=2*2(j);
else
e2(j)=e2());

end

ifu3(j)>0.90
e3(j)=2%e3());
else
e3(G)=e3();
end

end
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ull=(x11-M11)/sigmal;
ul2=(x12-M12)/sigmal;
ul3=(x13-M13)/sigmal;

u21=(x21-M21)/sigma2;
u22=(x22-M22)/sigma2;
u23=(x23-M23)/sigma2;

yl=tol+gammal*ul l+gamma2*u21+el;
y2=to2+gammal *ul2+gamma2*u22+e2;
y3=to3+gammal *ul3+gamma2*u23+e3;

*PARAMETRELERIN LS YONTEMI ILE TAHMINI

x1lort=mean(x11);
x12ort=mean(x12);
x13ort=mean(x13);

x21ort=mean(x21);
x22ort=mean(x22);
x23ort=mean(x23);

bX11=x11-x1lort;
bX12=x12-x12ort;
bX13=x13-x13ort;

bX21=x21-x21ort;
bX22=x22-x22o0rt;
bX23=x23-x23ort;

tetalL2 1=inv((bX11'*bX11)+(bX12"*bX12)+(bX13"*bX13))*((bX11*bX21)+(bX12"*bX22)+(bX13"*bX
23));
tetalLS21(i)=tetal.21;

sigm1LS=sqrt((bX11"*bX11)+(bX12"*bX12)+(bX13"*bX13))/sqrt((N-f)*(fitrb1+fitrl));
sigmalLS(i)=sigm1LS;

Mul 1L=x1lort-((fib1-fil)*sigm1LS);
Mul2L=x12ort-((fib1-fil)*sigm1LS);
Mul3L=x13ort-((fib1-fil)*sigm1LS);

MullLS(i)=Mull1L;

Mul2LS(i)=Mul2L;

Mul3LS(i)=Mul3L;

sigma21L=sqrt(sum((bX21-(tetalL2 1*bX11))."2+(bX22-(tetaL21*bX12))."2+(bX23-
(tetalL21*bX13)).72))/sqrt((N-f-1)*(fitrb2+fitr1));

sigma21LS(i)=sigma21L;

sigm2LS=sqrt((sigma2 1L"2)+((tetalL21/2)*(sigm1LS"2)));

sigma2L.S(i)=sigm2LS;

Mu211L=x21ort-(tetal.21*x11ort)-((fib2-fil)*sigma21L);
Mu212L=x22ort-(tetal.21*x12o0rt)-((fib2-fil)*sigma21L);
Mu213L=x23ort-(tetaL21*x13ort)-((fib2-fil)*sigma21L);
Mu211LS(i)=Mu211L;
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Mu212LS(i)=Mu212L;
Mu213LS(i)=Mu213L;

Mu21L=Mu211L+(tetalL21*Mul IL);
Mu22L=Mu2 12L+(tetal.2 1 *Mu12L);
Mu23L=Mu213L+(tetal.2 1*Mul3L);

Mu21LS(>i)=Mu21L;
Mu22LS(i)=Mu22L;
Mu23LS(i)=Mu23L;

ro21L=tetal.21*(sigm1LS/sigm2LS);
ro21LS(i)=ro21L;

*MODEL PARAMETRELERININ LS TAHMIN EDIiCILERI

ylort=mean(yl);
y2ort=mean(y2);
y3ort=mean(y3);
bYl=yl-ylort;
bY2=y2-y2ort;
bY3=y3-y3ort;

ullL=(x11-Mul1L)/sigm1LS;
ul2L=(x12-Mul2L)/sigm1LS;
ul3L=(x13-Mul3L)/sigml1LS;

u21L=(x21-Mu21L)/sigm2LS;
u22L=(x22-Mu22L)/sigm2LS;
u23L=(x23-Mu23L)/sigm2LS;

ullortLS=mean(ul1L);
ul2ortLS=mean(ul2L);
ul3ortLS=mean(ul3L);

u2lortLS=mean(u21L);
u22ortLS=mean(u22L);
u23ortLS=mean(u23L);

