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Oz
Deney tasariminda temel amag, ilgilenilen faktoriin diizeyleri olarak
tanimlanan denemelerin ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli
bir farklilk olup olmadiginin belirlenmesidir. Yanit degiskeni (y)
tizerinde kontrol edilebilen faktoriin etkisinin yani sira bazi durumlarda
kontrol edilemeyen ortak degiskenin de etkisi s6z konusu olabilir. Bu
durumda, deneysel hatay1 azaltmak amaciyla kontrol edilemeyen ortak
degiskenin yanit degiskeni Ttzerindeki etkisi armdirilarak analizin
yapilmasi1 gerekir. Bu amagcla, kontrol edilemeyen ortak degisken (x)

Sorumlu Yazar modele dahil edilir. Bu yontem, deney tasariminda kovaryans analizi
Stikrii ACITAS (analysis of covariance — ANCOVA) olarak adlandirilir. Varyans analizi
sacitas@eskischir.edu.tr ile regresyon analizi tekniklerinin bir birlesimi olarak ifade edilen

ANCOVA hem y-yonlii hem de x-yonlii aykir degerlere karsi duyarlidir.

Literatiirde y-yonli aykir1 degerlere karsi dayanikli ANCOVA ile ilgili

caligmalar bulunmasina ragmen bilindigi kadariyla x-yonlii aykiri
Yazarlara ait ORCID degerlere karsi dayanikli adaptif uyarlanmis en ¢ok olabilirlik (robust
$-A: 0000-0002-4131-0086 adaptive modified maximum likelihood — RAMML) tahmin edicilerine

dayanan ANCOVA baglaminda herhangi bir ¢alisma bulunmamaktadir.

Bu ¢alismada, y —yonlii aykiri degerlere ek olarak ortak degiskende aykiri

degerler olmasi, bir baska ifade ile x —yonlii aykiri degerler olmasi
Received: 21.02.2025 durumu ele alinmis ve bir-yénlii ANCOVA’da model parametrelerinin
Accepted: 26.05.2025 RAMML tahmin edicileri elde edilmistir.
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Abstract

The main purpose of the experimental design is to determine whether there
is a statistically significant difference among the means of the treatments
defined as the levels of the factor of interest. In addition to the effect of
the controllable factor on the response variable (), in some cases, there
may also be an effect of the uncontrolled covariate. In this case, the
analysis should be performed by eliminating the effect of the uncontrolled
covariate on the response variable in order to reduce the experimental
error. For this purpose, the uncontrolled covariate (x) is included in the
model. This method is called analysis of covariance (ANCOVA) in
experimental design. ANCOVA, which is a combination of analysis of
variance and regression analysis techniques, is sensitive to both y- and x-
outliers. Although there are studies on ANCOVA models robust to y-
direction outliers in the literature, to the best of our knowledge, there is no
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study in the context of ANCOVA based on robust adaptive modified
maximum likelihood (RAMML) estimators that are also resistant to x-
direction outliers. In this study, we address the presence of outliers not
only in the response variable (y-direction outliers) but also in the covariate
(i.e., x-direction outliers), and obtain RAMML estimators for the model

Bu ¢alisma Creative Commons ~ Parameters in one-way ANCOVA.

Attribution 4.0 International Keywords: Covariance analysis, x — and y —outliers, RAMML
License ile lisanslanmistir method, robustness
Giris

Bir-yonlii kovaryans analizi modeli (analysis of covariance — ANCOVA)
yij :[J.+ Ti+,8ixij+5ij; i = 1,2,...,a; ]: 1,2,...,7’1 (1)

olarak ifade edilir. Burada, y;; yanit degiskeni ve x;; ortak degisken (covariate) olup u genel ortalamayi,
T; i —inci denemenin etkisini, fB; ortak degisken ile yanit degiskeni arasindaki regresyon dogrularinin
egimini gosteren model parametreleri, €;; ise rastgele hata terimleridir. ANCOVA, yanit degiskeninin
farkli ¢evresel kosullara maruz kalmasi durumunda kullanilmaktadir [1-5]. Bu c¢evresel kosullar
modelde ortak degisken olarak ifade edilmektedir. Aciktir ki, bir-yonli ANCOVA modeli, varyans
analizi ile regresyon analizinin bir birlesimidir. Esitlik (1)’de verilen modelde y; = u + t; esitligi

kullanilarak yeniden parametrelendirme yapilirsa bir-yonlit ANCOV A modeli alternatif olarak

