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KiRLENMEYE KARŞI DEGİşİMLERİNİN 
İNCELENMESİ 

Enis SINIKSARAN· M. Hakan SATMAN Y. Barış ALTA YLTGİL 

ÖZET 

Bıı çalışmada, veri kirliliği karşıslIIda EKK ve bazı 

dayamklı (robııst) regresyon yöntemlerinin derililiklerinin 
davmmşlan il/celendi. Yapılan Mol/te Cm'lo simiilasyoıılan 

SOlıuclIIıda bazı tahmil/eilere ilişkili örüııtiiler tespit edildi. 
Çalışmada ayrıca Bootstrap yöııtemi ile elde edi/eli derililik 
dağılıııılarıııa dayanarak, EKK tahmineileriliili hiporez 
test/eriniıı derinliğe daytil! olarak yapılabileceği gösterildi. 

Aııalıtar Kelime/er: Aykırı değerler, Booısırap, Dayamkıı 
yöııteıııler. ELi derili regresyolı .. Regresyolı 
derinliği, p-Değeri 

Derinlik, DR (Deepest regression) dı şında herhangi bir dayanık lı yöntemin ve de 
EKK nın amaç fonks iyonunda yer alan bir kavram değildi r. Bu an lamda regresyon 
derin l i ği nin , DR dışındaki tahmineilerin ka li telerine i l i ş ki n bi r ölçüt olup olamayacağı 
konusunda, literatül'de net bir yanı t bulunmamaktadır. Bu çalışmada temelolarak bu 
sorunun yanıtı arandı. 

Çalışma ana hatlanyla şöyledir: Bu bölümün ardından gelen bölümde regresyon 
deri n liği kav ramı ve DR tahmineisi tanıtıldı. 3. bölümde aykırı değerlere karşı dayanıklı 
olan DR, LMS (Leası Median Squares), LTS (Least Trimmed Squares) ve Huber 'in M 
tahmineileriyle birlikte EKI< ve LAD (Leası Absolute Deviation) tahmineilerinin çeşitli 
oranlardaki kirlenmeler karşısın da derinliklerinin nasıl değiştiği Monte Carlo 
s i mü l asyonl arı n a dayanarak ince lendi. Kirlenmenin yönü ve dereces ine göre deği şik 

örlintüler saptandı. Çalışmanın 4. bölümünde regresyon derin li ğinin bootstı'ap 

dağılımları elde edildi ve bu dağı lım l ara dayanarak EKK parametrelerine i li şkin hipotez 
test lerinin yapılab i l me olanak ları araştınl dı. Klasik hi potez testlerinin p-değerl eri ile 
karşılaştırı ld ı ğında, oldukça yakın sonuçlar elde edi Idi ği görüldü . 

• i sıanbul Üniversitesi Iktisat Fakültesi Ekonomctri Bölümü, istanbul, Tilrkiyc, 
esi n i baran@istanbul.edu.tr 
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2. REGRESYON DERINLİGİ VE EN DERİN REGRESYON 

Derinlik kavramı, ilk kez "yan-uzay derin li ği" olarak Tukey tarafından ortaya 
ultimasının ardından (Tukey, 1975) sorgulayıcı istatistikte konum, basıkl ık ve çarpıklık 
ölçilsünden (Liu. Parelius, Singh, 1990), çanıa grafıgi (bag ploı) ile aykın değer 

ıeşhisçisine (Rousseeuw, Ruts ve Tukey, 1998) ve kalite kontrol grafiklerinden (Liu ve 
Singh , 1995) asimpıoıik p-degerlennin hesabına (Liu ve Singh, 1997) kadar pek çok 
alanda uygulanmıştır. 

(Karabulut ve ÖztUrk, 2003) ise yan uzay derin li ğ i kavramını dengeli bootstrap güven 
ara l ıklannın o lu şlurulmı:ı s ında kullanmışl ardır . 

Tukey 'in tMımına dayanarak ilk kez (Rouseeuw ve Hubeıt, 1999) tarafından 
sunulan regresyon derin li ği kavramı (rdepth) ise Daniels 'ın (Daniels, 1954) çalışması 
ile yakından i l işkilidir. Regresyon derinliği kavramı bir tahmineinin (6) bir veriyle (Zn) 

olan ilişkisini temsil eder. Burada 8, n birimlik bir örneklemdeo herhangi bir regresyon 
yöntemi ile e lde edi lmiş parametre tahminei lerini n o l uşturdugu bir vektördUr. Örneğin, 

y = Po +Pı x + c basit do~,rusal regresyon modelinin tahmin denk lemi y = ~o + ~ix ise, 