Ul1LS=ullL-ullortLS;
U12LS=ul2L-ul2ortLS;
U13LS=ul3L-ul3ortLS;

U21LS=u21L-u2lortLS;
U22LS=u22L-u220rtLS;
U23LS=u23L-u230rtLS;

* v degerlerinin hesaplanmasi

deter=(U11LS™*U11LS+U12LS™*U12LS+U13LS*U13LS)*(U21LS'"*U21LS+U22LS"*U22LS+U23LS"™*
U23LS)-(U11LS*U21LS+U12LS"*U22LS+U13LS"*U23LS)"2;
Gamm1LS=((U21LS"*U21LS+U22LS"*U22LS+U23LS'*U23LS)*(U11LS"*bY 1+U12LS*bY2+U13LS'
*bY3)-

(UI1LS™*U21LS+U12LS'*U22LS+U13LS"*U23LS)*(U21LS"*bY 1+U22LS"*bY2+U23LS"*bY3))/deter;
GammalLS(i)=GammILS;
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Gamm2LS=((-

(UT1LS™U21LS+U12LS™*U22LS+U13LS"*U23LS))*(U11LS*bY 1+U12LS*bY2+U13LS*bY3)+(U11
LS*U11LS+U12LS*U12LS+U13LS*U13LS)*(U21LS*bY 1+U22LS"*bY2+U23LS'*bY 3))/deter;
Gamma2LS(i)=Gamm2LS;

toul LS=ylort-Gamm1LS*ul lortLS-Gamm2LS*u2lortLS;
tou2LS=y2ort-Gamm1LS*ul2ortLS-Gamm2LS*u22ortLS;
tou3LS=y3ort-Gamm1LS*ul3ortLS-Gamm2LS*u230rtLS;

tol1LS(i)=toulLS;
to2LS(i)=tou2LS;
to3LS(i)=tou3LS;

sigmLS=sqrt(sum((bY 1-(Gamm1LS*U11LS)-(Gamm2LS*U21LS))."2+(bY2-(Gamm1LS*U12LS)-
(Gamm2LS*U22LS))."2+(bY3-(Gamm1LS*U13LS)-(Gamm2LS*U23LS)).”2))/sqrt(N-f-2);
sigmaL.S(i)=sigmLS;

* PARAMETRELERIN MML YONTEMI ILE TAHMINI
*Concomitantlarin hesaplanmasi
*1. deneme igin concomitantlar

wwl=x21-(tetaLS21(i)*x11);
Vi=[wwl x11 x21];
Al=sortrows(V1);
kx11con=A1(:,2);
kx21con=A1(:,3);

xortl11=(Betal 1*sort(x11))/ml;
xort121=(Beta21*kx11con)/m2;
xort221=(Beta21*kx21con)/m2;

X11lcon=sort(x11)-xortl11;
X1lcon=kx11con-xort121;
X21con=kx21con-xort221;

*2. deneme igin concomitantlar

ww2=x22-(tetalL.S21(i)*x12);
V2=[ww2 x12 x22];
A2=sortrows(V2);
kx12con=A2(:,2);
kx22con=A2(:,3);

xortl 12=(Betal 1 *sort(x12))/ml;
xort]122=(Beta21*kx12con)/m2;
xort222=(Beta21*kx22con)/m2;

X112con=sort(x12)-xort112;
X12con=kx12con-xort122;
X22con=kx22con-xort222;

*3. deneme igin concomitantlar
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ww3=x23-(tetaLS21(i)*x13);
V3=[ww3 x13 x23];
A3=sortrows(V3);
kx13con=A3(:,2);
kx23con=A3(:,3);

xortl 13=(Betal 1 *sort(x13))/ml;
xort123=(Beta21*kx13con)/m2;
xort223=(Beta21*kx23con)/m2;