Yij=umi+Pixi;te; =124 j=12,.,n ()
seklinde de ifade edilebilir. Calismanin geri kalan kisminda Esitlik (2) kullanilmigtir. Bir-yonlii
ANCOVA modelinde istatistiksel ¢ikarim yapabilmek i¢in hata terimlerinin bagimsiz ve ayn1 dagiliml
N(0,0%) oldugu, yanit degiskeni ile ortak degisken arasindaki iliskinin dogrusal oldugu, modelde
6l¢iim hatas1 olmadig1 ve ortak degiskenin sabit bir bagka ifade ile rastgele degisken olmadig1 varsayilir,
ornegin bkz. Senoglu ve Acitas [6]. Esitlik (2)’de verilen model parametrelerinin en kiiciik kareler (least

squares — LS) tahmin edicileri,

E
~ _ s ) = 2] _ XYi
nul'LS _yi'_ﬂiLS Xi. BiLS _E )
XXi

n
1 R
6i2Ls = Z[yij — Vi~ ﬁiLS (xij - fi.)]z
j=1

<

n—2 ¢

olarak elde edilir. Burada,

n
_ 1 _ 1
Yi~=ﬁz3’ij' Xi. =3
j=1

n n
Exxi = Z(xij - fi.)z ve Exyl. = Z(xij - fi.)(yij - }_/i.), i=12,..,a
Jj=1

n
Xi]',

j=1
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dir. Normallik varsayimi altinda model parametrelerinin LS tahmin edicilerinin optimal oldugu

bilinmektedir. Bunun bir sonucu olarak, deneme ortalamalar1 arasindaki farkin anlamli olup olmadigini
sinamak icin kullanilan test istatistigi de diizgiin en gii¢lii testtir. Ancak, bircok durumda gercek hayat
problemlerinden elde edilen verileri modellemek i¢in normal olmayan dagilimlar1 kullanmak normal
dagilim kullanmaya gore ¢ok daha uygundur, 6rnegin bkz. Senoglu [7], Senoglu ve Avcioglu [8]. Veri
setinde aykir1 degerler olmasi, normallik varsayiminin bozulmasmin en énemli etkenlerinden biridir.
Literatiirde bir yonli ANCOVA modelinde normallik varsayimi saglanmadiginda parametrelerin
dayanikli (robust) tahmin edicileri ve bu tahmin edicilere dayali test istatistikleri ile ilgili ¢aligmalar
mevcuttur. Ornegin, Birch ve Myers [9], bir-yénlii ANCOVA’da model parametrelerinin M-tahmin
edicilerini elde etmistir. Senoglu [7], bir-yonli ANCOVA modelinde hata terimlerinin kisa kuyruklu
simetrik dagilima sahip olmasi durumunda model parametrelerinin uyarlanmis en ¢ok olabilirlik
(modified maximum likelihood — MML) tahmin edicilerinin kullanilmasini 6nermistir. Senoglu ve
Avcioglu [8], Model (2)’de hata terimlerinin genellestirilmis lojistik dagildig1 varsayimi altinda model
parametrelerinin MML tahmin edicilerini elde etmis, bu tahmin edicilere dayali olarak deneme
ortalamalar1 arasinda anlamli bir farklilik olup olmadigimi smamak i¢in dayanikli bir test istatistigi
Onermistir. Bu ¢aligmalarda, dnerilen tahmin edicilerin etkinlikleri ve dayanikliliklari ortak degiskende
aykir1 deger olmasi durumunda (x-yonlii aykirt deger) incelenmemistir. Yukarida da deginildigi gibi
normallik varsayimi bir¢ok gergek hayat problemi i¢in makul bir varsayim olmadigindan, Model (2)’de
hata terimlerinin dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu asagida verilen uzun kuyruklu simetrik
(long-tailed symmetric — LTS) oldugu varsayilmistir:

1 e2\ P
f(e;P;U)—m(l‘l'ﬁ) , q=2p—3,—0<e<o0, 3)

Burada, p LTS dagilimimin sekil parametresi, B(:,- ) beta fonksiyonu ve o da dlgek parametresidir. Sekil
parametresi p sonsuza giderken LTS dagilimi normal dagilima yakisar. p’nin tiim degerleri i¢in LTS
dagilimimin sivriligi 3’ten biiyiiktiir. Bu nedenle, LTS dagilimi literatiirde aykir1 degerleri modellemek
icin siklikla kullanilir, 6rnegin bkz. Tiku ve Suresh [10]. Tiku vd. [11] ile Islam ve Tiku [12] sirasiyla
basit ve c¢oklu dogrusal regresyon modelinde hata terimlerinin LTS dagilimma sahip oldugunu
varsaymis ve model parametrelerinin MML tahmin edicilerini elde etmislerdir. Acitas ve Senoglu [13]
faktoriyel ANCOVA modelinde hata terimlerinin dagiliminin LTS oldugu varsayimi altinda model
parametrelerinin - MML tahmin edicilerini bulmuslardir. MML tahmin edicileri, olabilirlik
denklemlerindeki parametrelerin dogrusal olmayan fonksiyonunun yerine bu fonksiyonun birinci
dereceden Taylor serisi agilimi kullanilarak elde edilir [ 14, 15]. Bunun bir sonucu olarak, MML tahmin
edicileri agik olarak formiile edilebilirler, asimptotik olarak en ¢ok olabilirlik (maximum likelihood —
ML) tahmin edicilerine denktirler, bkz. Bhattacharyya [16], Vaughan ve Tiku [17]. MML tahmin

edicileri, sekil parametresi p’nin bilindigi varsayimi altinda elde edilmektedir. Tiku ve Siiriicii [18],
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MML tahmin edicileri elde edilirken sekil parametresinin bilindigi varsayimini gevseterek yeni bir

versiyon dnermislerdir. Dénmez [19], bu versiyonu varyans analizi, basit ve ¢oklu dogrusal regresyon
analizlerinde kullanmistir. MML tahmin y&nteminin onerilen versiyonu adaptif uyarlanmis en ¢ok
olabilirlik (adaptive modified maximum likelihood — AMML) yontemi olarak adlandirilmistir [19].
Acitas vd. [20, 21], basit ve ¢oklu dogrusal regresyon model parametrelerinin x-yonli aykir degerlerin
varlig1 durumunda dayanikli tahmin edicilerini elde etmek icin AMML yontemini gelistirerek RAMML
yontemini Onermistir. Bu ¢alismanin amaci, y —yonlii aykir1 degerlere ek olarak ortak degiskende aykin
degerler olmasi durumunda, Esitlik (2)’de verilen ANCOVA modelinin parametrelerinin dayanikli
tahmin edicilerini elde etmektir. Bu kapsamda, Acitas vd. [20, 21] tarafindan 6nerilen RAMML tahmin
edicileri kullanilmigtir. RAMML tahmin edicilerinin dayandig1 diisiince, x-yonlii aykir1 degerlerin
etkisini azaltacak yeni agirliklarin tahmin siirecine dahil edilmesidir. Bilindigi kadariyla, x-yonlii aykir
degerlere karsi RAMML tahmin edicilerine dayanan ANCOVA baglaminda herhangi bir ¢aligma

bulunmamaktadir.
Parametrelerin RAMML Tahmin Edicileri

Esitlik (2)’de verilen ANCOV A modelinde hata terimlerinin dagiliminin LTS oldugu varsayimi altinda