O=(~o'Pı) ve zn = {(Xi, yi), i = I, 2, .. " n} c Rı ol acaktır. Bu uzay için regresyon 

derin li ğinin hesabında (Rousseeuw ve Hubert, 1999) bir algoritma önermişlerd i r: Buna 
göre verideki göz lem ler x değerleri aynı olan lardan sadece biri alınarak Xi ~ xı :::; . , . ~ 
xn şeklinde dizildikten sonra n tane referans doğrusu x·eksenini 
(x ı - I,(x ı +x,)12, ... ,(x •. ,+x.)12}değerlennden dik olarak kesecek şeki l de belirlenir. Her 

bir v referans doğrusunun solunda kalan pozitif ka lıntıl ar ı+ , sağında kalan negatif 

kalınıı l ar R- olarak gösterilmek üzere 

değerleri hesaplanır. Benzer şekilde ı- ve R+ değerleri de hesaplandıktan sonra bir 
doğrunun regresyon derinlilıi: 

rdepllı(O,Z.) = min(min{L' (x,)+ W(x,), C(x,)+ R' (x,)}) 
l !l:iSiı 

eşitliğini sağl ayacak şekilde bulunur. 
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a b c 

y y y 

y y y 

i· 
-l-i-i --- x -j--i----- x -1--- 1---- x 

Şekil ı. Regresyon derinliğinin araştınlması 

(2) eşitliği başka bir biçimde açıklanırsa; bir doğrunun regresyon derinliği, 

doğruyu uyumsuz (non-fit) yapabi lmek için veriden atılması gereken minimum gözlem 
sayı s ı dır , Burada uyumsuz bir doğrunun geometrik yeri x = c doğrusudur. Geometrik 
olarak açıklanırsa, bir doğru gözlemlerle çakışmayan her bir kaldı raç noktasına göre ve 
uyumsuz bir doğruya (x eksenine dik bir doğruya) dönUşecek şekilde çevrildiğinde 
Uzerinden geçt i ği nokta sayılanndan minimum olanı bu doğrunun derinliğini verecektir 
denilebilir. Şekill'de 3 gözlemden oluşan bir verinin serpi lme diyagramı ve bu veriye 
ilişkin bir regresyon doğrusu gömıekteyiz. Kesikli olarak gösterilen v referans 
doğrulannın, regresyon doğrusu ile kesim noktalan kaldıraç noktası olarak dllşUnUıUrse, 
regresyon doğrusunun her bir kaldıraç noktasına göre saal yönlinde (listtekiler) ve saatin 
tersi yönlinde (alttakiler) döndUrülduğu durumlar a. b ve c olarak 3 bölgede 
gösteri lmi ştir. Regresyon doğrusu dönerken tarad ı ğı alan lar da şekilde görulmektedir. 
Eşitlik (2) uygulanırsa; 

a: IL' + W) = 0+2 =2,1ı-+R ' ) = 0+1 = 1 => min(2, 1)= i 

b : IL' + R- ) = 0 + i = i , ıı- + R' ) = L + i = 2 => min (1 , 2) = i 

c : IL' + R- )= l + 1 =2, 1ı-+R ' ) = l +O=J => min(2 , 1)= L 

rdep/Iı (O, Z .. )= min (L , i , J) = i yazılabilir. 

Bir verideki gözlemlerin tamamı regresyon doğıusunun Uzerinde yer alırsa , 

regresyon doğrusu döndüruldUğünde bu noktalann üzerinden geçmiş olarak 
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düşünü leceği için regresyon derinliği "n" olacakt ır. Dolayı sıyla bir doğrunun regresyon 
derinliği için 0 :5 rdepth(9, Zn) :5 n eşitsizliği yazılabi li r. 

Bağımsız değişken sayısı artırıldığı zaman ise regresyon derinliği tanımlanırken 
doğru l arın yerin i düzlemler (iki bağı m s ı z değişkende) ve hiperdüzlemler (ikiden daha 
fazla bağımsız değişkende) alacaktır. Bu ça lı şmada regresyon derinliğini hesaplamada 2 
boyut için yazılan ve ekte sunulan Mathematica kodları, 3 ve 4 boyut içinse Rousseeuw 
ve ark. 'ının yazdığı Fortran yazı lımları olan Medsweep, Rdepth3 ve Rdepth4 t 

kullanılmıştır. 