X113con=sort(x13)-xortl13;
X13con=kx13con-xortl123;
X23con=kx23con-xort223;

* o,, in hesaplanmasi

K21=inv(((X11con'*dibeta)*X11con)+((X12con"*dibeta)*X12con)+((X13con"*dibeta)*X13con))*(((X11
con'*dibeta)*X21con)+((X12con"*dibeta)*X22con)+((X13con'*dibeta)*X23con));
B2=(b2+1)*(Delt2*((X21con-(K21*X11con))+(X22con-(K21*X12con))+(X23con-(K21*X13con))));
C2=(b2+1)*(Beta2 1 *((X21con-(K21*X11con))."2+(X22con-(K21*X12con))."2+(X23con-

(K21*X13con))."2));

sigma2 | MM=(-B2+sqrt(B2/2+4*N*C2))/(2*sqrt(N*(N-f-1)));

sigma2 IMML(i)=sigma2 IMM;

*¢,, in hesaplanmasi

D21=inv(((X11con"*dibeta)*X11con)+((X12con'*dibeta)* X 12con)+((X13con'*dibeta)*X13con))*(((X11
con'*didelta)*bir')+((X12con"*didelta)*bir')+((X13con"*didelta)*bir"));

Teta2lMM=K21-(D21*sigma2 1 MM);

Teta2lMML(i)=Teta21MM,;

*Concomitantlarin hesaplanmasi (1.kez)

*1. deneme igin concomitantlar

wwl1=x21-(Teta2IMML(i)*x11);
Vil=[wwll x11 x21];
All=sortrows(V11);
kx11lconl=A11(:2);
kx21conl=A11(:,3);

xortl 111=(Betal1*sort(x11))/ml;
xort1211=(Beta21*kx11conl)/m2;
xort2211=(Beta21*kx21conl)/m2;

X111conl=sort(x11)-xort1111;
Xl11lconl=kx11conl-xort1211;
X21conl=kx21conl-xort2211;

*2. deneme ig¢in concomitantlar
ww21=x22-(tetaLS21(1)*x12);

V21=[ww21 x12 x22];
A21=sortrows(V21);
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kx12con1=A21(:,2);
kx22con1=A21(:,3);

xort1121=(Betal 1 *sort(x12))/m1;
xort1221=(Beta21*kx12conl)/m2;
xort222 1=(Beta21*kx22conl)/m2;

X112conl=sort(x12)-xort1121;
X12conl=kx12conl-xort1221;
X22conl=kx22conl-xort2221;

*3. deneme i¢in concomitantlar

ww31=x23-(tetalLS21(1)*x13);
V31=[ww31 x13 x23];
A31=sortrows(V31);
kx13con1=A31(:,2);
kx23con1=A31(:,3);

xort1131=(Betal 1 *sort(x13))/m1;
xort1231=(Beta21*kx13conl)/m2;
xort2231=(Beta21*kx23conl)/m2;

X113conl=sort(x13)-xort1131;
X13conl=kx13conl-xort1231;
X23conl=kx23conl-xort2231;

* o,, in hesaplanmasi

K211=inv(((X11conl"*dibeta)*X11con1)+((X12conl*dibeta)*X12con1)+((X13conl"*dibeta)*X13conl)
)*(((X11conl"*dibeta)*X21conl)+((X12conl'*dibeta)*X22con1)+((X13conl*dibeta)*X23con1));
B21=(b2+1)*(Delt2*((X21con1-(K211*X11con1))+(X22con1-(K211*X12con1))+(X23conl-
(K211*¥X13conl))));

C21=(b2+1)*(Beta21*((X21conl-(K211*X11conl)). 2+(X22con1-(K211*X12con1))."2+(X23con1-
(K211*X13conl))."2));

sigma2 IMM 1=(-B21+sqrt(B21"2+4*N*C21))/(2*sqrt(N*(N-f-1)));

sigma2 IMMLI1(i)=sigma2 IMM1;