model parametrelerinin ML tahmin edicileri asagida verilen olabilirlik denklemlerinin ¢6ziimiinden elde

edilir:
dlogl 2p~
og Pz
=— zii) =0, 4
ou;  qoL 9(;) )
j=1
n
dlogl 2p
B = 70 2,9 =0 (5)
j=1
dlogl. N 2psvowx
og p
i=1j=1
Burada,
oz Vi M= By o _
g(zl-j) —1 Zij= —————, L= 1,2,..,a, j=12,..,n ve N=an
=72 o
q Y

dir. Agiktir ki, g(zi j) fonksiyonu parametrelerin dogrusal olmayan bir fonksiyonudur; bu nedenle,
olabilirlik denklemlerinin agik ¢dziimleri elde edilemez. Niimerik yontemler kullanilarak ML tahmin
edicileri elde edilir ancak niimerik yontemler kullanmak hi¢ yakinsamama, yanlis koke yakinsama ve
birden fazla koke yakinsama gibi dezavantajlara sahiptir [22, 23]. Bu durumda, Acitas vd. [20, 21]
tarafindan 6nerilen RAMML tahmin edicileri alternatif olarak kullanilabilir. Bir-yonli ANCOVA’da
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model parametrelerinin RAMML tahmin edicileri, asagidaki adimlar takip edilerek elde edilir. Burada

belirtmek gerekir ki, Adim 1 ve Adim 2, MML, AMML ve RAMML yontemleri i¢in ortaktir.

Admm 1. g(zi j) fonksiyonunun

o= s — Bix
tij: %ﬁll}l i:l’z’___’a, j:l’z’m'n (7)

etrafinda birinci dereceden Taylor serisi agilim1 yapilarak g(zi j) = a;; + 6;;2;; seklinde ifade edilir.

Burada,
%fij 1
a;; = 5 ve Sij 5, 1=12,..,a, j=12,..,n 8
(1+1t2) (1+1t2)
qy q v
dir.

Adim 2. Olabilirlik denklemlerinde g(zi j) fonksiyonun yerine Adim 1’de elde edilen g(zl- j) = a5 +

8i;z;; kullanilarak

n
dlogl* 2p Z
=— ) (a;; +6jz;;) = 0,
o qosd
dlogl" 2px
TS
=— ) (aij + 6;5zi5) x;5 = 0,
9B; CIszl

dlogL” N 2p abN
90 =_E+q_O-ZZ(aU+6UZU)ZU=O
i=1j=1

seklinde gosterilen uyarlanmis olabilirlik denklemleri elde edilir.

Adim 3. Uyarlanmis olabilirlik denklemlerine, x-yonlii aykirt degerlerin etkisini azaltmak amaciyla 61-’;-

agirliklari dahil edilir:

n
dlogL” ZpZ
ou; q0 & U( ij + 812i))
dlogl’ 2pNo
0og p
aB :—0_2265(6{1]+611211)le = 0, (10)
t q i=1j=1
dloglr N 2pvo~
0og p
60 =—g+? z6fj(au+5uzu)zl] =0. (11)
i=1j=1
Burada,
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ve X = ”xij —medLl(xi].)”
4 j

8 = ; d d
9?121) me yanij”xi]- —medy, (xl-j)”

tj

Q= =

(1+

dir. med; (-) L, medyan olarak adlandirilir, 6rnegin bkz. Fritz vd. [24].
Adim 4. Esitlik (9)-(11)’de verilen denklem sisteminin ¢6ziimii bir-yonlii ANCOVA’da model
parametrelerinin RAMML tahmin edicilerini verir. Bu tahmin ediciler asagida verildigi gibi kapali

formda ifade edilebilirler:

'aiRAMML =Yi[] — BiRAMMLfi[-] + #6RAMML ’ (12)
1
Birssse, = Ki + LiGrammu, (13)
~ B ++VB? + 4NC (10
6 = )
RAMML = JN(N — 2a)
Burada,