Bi r regresyon tahmineisi O 'nın derinliği, uyum kalitesi olarak düşünülürse, 
maksimum deıinliği verecek olan tahmineiyi aramak da doğalolacaktır. Amaç 
fonksiyonu deri nli ğe dayanan ve en derin regresyon (DR) olarak isimlendirilen bu 
regresyon Rousseeuw ve Hubert (l999) tarafından aşağıdaki gibi tanım l anmış ve 
hesap l anması için algoritmalar sunulmuştur: 

DR(Z") = arg max rdepth(O,Z") 
o 

Burada O, maksimum derinliğe sahip tahmineidir. O. birden fazla olduğu zaman ise bu 
tahmi ne ilerin ortalamasın ın a l ınması önerilmektedir. Maksimum derinliğe ilişkin all ve 
üst sını r ise Zn C RP için 

1-"-1,; max rdepth(O,Z")'; [" + pJ 
ip+1 o 2 

eşits i zl i ği ile belirlenir. 

Amaç fonksiyonunda derinliğin yer almadığı EKK. LTS, LAD tahminei lerinin 
derinliklerine i l işkin alt sınırların ise bi rincisi için i , diğerleri için p o l duğu yukarıda söz 
edilen çalı şmada ispatlanmışıır. Ancak literalürde bu tahmineilerin ve de LMS ve M 
gibi diğer dayanıkl ı tahmincilerin regresyon derinliklerine, özeııikle kirlenme altındaki 
davranışlarına ilişkin ampirik bulgular henüz yer a l mamıştır. Bundan sonraki bölümde 
bL! konu ya i l işkin Monte Cari o simülasyonlanndan elde edi len sonuçlar ve yorumlar! 
sunu lacaktı r. 

t Söz konusu programlar htıp:llwww.agoras.ua.ac.be adresinden indirilebilir. 
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3. DERİNLiK HESAPLAMALARıNA iLişKİN MONTE CARLO 
SiMÜLASYONLARı 

Çalışma tek , iki ve üç bağımsız değişkenli lineer regresyon modelleri için 
düşünüldü: 

Model 1.: y = [Jo + [J,x + E (3) 

.Model 2 : y::;; Po + P,xı. + PıX.2 + E (4) 

Model 3.: y = [Jo + [J,x,. + [Jıxı. + [J3X3. + E (5) 

Simülasyonlarda temiz veri şöyl e üreti ldi: X matrisinin sütunları; ortalamaları 7, 
varyanslan 16 ve kovaryansları O olan çok değişkenli normal dağılımdan; hata vektörü E 

ise standaıt normal dağılımdan elde edildi. Parametre vektörü p::;; [po, p,. ,"', Pd'::;; [5 , 
5 , ... , 5]' şeklinde seç ilirken y değerleri de y ::;; Xp + e denkleminden elde edildi. Bu 
şekilde üretilen regresyon verisi klasik varsayımları karş ı lamaktad ı r. 

x yönünde veri kirletmek için, kirlenme oranı kadar seçi len rasılanlısı:ıl 

gözlemlere şu dönüşüm uygu l andı: 

y'", '"' U" (02) Xij ::;; Il j + UO'j + IllJonn , (6) 

Eşit l ik (6) 'da XI!' X maıri si nin i. sat ı r ve j. sütun elemanın!; 8, x yönünde kaç 

standart sapma sapılacağınl,ll; kirletilecek olan göz leme ai l j. değişkeni n 

ortalamasını,a;' ise standart sapmasını göstermektedir. O ve 2 parametreli Uniform 

dağılımdan çeki lecek rastlantı sa l say ı lan simgeleyen Uniform (O , 2) terimi ise 
simülasyonlarda başvurulan tekrarlı yeniden ömekleme süreç lerinde X matıis i nin 
herhangi bir alt kümesinin determinantının sıfırdan farklı çıkmas ı için ek lenm i ştir. 

Benzer şekilde y yönünde (dikey) kirlenme için Eşi tlik (7) 'deki dönüşüm 

uygu l and ı : 

(7) 
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birime kadar örneklemler m = 25 kez çeki ldi ve her 3 model için EKK tahminleri nin 
deri nli k medyanları hesaplandı. Bu deney temiz veriye uygulandı ve elde edi len 
sonuçlar T.ıb l o i 'de verild i. 

ikinci deneyde Model 2 ve Model 3 için n :;:: 100 birimlik örneklemler m = 25 
kez çekildi . Her bir örneklem için EKK, LMS. LTS, LAD, Huber 'in M ve DR 
tahmineileri ve karşılık gelen derin li kleri ve de bu derinliklerin medyan (Bın) ve MAD 

m 

( L lx ı - Bı/2 1/m) değerleri hesapl andı. Bu sUreç temiz veri (c = O) ve c = {O.LO, 0.20, ,-, 
0.40} dilzeylerinde kirl eti l miş veri için tekrarlandı. Her bir kirl enme düzeyi x ve y 
yönilnde ve de hem x hem y yönünde ortalamadan 3 ve 5 standart sapma olacak şeki lde 
tekrarlandı. Böylece de rinliğin x yönündeki aykırı değerler (kald ı raç değerler) ile y 
yönilndeki aykırı değerl ere (dikeyayk ırı değerl er) ve de her iki yöndeki ayk ırı değerlere 

(bir kısm ı potansiyel iyi huyl u kaldıraç olabilecek) karş ı değişi mini inceleme olanaklan 
elde edi ldi . Bu simUlasyonlardan elde edilen sonuçlar Tablo 2 ve Tablo 3 'de verilmi ştir. 