*¢,, in hesaplanmasi

D211=inv(((X11conl"*dibeta)*X11con1)+((X12conl"*dibeta)*X12con1)+((X13conl"*dibeta)*X13conl)
)*(((X11conl"*didelta)*bir')+((X12conl'*didelta)*bir')+((X13con1"*didelta)*bir'));

Teta2IMM1=K211-(D211*sigma21MM1);
Teta2lMML1(i)=Teta21IMM1;

*Concomitantlarin hesaplanmasi ( 2.kez)
*1. deneme igin concomitantlar
wwl12=x21-(Teta2IMMLI1(i)*x11);
V12=[wwl12 x11 x21];
Al12=sortrows(V12);

kx11con2=A12(:,2);
kx21con2=A12(:,3);
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xort1112=(Betal 1*sort(x11))/m1;
xort1212=(Beta21*kx11con2)/m2;
xort2212=(Beta21*kx21con2)/m2;

X111con2=sort(x11)-xort1112;
X11con2=kx11con2-xort1212;
X21con2=kx21con2-xort2212;

*2. deneme i¢in concomitantlar

ww22=x22-(tetaLS21(1)*x12);
V22=[ww22 x12 x22];
A22=sortrows(V22);
kx12con2=A22(:,2);
kx22con2=A22(:,3);

xort1122=(Betal 1 *sort(x12))/m1;
xort1222=(Beta21*kx12con2)/m2;
xort2222=(Beta21*kx22con2)/m2;

X112con2=sort(x12)-xort1122;
X12con2=kx12con2-xort1222;
X22con2=kx22con2-xort2222;

*3. deneme i¢in concomitantlar

ww32=x23-(tetaLS21(i)*x13);
V32=[ww32 x13 x23];
A32=sortrows(V32);
kx13con2=A32(:,2);
kx23con2=A32(:,3);

xort1132=(Betal 1 *sort(x13))/m1;
xort1232=(Beta21*kx13con2)/m2;
xort2232=(Beta21*kx23con2)/m2;

X113con2=sort(x13)-xort1132;
X13con2=kx13con2-xort1232;
X23con2=kx23con2-xort2232;

* o, , in hesaplanmasi

K212=inv(((X11con2'*dibeta)*X11con2)+((X12con2'*dibeta)*X12con2)+((X13con2*dibeta)*X13con2)
)*(((X11con2"*dibeta)*X21con2)+((X12con2'*dibeta)*X22con2)+((X13con2*dibeta)* X23con2));
B22=(b2+1)*(Delt2*((X21con2-(K212*X11con2))+(X22con2-(K212*X12con2))+(X23con2-

(K212*X13con2))));

C22=(b2+1)*(Beta21*((X21con2-(K212*X11con2)). 2+(X22con2-(K212*X12con2))."2+(X23con2-

(K212%X13con2)). 2));

sigma2 I MM2=(-B22+sqrt(B22/2+4*N*C22))/(2*sqrt(N*(N-f-1)));

sigma2 IMML2(i)=sigma2 IMM2;

*¢,, in hesaplanmasi
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D212=inv(((X11con2"*dibeta)*X11con2)+((X12con2'*dibeta)*X12con2)+((X13con2'*dibeta)* X 13con2)
)*(((X11con2'*didelta)*bir')+((X12con2"*didelta)*bir")+((X13con2'*didelta)*bir"));

Teta2 IMM2=K212-(D212*sigma2 1MM?2);
Teta2 IMML2(i)=Teta2 IMM2;

* o, in hesaplanmasi

B1=(b1+1)*(Delt1*(X111con2+X112con2+X113con2));
Cl=(bl1+1)*(Betal 1*(X111con2."2+X112con2.”2+X113con2."2));
sigmal MM=(-B1+sqrt(B1"2+4*N*C1))/(2*sqrt(N*(N-1)));

sigmal MML(i)=sigmal MM,;