1< 1Y
Vi = ;Z 656i yij, Xy = ;Z 85361j Xij»
lj:l lj=1

n n
— X — X
A= z5ijaij , om = ZSijSijJ
j:1 ]:1

K = % 8361 (xij — %ir1) (vij — ¥ira) L = % 8 e (xij — %ir)
i = — 2 ) [ = !
X 87563 (xi; — %igq) 6764 (e — Tupa)”

n a
2p _ _
B; = —z 8jjaijlyij — yipy — KiCxij — %ipp)], B = Z B;
q &~ =
j=1 =1
n a
_2p x - c N2 =
Ci= r 651645 [vij = yir1 — Ki(xij — XipD]°, €= ) G
j:l i=1

dir. Burada not edilmelidir ki, 6l¢ek parametresi 6’'nin RAMML tahmin edicisi i¢in alternatif bir form

(15)

ORAMML =

seklindedir, bkz. 6rnegin Senoglu ve Avcioglu [§8], Donmez [19]. Burada,

= ,i=12,..,a (16)

6 =
LRAMML 2 \/m
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’lerin ortalamalariin karekokii oldugunu

dir. Bir baska deyisle, Esitlik (15) Grappy nin 62

RAMML

gosterir.
RAMML Tahmin Edicilerinin Hesaplanmasi

RAMML tahmin edicilerinin hesaplanmasi i¢in 6ncelikle Esitlik (7)’de verilen t;;’lerin hesaplanmasi
gerekmektedir. ¢;; ifadesi, bilinmeyen y;, B; ve o parametrelerini igerdiginden dolay1 RAMML
tahminlerinin hesaplanabilmesi i¢in y;, §; ve o parametrelerinin baglangi¢ degerlerinin belirlenmesine
ihtiyac vardir. Burada, Esitlik (7)’de verilen ifadenin paydasinda o yerine her bir denemeye ait g;’lerin
kullanilmasi daha uygun oldugundan t;;’lerin hesaplanmasinda

Yij — Mi — Bixij

tij = T, i = 1,2, e, a, ] = 1,2,...,71 (17)

esitligi kullanilacaktir, 6rnegin bkz. Donmez [19]. RAMML tahminleri, iki iterasyon sonucunda elde
edilir. Birinci iterasyonda her bir parametreye iliskin baslangi¢c degerleri ilgili deneme baz alinarak
belirlenir. Bu durumda, ﬁ?, ,5’10 ve 6i0 baslangi¢ degerleri kullanilarak

50 50
Yij — B — Bixij

A 0 )
0;

0 _

degerleri hesaplanir. Burada, Dénmez [19] ¢alismasina paralel olarak

YVie+1 — Yie

} , £=12,...,.n—1, i=12,..,a
Xip+1 — Xig

a7 = medyan {y;; — BPx;;}, B = medyan{
veE
60 = 1.483 medyan{ |y;; — a9 — BPx;| }

seklinde alinmugtir. tl-oj degerleri ve Esitlik (12) - (13) ve (15) - (16) kullanilarak u;, B; ve o;

ve 62 elde edilir. Bu baslangic degerleri

parametrelerinin RAMML tahminleri Q?R AMML? iRAMML

A0
b {RAMML
yerine alternatif olarak Acitag vd. [21] calismasinda ele alinan baglangi¢c degerleri de kullanilabilir.

C. .. . o . .. - . AQ 50
Ikinci iterasyonda ise t;; degerleri, birinci iterasyon sonucunda elde edilen f,,. .. Bi, .

ve &) RAMML tahminleri kullanilarak bulunur. Bir bagka ifade ile,

IRAMML

Y — B i,
1 _ Yij T H LRAMML 'B LRAMML Xij
tij = ~0

g
LRAMML

,1=12,...,a, j=12,..,n

degerleri hesaplanir ve iterasyon durdurulur. tl-lj degerleri ve Esitlik (12) - (13) ve (15) - (16) kullanilarak

Ui, Bi, 0; ve o parametrelerinin RAMML tahminleri elde edilmis olur. Burada belirtmek gerekir ki,

dayanikli tahmin edicilerde aranan en Onemli &zelliklerden bir tanesi, normallik varsayiminin
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saglanmas1 durumunda LS tahmin edicisi kadar bir etkinlige sahip olmasidir, 6rnegin bkz. Maronna vd.