ÜçUncU deneyde Modeıı yukanda betimlenen kısıtlarl a c = 0.01 'den c = 0.49 'a 
kadar 0,01 'lik kirlenme artışlanyla uygulandı ve her bir ıahminci için hesaplanan 
derinliklerin grafikleri e lde edildi. Bu grafik ler Şekil 2 , Şekil 3 ve Şeki l 4 'de 
görülmektedi r. Şekillerdeki her bir grafi ğin başlığında yer alan iki rakamdan ilki x 
yönilndeki ikincisi y yönündeki sapma miktanm di ğer bir deyişle Eşi tlik (6) ve (7) 'deki 
eS değerini göstermektedir. 

Oç deneyden elde ettiğimi z sonuçlara dayanarak aşağıdaki ç ı karsamalar 
yapl1<ıbilir: 

i) Bekleneceği ve Tablo i 'den aç ı kça görül eceği gibi örneklem büyilklUğü aıtıııldıkça 
derin lik artmaktadır. Parametre sayı sı ile derinlik arasında ise ters yön lü bir i l işki 

o l duğu yine anlaşılmaktadır. 

2) Temiz veri de derinli ği en yüksek regresyon bekleneeeği gi bi DR 'dı r . İk i nc i derin 
regresyon ise LAD ç ı km ı ştır. Bu sonuç kanım ı zca sürpri z sayılmamalı. Bilindiği gibi 
DR ve LAD tek değişkenli veriler için veril en 2 rarkl ı medyan tanımının 

genelleştirilmi ş halleridi r. DR, medyanın gözlemler sıra l andığında ortaya gelen terim 

" 
olma tanımına, LAD ise Ilx; - Bııı1 toplamını minimum yapma tanımına 

dayanmaktadı r. Tek değişkenli verilerde en derin konum parametresi olan medyan, çok 
deği şkenli vers i yonlarında bu özelli ğini korumuştur. Derin lik sıralamasında EKK ve 
Huber 'in M tahminei leri DR ve LAD dan sonra gelirken LMS ve LTS daha sonra yer 
almış l ardır. LMS ve LTS ayrıca en büyük saçılım gösteren (MAD ' ı en büyük) 
tahmine iler olarak göıülmektedir , 

3) Tüm tahmincile r kirlenmeden, yönüne ve derecesine bağlı olarak farklı şekil lerde 

et ki lennı i ş lerdir. DR ve LAD, y yönünde kirlenmelerden hemen hiç etki lenmezlerken, x 
yön ünde bi r yere l minimum yapacak şekil de etkil enmektedirlcr, LMS, LTS ve Huber 'in 
M regresyo nu kirl enmeye karş ı birbirlerine benzer davranı şlar sergilemi ş lerdi r. Her üçü 
de gerek x gerekse y yönünde kirlenme altında derinliklerini monoton azalan bir 
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almışlardır. LMS ve LTS ayrıea en büyük saçılım gösteren (MAD 'ı en büyük) 
tahmineiler olarak görülmektedir. 

3) Tüm tahmineiler kirlenmeden, yönüne ve derecesine bağlı olarak farklı şekillerde 

etki lenmişlerdir. DR ve LAD, y yönünde kirlenmelerden hemen hiç etkilenmezlerken, x 
yönilnde bir yerel minimum yapacak şekilde etkilenmektedirler. LMS, LTS ve Huber 'in 
M regresyonu kirlenmeye karşı birbirlerine benzer davranışl ar sergilemi ş lerdir. Her üçü 
de gerek x gerekse y yönünde kirlenme altında derinliklerin i monoton azalan bir 
karakterde kaybetmektcdir, EKK ise gerek x gerekse y yönünde derinliği n i çok küçük 
yüzdelerde hı zla kaybetmekte; yerel bir minimumdan sonra kirlenme yüzdesi 
artırıldıkça derinli ği de artmaktadır. Bu özellik EKK 'daki kadar belirgin olmasa da x 
yönündeki kirl enmelerde LAD da ve bir miktar da DR 'da görülmektedir. Bu sonuçlar, 
derinl i ği her tahminci için bir uyum i y ili ği ölçüsü olarak kullanmanın sak.J ncalı 

o l abil eceğine işaret etmektedir. 