* u, in hesaplanmasi

Mul 1IMM=xort1112-((Deltal/m1)*sigmal MM);
Mul2MM=xort1122-((Deltal/m1)*sigmal MM);
Mul3MM=xort1132-((Deltal/m1)*sigmal MM);

Mul IMML(i)=Mul IMM;
Mul2MML(i)=Mul2MM;
Mul3MML(i)=Mul3MM;

* o, nin hesaplanmasi

sigma2MM=sqrt((sigma2 1 MM2/2)+((Teta2 IMM2"2)*(sigmal MM*2)));
sigma2MML (i)=sigma2MM;

* p,, in hesaplanmasi

ro21MM=(sigmal MM/sigma2MM)*Teta2 IMM2;
ro21MML(i)=ro21MM,;

* 4, , in hesaplanmasi

Mu211MM=xort2212-(Teta2 1IMM2*xort1212)-((Delta2/m2)*sigma2 1IMM2);
Mu212MM=xort2222-(Teta2 IMM2*xort1222)-((Delta2/m2)*sigma2 1MM2);
Mu213MM=xort2232-(Teta21MM2*xort1232)-((Delta2/m2)*sigma2 1 MM2);

Mu21 IMML(i)=Mu211MM;
Mu212MML()=Mu212MM;
Mu213MML(()=Mu213MM;

* 1, nin hesaplanmasi

Mu21MM=Mu21 IMM+(Teta2IMM2*Mul IMM);
Mu22MM=Mu2 12MM+(Teta2 IMM2*Mul2MM);
Mu23MM=Mu213MM+(Teta2 IMM2*Mul3MM);

M2 1MML(i)=Mu2 IMM;
M22MML(i)=Mu22MM,;
M23MML(i)=Mu23MM,;

*MODEL PARAMETRELER{ ICIN MML TAHMIN EDICILER{
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* model parametreleri i¢in concomitantlar
*1. deneme i¢in concomitantlar

zml=y1-(GammalLS(i)*x11)-(Gamma2LS(i)*x21);
V4=[zml y1 x11 x21];

Ad=sortrows(V4);

kylcon=A4(:,2);

x1lconmml=A4(:,3);

x21lconmml=A4(:,4);

ul IMML=(x11conmml-Mul1MM)/sigmal MM;
u21MML=(x21conmml-Mu2 1MM)/sigma2MM;

ul lort=(Beta*ul IMML)/m;
u2lort=(Beta*u2 IMML)/m;
ylortcon=(Beta*kylcon)/m;

Y lcon=kylcon-ylortcon;
Ullcon=ul IMML-ullort;
U21con=u21MML-u2lort;

*2. deneme igin concomitantlar

zm2=y2-(GammalLS(i)*x12)-(Gamma2LS(i)*x22);
V5=[zm2 y2 x12 x22];

AS5=sortrows(V5);

ky2con=A5(:,2);

x12conmml=A5(:,3);

x22conmml=A5(:,4);

ul2MML=(x12conmml-Mul2MM)/sigmal MM;
u22MML=(x22conmml-Mu22MM)/sigma2MM;

ul2ort=(Beta*ul2MML)/m;
u22ort=(Beta*u22MML)/m;
y2ortcon=(Beta*ky2con)/m;

Y2con=ky2con-y2ortcon;
Ul2con=ul2MML-ul2ort;
U22con=u22MML-u22ort;

*3. deneme igin concomitantlar

zm3=y3-(GammalLS(i)*x13)-(Gamma2LS(i)*x23);
V6=[zm3 y3 x13 x23];