[25]. Bu nedenle, RAMML tahmin edicileri hesaplanirken p = 16.5 olarak alinir [18, 19]. Acitas vd.

[21] basit ve dogrusal regresyon modelleri igin RAMML tahmin edicilerinin performansini bilinen bazi
dayanikli regresyon tahmin edicilerinin performanslari ile karsilagtirmak amaciyla kapsamli bir
simiilasyon calismasi yapmistir. Simiilasyon ¢alismasinin sonucunda, veri setinde hem y- hem de x-
yonli aykirt degerler olmasi durumunda, RAMML tahmin edicilerinin daha iyi bir performansa sahip
oldugu, normallik varsayiminin saglanmasi durumunda ise RAMML tahmin edicilerinin LS tahmin

edicileri kadar etkin oldugu gosterilmistir.
Uygulama

Silknitter vd. [5] tarafindan ele alinan veri seti, bu ¢aligmada gelistirilen dayanikli ANCOVA yo6ntemi
kullanilarak analiz edilmistir. S6z konusu veri seti, i¢ farkli makinede iiretilen liflerin kopma

mukavemeti (y) ile liflerin ¢aplarim (x) igermektedir, bakiniz Tablo 1.

Tablo 1. Liflerin kopma mukavemetleri ve caplari.

Makine 1 Makine 2 Makine 3
# X y X y X y
1 20 36 22 40 21 35
2 25 41 28 48 23 37
3 24 39 22 39 26 42
4 25 42 30 45 21 34
5 32 49 28 44 15 32

Silknitter vd. [5], normallik varsayimi altinda bir-yonlii ANCOVA modelini kullanarak bu veri setini
analiz etmistir, ayrica bkz. Montgomery [26]. Senoglu ve Avcioglu [8], ayn1 veri seti i¢in hata
terimlerinin dagiliminin genellestirilmis lojistik oldugunu gostermis ve bu varsayim altinda model
parametrelerinin MML tahmin edicilerini elde etmistir. Bu ¢calismada, Tablo 1’deki veri seti kullanilarak
Esitlik (2)’de verilen ANCOVA modelinin parametrelerinin RAMML tahminleri elde edilmistir, bkz.
Tablo 2. Ayrica, veri setinde yapay olarak aykirt degerler olusturulmustur. Bu amagla, her bir makine
igin ortak degiskenin aldigi en biiyiik deger 2 ile ¢arpilmistir. Bir bagka ifade ile, x,5 = 32 - 2 = 64,
X24 =30-2 =60 ve x33 =26-2=>52 olarak degistirilmis olup yanit degiskeninin gdzlem
degerlerinde herhangi bir degisiklik yapilmamistir. Aykir1 deger iceren veri setinin serpilme grafigi
Sekil 1’de verilmistir. Sekil 1°de, olusturulan {i¢ aykir1 degerden biri tanesinin (kirmizi renkli) x —yonlii
aykirt deger oldugu goriilmektedir. Aykir1 deger eklenmis veri seti kullanilarak elde edilen LS ve