Tablo 1. Model I, 2 ve 3 için Örneklem Büyüklüğü ve Derinliklerin Medyanları 

n p=2 p=3 p=4 
10 3 2 2 

15 5 3 2 

20 7 5 4 

25 9 7 6 

30 ii 9 8 

35 13 ii Lo 

40 15 13 12 

45 17 15 13 

SO 19 18 15 

SS 22 19 17 

60 24 21 20 

65 26 24 21 

70 28 25 23 
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Tablo 2: Model 2 için Tahmineileri" Derinliklerini .. Medya" ve MAD Değerleri 

Tablo Ba~hklarında Kullanılan Kısallmalar Sırasıyla : KifIentne YOzdesi • X YönüoOO Sapma - Y YOOOrıde sapma 

n. l00 %10-3-0 %10 -5· 0 %10-0-3 %10-0-5 %10 ·3-3 %10-3-5 %10·5-3 

m_2S M"'. MAO M"'. MAO M"'. MAO M"'. MAO M"'. MAO M". MAO M"'. MAO 

OLS 9 0,64 9 0,76 " 0.96 " O." 7 1,48 7 1,12 • 1,72 

DR " 1,48 " 0,98 ., 1,60 ., 1,64 ., 1,« " 1,84 " 1,72 

LM' 31 2,52 32 2,68 34 2,88 36 2,92 31 2,52 " 2,84 34 3,06 

LTS 32 2,00 31 2,92 " 2,98 3s 2,84 34 3,20 35 3,00 " 2,56 

LAO 31 2,84 " 2,84 39 1,64 39 1,40 35 2,« 31 2,52 30 ',36 

HuberM 31 3,52 32 ~72 31 2,88 36 3,12 34 2,« " 2,68 " 3,4a 

n_l00 %20-3-0 %20-5-0 %.20-0-3 %20-0-5 %.20-3·3 %20-3-5 ')(.20·5 . 3 

m_ıs M"'. MAO M". MAO M". MAO M". MAO M". MAO M"'. MAO M"'. MAD 

OLS 16 1,08 16 1,04 " 1,48 18 1,36 12 0,92 12 1,20 12 2,32 

DR 31 1,12 31 1,60 .. 1,12 ., 1,52 41 2.48 40 2,40 39 2,58 

LM' " 3,48 " 2,48 35 3,00 31 2,72 34 2,80 33 2,88 33 3,72 

LTS " 2,88 29 2,06 34 2,84 3s 3,00 34 2,92 3s 2,36 34 2,32 

LAO " 0,84 15 1,00 39 1,72 39 1,76 33 4,60 30 5,24 20 5,24 

HuborM " 2,24 " 1,92 32 3'- 3s 2,68 33 2,56 33 2," 35 3.80 

n. l00 %40-3-0 %40-5-0 %A{I-0-3 %40·0·5 %40-3·3 %AO·3-5 %AO·5·3 

m_25 M"'. MAO M'" MAO M"'. MAO M"'. MAD M"'. MAO 
_. 

MAO M"'. MAO 

OL' 23 1,72 23 1,48 36 1,28 33 1,.88 " 1,48 21 1,80 21 1,64 

DR 31 2,00 3s 2,28 « 1,20 ., 1,72 36 '80 31 1,88 38 2,04 

LMS 20 1,96 20 1,80 " 3,48 27 3,32 28 2,24 31 3,32 30 2,92 

LTS 22 1,52 " 1.40 27 2,16 " 2,60 30 1,92 31 2,36 32 2,06 

LAO 26 1,64 " 1,48 39 1,64 39 1,16 27 1,12 27 1." 25 1,28 

HuborM 21 1,80 21 1,88 28 3,32 27 3,12 31 2.88 31 2,64 30 2,88 

n_l00 %0-0·0 

m." M". MAO 

OLS 39 1,12 

DR ., 1,60 

LMS 35 2,56 

LTS 35 1,92 

LAO 40 1,40 

HuborM 31 212 

44 

%10·5·5 

M"'. MAO 

7 1.92 ., 1,44 

3s 3,06 

34 2,60 

31 5,16 

3s 2,16 

%2(1.5·5 

M". MAO 

11 ı,48 

38 2,84 

32 2,36 

34 2,52 

21 5,60 

33 3," 

%40·5-5 

M"'. MAO 

22 1,68 

38 2,52 

30 2,40 

31 2,64 

25 0, .. 