Ab6=sortrows(V6);

ky3con=A6(:,2);

x13conmmlI=A6(:,3);

x23conmml=A6(:,4);

ul3MML=(x13conmml-Mu13MM)/sigmal MM;
u23MML=(x23conmml-Mu23MM)/sigma2MM;

ul3ort=(Beta*ul3MML)/m;
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u23ort=(Beta*u23MML)/m;
y3ortcon=(Beta*ky3con)/m;

Y3con=ky3con-y3ortcon;
Ul3con=ul3MML-ul3ort;
U23con=u23MML-u23ort;

* o nin hesaplanmasi

UMMLI=[Ullcon U2lcon];
UMML2=[U12con U22con];
UMML3=[U13con U23con];

Ka=inv((UMML1"*diBetaLTS)*UMML1)*+((UMML2"*diBetaL TS)*UMML2)+((UMML3'"*diBetaLTS)
*UMML23))*((UMMLI1'*diBetaLTS)*Y 1con)+((UMML2'*diBetalLTS)*Y2con)+((UMML3'*diBetaL TS
)*Y3con));

De=inv((UMMLI1'*diBetaLTS)*UMML1)+((UMML2"*diBetaL TS)*UMML2)+((UMML3'*diBetaL TS)
*UMML3))*((UMMLI1'"*diAlfaLTS)*bir')+((UMML2'*diAlfaL TS)*bir')+((UMML3'*diAlfaL TS)*bir"))

K1=Ka(1);
K2=Ka(2);

D1=De(1);
D2=De(2);

Bbl1=Ylcon-(K1*Ullcon)-(K2*U21con);
Bb2=Y2con-(K1*U12con)-(K2*U22con);
Bb3=Y3con-(K1*Ul13con)-(K2*U23con);

B=((2*p)/k)*(Alfa*(Bb1+Bb2+Bb3));
C=((2*p)/k)*(Beta*(Bb1./2+Bb2./2+Bb3./2));

sigmaaMM=(B+sqrt(B"2+4*N*C))/(2*sqrt(N*(N-f-2)));
sigmaMML(i)=sigmaaMM;

GammaMML=Ka+De*sigmaaMM;
Gammal MM=GammaMML(1);
Gamma2MM=GammaMML(2);
Gammal MML(i)=Gammal MM;
Gamma2MML(i)=Gamma2MM,;

*Model parametreleri i¢in concomitantlar ( 1.kez)
*1. deneme i¢in concomitantlar

zml 1=y1-(Gammal MML(i)*x11)-(Gamma2MML(i)*x21);
V4l=[zml1 y1 x11 x21];

A41=sortrows(V41);

kylconl=A41(:,2);

x11conmml1=A41(:,3);

x21conmml1=A41(:,4);

ul IMMLI1=(x11conmml1-Mul IMM)/sigmal MM;
u2IMML1=(x21conmml1-Mu21MM)/sigma2MM;
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ullortl=(Beta*ul IMMLI1)/m;
u2lortl=(Beta*u2 IMMLI1)/m;
ylortcon1=(Beta*kylconl)/m;

Ylconl=kylconl-ylortconl;
Ullconl=ulIMMLI1-ullortl;
U2lconl=u21MML1-u2lortl;

*2. deneme i¢in concomitantlar

zm2 1=y2-(Gammal MML(i)*x12)-(Gamma2MML(i)*x22);
V51=[zm21 y2 x12 x22];

AS51=sortrows(V51);

ky2con1=A51(:,2);

x12conmml1=A51(:,3);

x22conmml1=A51(:,4);

ul2MML1=(x12conmml1-Mul12MM)/sigmal MM;
u22MML1=(x22conmml1-Mu22MM)/sigma2MM;

ul2ortl=(Beta*ul2MMLI1)/m;
u22ortl=(Beta*u22MMLI1)/m;
y2ortcon1=(Beta*ky2conl)/m;

Y2conl=ky2conl-y2ortconl;
Ul2conl=ul2MML1-ul2ortl;
U22conl=u22MML1-u22ortl;