RAMML tahminleri de Tablo 2’de gosterilmistir.
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@
£ L] ¢
2
§ - . .
S ® .
a o _| s ?
E ¥ L
s .
a2 0 [ ®* Makine 1
£ o™ T : s Makine 2
© * Makine 3
= .
- | I [ [ I
20 30 40 50 60
Liflerin caplari
Sekil 1. Aykirt deger eklenmis veri setinin serpilme grafigi
Tablo 2. Parametrelerin LS ve RAMML tahmin degerleri
Orijinal veri Aykiri deger iceren veri
Parametre LS RAMML LS RAMML
U1 13.5722 8.0060 33.6545 4.7136
Uy 20.9143 22.5001 39.9874 17.0094
Us 17.6790 12.6714 29.4556 22.2649
B1 1.1043 1.3265 0.2451 1.4604
B 0.8571 0.8014 0.1004 1.0232
B3 0.8642 1.0658 0.2479 0.6056
01 0.8138 0.7315 2.1090 0.7101
0y 2.1336 2.0777 3.8540 1.6374
03 1.7893 1.2196 1.3474 0.7618
[ 1.6749 1.4536 2.6531 1.1204

Tablo 2’den agiktir ki, veri setine aykir1 degerler eklenmesi beklenildigi gibi LS tahminlerini énemli
olgiide etkilemistir. Bir bagka ifade ile parametrelerin LS tahminleri, veri setinin aykir deger igerdigi ve
icermedigi durumlar igin oldukca farkli gikmuslardir. Ornegin, B, LS’ B, Ls Ve s Ls aykirt degerlerden
etkilendikleri i¢in azalmiglardir. Bunun bir sonucu olarak, denemelere iliskin regresyon dogrular aykir
degerlere yaklasmistir. Bununla birlikte, aykir1 deger olsun ya da olmasin RAMML tahminleri biiyiik
bir farklilik géstermemis; hatta veri setinin aykiri deger igermesi durumunda g 4pp. "nin aldigr deger
kiigiilmiistiir. Bunun sebebi, RAMML yonteminin aykir1 degerlere kiiciik agirlik vermesidir. Tablo 3’te
RAMML yoénteminin goézlemlere verdigi 61-’;- 6;j agirhklar gosterilmistir. Tablo 3’ten agiktir ki,
RAMML yontemi Makine 1 i¢in besinci, Makine 2 i¢in dordiincii ve Makine 3 i¢in li¢iincii gozleme gok

kiigiik agirliklar vererek aykiri degerlerin etkisini azaltmustir.
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Tablo 3. Gozlemlere verilen agirliklar

# Makine 1 Makine 2 Makine 3

1 6.014965e-02 8.679476e-01 9.997494e-01
2 9.942693e-01 6.866704e-01 8.094136e-01
3 8.116465¢e-01 8.673678e-01 2.212038e-06
4 9.283698e-01 1.952206¢-04 9.057853e-01
5 7.194479¢-12 9.651116e-01 3.355018e-01

Sonu¢

Bu calismada, bir yonlii ANCOVA modelinde x —ydnli aykiri deger olmasi durumunda, model
parametrelerinin RAMML tahmin edicileri elde edilmistir. Model parametrelerinin RAMML tahmin
edicileri analitik olarak ifade edilebildiginden RAMML tahmin edicileri hesaplanma agisindan kolaylik
saglamaktadir. RAMML tahmin edicilerinin performansini incelemek amaciyla, literatiirde yer alan
liflerin kopma kuvvetleri ve caplari ile ilgili veri setine yapay olarak aykiri degerler eklenmis ve model
parametrelerinin RAMML tahmin edicileri elde edilmistir. RAMML tahmin edicileri aykir1 degerlerin
etkisini onlara kiigiik agirliklar vererek azalttigi goézlenmistir. Ayrica, hatanin varyansinin RAMML

tahmini, LS tahmininden daha kiigiik olarak elde edilmistir.
Tesekkiir Y azar, editorlere ve anonim hakemlere yorum ve katkilari igin tesekkiir eder.
Fon/Finansman Bilgileri Caligma i¢in herhangi bir mali sorumluluk yoktur.

Etik Kurul Onayt ve Izinler Calisma etik kurul izni veya herhangi bir ozel izin

gerektirmemektedir.
Cikar Catismalari/Catisan Citkarlar Makale i¢in herhangi bir ¢ikar ¢atismasi yoktur.
Yazarlarin Katkist Y azar makalenin son halini okumus ve onaylamustir.
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