30 2,60 



" ,,100 

m=25 

OLS 

OR 

LMS 

LTS 

LAO 

HuberM 

n,. loo 
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incelelUncsi 

CAD 17 0,84 15 1,00 39 1,72 39 1,76 " 4,60 30 S,24 

HuberM 29 2,24 " 1,92 32 3,28 35 2,68 " 2,56 " 2,96 

20 S,24 21 5,60 

35 3,80 " 3.96 

n .. l00 %40-3-0 %40-S-0 %40-0-3 '%40-0-S %40-3-3 %40-3-S %40 - S-3 °MO _S·S 

m",25 Med. MAO Med. MAO M", MAO Med. MAO Med. MAO Med. MAO Med. MAO Med. MAO 

OLS " 1,72 " 1,48 36 1,28 " 1,.88 " 1,48 21 1.80 21 1,64 " 1.68 

OR " ',00 35 2,28 .. 1,20 " 1,72 36 2,80 " 1.88 36 2,04 36 2.S2 

LMS 20 1,96 ro 1,80 " 3,48 " 3,32 " 2,24 " 3,32 30 2,92 30 2,40 

LTS " 1,52 " 1,40 " 2,16 " 2,60 30 1,92 " 2,36 32 2,08 " 2,64 

LAO " 1,64 " 1,48 39 1,64 39 1,16 " 1,12 " 1,84 " 1,28 " 0,96 

HubıırM 21 1,80 21 1,68 " 3,32 " 3,12 " 2,88 " 2,64 30 2,88 30 2,60 

n=loo %0- 0 -0 

m .. 2S Med, MAO 

OLS 39 1,12 

OR " 1,60 

LMS 35 2.S6 

LTS 35 1,92 

LAO " 1,40 

HuberM " 2,12 

Tablo 3: Model 3 için Tahmineilerin Derinlikleriniıı Medya" ve MAD Değerleri 

Tablo aaşııklarında Kullanılan Kısaltmalar Sırasıyla ' Kirlenme Yüzdesi - X Yönünde Sapma· Y YönOnde Sapma 

%10-3-0 %10 - S - O %10-0-3 %10-0-S %10-3-3 %10 - 3 - 5 %10 - S - 3 %10 -S-S 

M", MAO Med. MAO Med. MAO Med. MAO Med. MAO Med. MAO Mod, MAO Med. MAO 

9 0,58 • 0,92 9 1,08 9 0.92 6 0,96 6 1,32 6 1,40 6 \.80 

" 1,12 39 1,32 " 1,36 " 1,28 ., 1,84 ., 1,72 ., 2,08 ., \ .28 

29 2,44 32 2,36 32 3,48 32 2,60 " 2,56 29 2,88 " 1,92 30 2,28 

29 ','" " 2,76 32 2,32 " 2,96 " 2.40 30 2,76 " 2,12 " 2,S6 

" 2,84 9 1,04 as 1,60 35 1,68 32 2,12 32 2,76 ,. 7,56 " 6,80 

" 2,60 29 2,64 " 3,28 " 2,40 29 3,68 32 3,'" 32 2,80 30 3,08 

%20-3-0 %20-S-0 %20-0-3 %20·0·5 %20·3·3 %20-3 -5 %20-S-3 %20-S-5 
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Şekil 3. LMS ve LTS Tahmineilerinin Çeşitli Kirlenme Yüzdelerinde (c) Derinlikleri (r) 
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4. DERİNLİK DAGlLIMLARI İLE HİPOTEZ TESTLERİ 

Van Aelst ve ark. (2002) DR 'ın parametre leri nin anlamlılı k testleri ni 
gerçe kleştirınede maksimum derinliğin dağı lımının ku ll anılabileceği ni önerıni şlerd i r. 2 
boyut için (tek bağımsız değişkenli model) böyle bir dağı lım Daniels (1954) 'de elde 
edi l mişti r. 2 'den büyü k boyut için ise dağılım l arı n simülasyonlarla e lde edil ebileceğ i 

yine Van Aelst 'i n çalışmasında önerilmiştir. 

Bir önceki bölümde tahmineilerin derin lik lerinin kirlenmeden etkilendikleri, 
açık örünlÜler sergi ledikleıi görüldü. Dolayısıyla Van Aelst ve ark. (2002) 'de DR 'a 
uygulanan parametrelerin anlamlılık testlerinin EKK 'ya da uygulanabileceği düşüncesi 
akla gelebi li r. Düşüncenin araştırılması amacıyl a Eşi tl ik (4) 'teki 2 bağımsı z değişkenl i 

model için il = 100 birimlik örneklemler çekilip her bir örneklernden de B = 1000 
bootstrap ömeklemi e lde ederek Ho : 13i = O hipotezi al tındaki derinliklerin dağı lı mları 
bulundu. Dağı lı mların kantillerinden ilgilenilen hipotez lerin p-değerleıi hesap l andı ve 
bunlar klasik yo lla yani t dağılımından hesaplanan p-dcğerlenyl e karşı laştı rı ldı. ın = 25 
kez uygulanan bu sürecin sonunda % 90 'ın üzerinde tutarlıh klar elde edildi. Diğer bir 
deyiş le klasik yöntem ve derinl ik dağı lımları ile uygulanan süreç le hipotez testi 
sürecinde aynı sonuca varma o l asıl ı ğ ı 0,90 'ın üzerindedir. Sonuçlar Tablo 4 'te 
verilmi ştir. 