*3. deneme i¢in concomitantlar

zm3 1=y3-(Gammal MML(i)*x13)-(Gamma2MML(i)*x23);
V61=[zm31 y3 x13 x23];

A61=sortrows(V61);

ky3con1=A61(:,2);

x13conmml1=A61(:,3);

x23conmml1=A61(:,4);

ul3MML1=(x13conmml1-Mul3MM)/sigmal MM;
u23MML1=(x23conmml1-Mu23MM)/sigma2MM;

ul3ortl=(Beta*ul3MML1)/m;
u23ortl=(Beta*u23MMLI1)/m;
y3ortconl=(Beta*ky3conl)/m;

Y3conl=ky3conl-y3ortconl;
Ul3conl=ul3MML1-ul3ortl;
U23conl=u23MML1-u23o0rtl;

* o nin hesaplanmasi

UMMLI11=[Ullconl U2lconl];
UMML21=[U12conl U22conl];
UMML31=[Ul13conl U23conl];
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Kal=inv((UMMLI11'*diBetaLTS)*UMMLI11)+((UMML21'*diBetaL TS)*UMML21)+((UMML31'*diB
etalL TS)*UMML31))*(((UMMLI11'*diBetaLTS)*Y 1con1)+((UMML21"*diBetaL TS)*Y2con1)+((UMM
L31'*diBetaLTS)*Y3conl));

Del=inv(((UMMLI11'*diBetaLTS)*UMMLI11)+((UMML21"*diBetaL TS)*UMML21)+((UMML31'*diB
etaLTS)*UMML31))*((UMMLI11"*diAlfaLTS)*bir')+((UMML21'*diAlfaL TS)*bir")+((UMML31'*diAl
faL TS)*bir"));

Kk11=Kal(1);

Kk21=Kal(2);

Dd11=Del(1);
Dd21=Del(2);

Bbl1=Y1lconl-(Kk11*Ullconl)-(Kk21*U21conl);
Bb21=Y2con1-(Kk11*Ul2conl)-(Kk21*U22conl);
Bb31=Y3conl-(Kk11*Ul3conl)-(Kk21*U23conl);

Bbr=((2*p)/k)*(Alfa*(Bb11+Bb21+Bb31));
Cbr=((2*p)/k)*(Beta*(Bb11./2+Bb21./2+Bb31./2));

sigmaaMM 1=(Bbr+sqrt(Bbr*2+4*N*Cbr))/(2*sqrt(N*(N-f-2)));
sigmaMML]1(i)=sigmaaMM1;;

GammaMML1=Kal+Del*sigmaaMM]1;
Gammal MM 1=GammaMMLI1(1);
Gamma2MM 1=GammaMML1(2);
Gammal MMLI1(1)=GammalMM1;
Gamma2MML1(i)=Gamma2MM1;

* Model parametreleri i¢in concomitantlar (LTS i¢in) 2.kez

*1. deneme igin concomitantlar

zml12=yl-(Gammal MMLI1(i)*x11)-(Gamma2MML1(i)*x21);
V42=[zml12 y1 x11 x21];

A42=sortrows(V42);

kylcon2=A42(:,2);

x11lconmml2=A42(:,3);

x21conmmlI2=A42(:,4);

ul IMML2=(x11conmml2-Mul IMM)/sigmalMM;
u2 1 MML2=(x21conmml2-Mu2 1 MM)/sigma2MM;

ul lort2=(Beta*ul IMML2)/m;
u2lort2=(Beta*u2 IMML2)/m;
ylortcon2=(Beta*kylcon2)/m;

Y lcon2=kylcon2-ylortcon2;
Ullcon2=ul IMML2-ullort2;
U21con2=u21MML2-u2lort2;

*2. deneme igin concomitantlar

zm22=y2-(Gammal MML1(i)*x12)-(Gamma2MML1(i)*x22);
V52=[zm22 y2 x12 x22];
AS52=sortrows(V52);