Uygulanan süreç, EKK ' nın dağılımsal varsayımlannın ihlal edildiği ve de 
kaldı raç etkisi yapabilecek aşırı değerlerin olduğu veri lerde dayanıklı bir yöntem olarak 
önerilebi lir. 

Tablo 4. Klasik Süreçten ve Derinliklerin Bootstrap Dağılımlarından Bulunan p-Değerleri 

1\0:/:1.=0, ır;lıuıJ..k 1\o : /:I."O , PeünlLk 110 : /:1,=0, ır;ı.",Lk 1\0:11.=0, De ~inllk H.:!l.=O,IUuik 110 :{J.=O, DC(inlı~ 

0.35607 0.25 0.41051 L 0.0014605 O. 
0.90506 0.99 0.28124 O. 1.1564~ıo· '· O. 
0.016!H3 O. 0.OHl6l O. 0.15362 0.9S 
0.47262 O •• 6.7121xl0·· O. 0.012055 O. 
0 .10975 O. 0.094142 0.06 0.72026 0 .92 
0.0013137 O. 0.026793 O. 0.43660 o.oa 
0.0060544 O. 0.050335 O. 0.061912 0.01 
0.46653 0.91 9.8772 _ LO·" O. 0.000097474 O. 
0.16265 0.95 0.23 471 O •• 0.084624 0.57 
0.0032205 O. 0.16828 O., 0.86380 .. 
0.0065012 O. 0.00909&0 O. 0 . 041791 0 .25 
0. 11 605 0.05 0.79H2 0.5' 0.0013340 O. 
0.16035 0.09 3.2195_10·' O. 0.0067276 O. 
0.19953 0.14 0 . 00071839 O. 0.54661 0 .42 
0.22275 0.17 0.0066673 O. 0.52604 0.43 
0.91249 0 . 98 0.00051203 0.05 0.18752 0 . 42 
0 . 037204 O. 0.000H'39 O. 0. 12749 0 .05 
0 . 26202 0 . 5 0.17236 0 . 37 0.2433 1 0 . 68 
0 . 7S6H 0.76 0.043975 0.04 O. lZ0 43 O.LL 
0.66189 0.27 0.91369 0 . 93 0.0014065 O. 
0.77260 0.99 0.040525 0.01 0.043B52 0.03 
0.51636 O. ' 0.027517 0 . 01 0.00 18272 0 .01 
0.H201 0.01 0 .0033037 O. 0.16190 0.31 
0.00 13 644 O. O.OI01LS O. 0.0070881 O. 
0.29193 0. 15 0.0056876 O. 0.99960 0.92 
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Şekil 4. Huber 'in M ve EKK Tahmincilerinin Çeşitli Kirlenme Yüzdelel'inde (c) Derinlikleri (r) 

4. DERİNLIK DAGILlMLARI İLE HiPOTEZ TESTLERi 

c 

c 

c 

Van Ael sı ve ark. (2002) DR 'ın parametrelerinin anlam lılık testlerini 
gerçekleştİrınede maksimum derinliğin dağılımını n kul1an l labileceğini önennişlerdir. 2 
boyut için (tek bağımsız değişkenli model) boyle bir dağılım Daniels (1954) 'de e lde 
edi lmi şti r. 2 'den büyOk boyut için ise dağı lım l arın simülasyonlarla elde edi lebileceği 

yine Van Aelst 'in çalışmasında önerilmiştir. 

Bir önceki bölümde tahmineilerin deıinlik leri nin kirlenmeden etkilendikleri, 
aç ı k örün lÜler sergiledikleri görü ldü. Dolayı sıy l a Van Aelst ve ark. (2002) 'de DR 'a 
uygulanan parametrelerin anl amlı lı k testlerinin EKK 'ya da uygulanabileceği düşüncesi 
akla gelebilir. Düşüncenin araştınlması amacıyla Eşit l ik (4) 'teki 2 bağımsı z değişken li 

model için n = 100 birimlik örneklemler çekil ip her bir örneklernden de B = 1000 
bootstrap ömeklemi e lde ederek Ho : Bi ::;; O hipotezi altındaki derinliklerin dağılıml arı 
bulundu. Dağılımların kanti llerinden ilgilenilen hipotezlerin p-değerleri hesaplandı ve 
bunlar klasik yolla yani 1 dağılımından hesaplanan p-değerleriyle karşılaştırıl dı. m ::::: 25 
kez uygulanan bu sürec in sonunda % 90 ' ın üzerinde tutarlılıkl ar elde edi ldi . Diğer bir 
deyişle klasik yöntem ve derinlik dağılıml arı il e uygulanan süreçle hipotez testi 
sürecinde aynı sonuca vurma olası lı ğ ı 0,90 ' ın üzerindedir. Sonuçlar Tablo 4 'le 
verilmiştir. 
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Uygulanan süreç. EKK 'nın dağılımsal varsayımlannın ih lal ed il diği ve de 
ka ldıraç etkis i yapabi lecek aşırı değerlerin olduğu verilerde dayanıklı bir yöntem olarak 
önerilebilir. 

Tablo 4. Klasik Süreçten ve Derinliklerin Bootstrap Dağılımlarından Bulunan p-Değerleri 

H.'fJ~=o.la."ı.t Ho:fJomO, Derı.nllt Ho:fJ .. ,O,Iu .. ı.t lto:fJı:ı:O, tteunl1t llo,J)taO, IU..uı.t lIo,fJFO, tter1nJ.ı.~ 

0.35~O7 O.U 0.41051 L 0.00H605 O. 
0.90509 0.99 0.29324 o. ı. 1564 _ ıO" o O. 
0.0169"3 o. 0.064383 O. 0.153n 0.96 
0.47282 o .• 6.7121_10" O. 0.012055 o. 
0.10975 O. 0.094342 0.06 0 . 720n 0.92 
0.001lU7 o. O.OUN} o. 0.43560 0.00 
0.006.0544 O. 0.050135 o. 0.06l83ı 0.01 
0.46853 0.91 9.177ı_10·" o. 0.000097474 o. 
0.46265 0.95 0.lH71 o .• 0.094624 0.5"1 
0 . 0012205 O. 0.16128 o., 0.8nıo L 
0 . 006.5012 O. 0.0090960 o. 0.0"1791 0.25 
0 . 116.05 0.05 0.79132 0.56 0.0013340 o. 
0.19035 0.09 3.ıı95_ 10·· O. 0.0051276 O. 
0.19853 0.14 0.00071839 o. 0.54661 0.42 
0.22275 0.17 0.0066613 O. 0.52604 0.43 
0.91249 0.88 0.00051203 0.05 0.18752 0.42 
0.037204 o. 0.00031639 o. 0.12748 0.05 
0.26202 o., 0.17236 0.37 0.24111 0.69 
0.75644 0.76 0.043975 0.04 0.12043 0.31 
0.66119 0.21 0.91369 O.U 0.0014065 o. 
0.7726.0 0.99 0.040525 0.01 0.043852 O.OJ 
0.51636 o .• 0 . 027517 0.01 0.0018272 0.01 
O.ıUOi 0.01 0 . 0033037 O. 0.16190 0.37 
0.0013644 O. 0.010118 O. 0.0018981 O. 
0.2919] 0.15 0.0056176 O. 0 . 1I9t60 o." 

5. SONUÇ 

Bu çalışmada çeşitli tahmineilerin derin liklerinin kirlenme karşındaki 

değişimleri incelendi ve derinliğin, tahmineilerin uyum iyiliklerinin (goodness of fit) 
bir ölçüsü olabi lme ol anakları araştıııldı. Çalışmadaki simülasyonlar, kirlenme 
karşısında, ilgi lenilen 6 tahmineinin derinliklerinin belirgin ölüntü ler sergiled i ğini 

gösterdi. LMS. LTS ve Huber 'i n M tahmineileri ki rlenme artırı l dıkça derinlikleri ni 
kaybederken, EKK da sezgiye ters gelebilecek ters yönlü bir il i şk i gö ıtıldil. EKK 'daki 
kadar belirgin olmasa da ve yalnızca x yönündeki kirlenme karş ı sında LAD ve hafif 
ölçüde DR 'da benzer bir özellik gÖlÜldü. Bu sonuçlar, her tahminci için derin li ğin bir 
uyum ölçüsü olamayacağına ancak derinlik ve uyumun bazı durumlarda birlikte 
incelenmeye değer o lduğuna işaret edebilir. 

Çal ı şmada aynca bootstrap yöntemiyle elde edilen derinlik dağılıml an ile 
hipotez testi sürecinin uygulanma olanakları araştırı l mı ş, klasik hipotez testi süreciyle 
karşıl aştırıldığında an l amlı sonuçlar elde ed il mi ştir. 
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ABSTRACT 
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