147



ky2con2=A52(:,2);
x12conmmlI2=A52(:,3);
x22conmml2=A52(:,4);

ul2MML2=(x12conmml2-Mu12MM)/sigmal MM;
u22MML2=(x22conmml2-Mu22MM)/sigma2MM;

ul2ort2=(Beta*ul2MML2)/m;
u22ort2=(Beta*u22MML2)/m;
y2ortcon2=(Beta*ky2con2)/m;

Y2con2=ky2con2-y2ortcon2;
Ul2con2=ul2MML2-ul2ort2;
U22con2=u22MML2-u22ort2;

*3. deneme i¢in concomitantlar

zm32=y3-(Gammal MML1(i)*x13)-(Gamma2MML1(i)*x23);
V62=[zm32 y3 x13 x23];

A62=sortrows(V62);

ky3con2=A62(:,2);

x13conmmlI2=A62(:,3);

x23conmml2=A62(:,4);

ul3MML2=(x13conmml2-Mul13MM)/sigmal MM;
u23MML2=(x23conmml2-Mu23MM)/sigma2MM;

ul3ort2=(Beta*ul 3MML2)/m;
u23ort2=(Beta*u23MML2)/m;
y3ortcon2=(Beta*ky3con2)/m;

Y3con2=ky3con2-y3ortcon2;
Ul3con2=ul3MML2-ul3ort2;
U23con2=u23MML2-u230rt2;

* o nin hesaplanmasi

UMMLI12=[Ul1con2 U2lcon2];
UMML22=[U12con2 U22con2];
UMML32=[U13con2 U23con2];

Ka2=inv((UMML12'*diBetalLTS)*UMMLI12)+((UMML22'*diBetalL TS)*UMML22)+((UMML32'*diB
etalL TS)*UMML32))*((UMML12'*diBetalL TS)*Y 1con2)+((UMML22"*diBetalL TS)*Y2con2)+((UMM
L32'*diBetaLTS)*Y3con2));

De2=inv((UMML12'*diBetalLTS)*UMMLI12)+((UMML22'*diBetalL TS)*UMML22)+((UMML32'*diB
etalL TS)*UMML32))*(((UMML12'*diAlfaLTS)*bir')+((UMML22'*diAlfaL TS)*bir')+((UMML32"*diAl
faL TS)*bir"));

Kk12=Ka2(1);

Kk22=Ka2(2);

Dd12=De2(1);
Dd22=De2(2);

Bb12=Y1con2-(Kk12*Ul1con2)-(Kk22*U21con2);
Bb22=Y2con2-(Kk12*U12con2)-(Kk22*U22con2);
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Bb32=Y3con2-(Kk12*U13con2)-(Kk22*U23con2);

Biki=((2*p)/k)*(Alfa*(Bb12+Bb22+Bb32));
Ciki=((2*p)/k)*(Beta*(Bb12./2+Bb22./2+Bb32./2));

sigmaaMM?2=(Biki+sqrt(Biki*2+4*N*Ciki))/(2*sqrt(N*(N-f-2)));
sigmaMML2(i)=sigmaaMM?2;

GammaMML2=Ka2+De2*sigmaaMM?2;
Gammal MM2=GammaMML2(1);
Gamma2MM2=GammaMML2(2);
Gammal MML2(i)=Gammal MM2;
Gamma2MML2(i)=Gamma2MM2;

toul MM=ylortcon2-(Gammal MM2*ul 1ort2)-(Gamma2MM2*u21ort2);
tou2MM=y2ortcon2-(Gammal MM2*ul2ort2)-(Gamma2MM2*u22ort2);
tou3MM=y3ortcon2-(Gammal MM2*ul3ort2)-(Gamma2MM2*u23ort2);

tolMML(i)=toul MM;
to2MML(i)=tou2MM;
to3MML(i)=tou3MM;

end
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