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EKK VE BAZI DAYANıKLı TAHMİNCİLERİN 
DERİNLİKLERİNİN KİRLENMEYE KARŞI 

DEGİşİMLERİNİN İNCELENMESİ 

Enis SINIKSARAN' M. Hakan SATMAN' Y. Banş ALTAYLlGİL' 

1. GİRİş 

ÖZET 

Bıı çalışmada, veri kirliliği karşısıııda EKK ve bazı dayaıııklı 

(robust) regresyon yöııtemlerinin derinliklerinin davraııışları 

incelendi. Yapılaıı Mollle Carlo simülasyonları soll/ıcımda bazı 

tahmineiLere ilişkin örüııtiiler tespit edildi. Çalışmada ayrıca Bootsırap 
yöntemi ile elde edilen derinlik dağlLımlamıa dayanarak, EKK 
tahmincileriniıı hipotez testleriniıı derinliğe dayalı olarak 
yapılabileceği gösterildi, 

Anahtar Kelimeler.' Aykırı Değerler, Booıstrap, Dayaıııklı Yöntemler, 
En Derili Regresyon, P·Değeri Regresyon DerinLiği. 

Derinli k, DR (Deepest regression) dı şında herhangi bir dayanıklı yöntemin ve 
EKK'nın amaç fonksiyonunda yer alan bir kavram değildi r. Bu anlamda regresyo~ 
derinliği n i n , DR dışındaki tahmincilerin kalitelerine iliş k in bir ölçüt olup olamayacağı 

konusunda, literatürde nel bir yanı t bul unmamaktadı r. Bu çalışmada temelolarak bu 
sorunun yanı t ı arandı. 

Çalı şma ana hatları y l a şöyledir: Bu bölümün ardından gelen bölümde regresyon 
derin li ği kavramı ve DR tahmineisi tanı t ıldı. 3. bölümde aykırı değerl ere k arş ı dayanık lı 

olan DR, LMS (Least Median Squares), LTS (Least Trimmed Squares) ve Huber'in M 
tahminei leriyle birl ikte EKK ve LAD (Least Absolute Deviation) tahmineilerinin çeşitl i 

oranlardaki kirlenmeler karşı sında derinliklerinin n ası l değiştiğ i Monte Carlo 
si mülasyon larına dayanarak incelendi. Kirlenmenin yönü ve derecesine göre deği şik 

örüntü ler saptandı. Çalı şman ın 4. bölümünde regresyon deri n liği nin bootstrap 
dağılıml arı elde edildi ve bu dağı l ı mlara dayanarak EKK parametrelerine il i şkin hipotez 
testlerinin yapı l abilme olanak l arı araştırı ldı. Klasik hipotez testlerinin p-değerleri ile 
karşılaştırıldığında, oldukça yakın sonuç lar elde edildiği görüldü . 

• İ stanbul Üniversitesi İkt i sat Fakültesi, Ekonornetri Bölümü, İ sıanbul, TÜRK İYE 
esin i ksaran@ istanbul.edu.t r 
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2. REGRESYON DERİNLİCİ VE EN DERİN REGRESYON 

Derinlik kavramı nı n, ilk kez "yan-uzay deri n l i ği " olarak Tukey tarafından ortaya 
atıl masının ardından (Tukey. 1975) sorgul ayıcı istatistikte kon um, basık lı k ve çarpıkl ı k 

ölçüsünden (Liu, Pareli us, Singh, 1990), çanta grafiğ i (bag plot) ile aykırı değer 

teşh i sçisi ne (Rousseeuw, Ruts ve Tukey, 1999) ve kalite kontrol grafi klerinden (Liu ve 
Singh, 1993) asimptatik p-değerleri nin hesabına (Li u ve Singh, 1997) kadar pek çok 
alanda uygulanmı ştır. (Karabulut ve Öztürk, 2003) ise yan uzay derin l iği kavramı nı 
dengeli bootstrap güven aralık l arının o lu şturulmasında kull anm ı ş l ardıf. 

Tukey'in tanımına dayanarak ilk kez (Rouseeuw ve Hubert, 1999) tarafından 
sunu lan regresyon derinl i ği kavramı (rdepth) ise Danie l s'ın (Daniels, 1954) çalışması ile 
yakından il i şkil i dir. Regresyon deri nli ği kavramı bir tahmineinin (9) bir veriyle (Zn) 

olan i l işkis i n i temsil eder. Burada 9, n birimlik bir örneklernden herhangi bir regresyon 
yöntemi ile e lde edilmiş parametre tahminei lerinin oluşturduğu bir vektördür. Örneğin, 

y = Po + P ı X + € basi t doğrusal regresyon modelinin tahmin denklemi y = Po + Pıx ise, 

O = (Po,Pı) ve zn = {(Xi, yi), i = 1, 2, ... ,n}c Rı o l acaktı r. Bu uzay için regresyon 

deri n liği nin hesabında (Rousseeuw ve Hubert, ı 999) bi r algoritma önermi şlerdir. Buna 
göre; verideki gözlemler X değerleri aynı olanlardan sadece bi ri alı narak Xi :s xı :S ... :S 
Xrı şeklinde dizildikten sonra n tane referans doğıusu x ~ekseni ni 

{xı ~l, (xı +x ı )/2,· ·· , (x n. ı +x n)/2 ) değerlerinden dik olarak kesecek şeki lde belirlenir. Her 

bi r v referans doğrusunun solunda kalan pozitif kal ıntıl ar ı+, sağında kalan negat if 

kal ıntılar R- olarak gösteri lmek üzere 

değerleri hesaplanır. Benzer şekil de C ve R+ değerleı; de hesaplandıktan sonra bir 
doğrunun regresyon derinli ğ i : 

rdeptlı(B,Z,, ) = mi n (min (L' (x.) + R- (x), c (x,) + R' (x,.) II 
l Sı'Sn r i 

(2) 

eşitliğin i sağl ayacak şeki l de bulunur. 
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EKK ve Bazı Dayanıkh Tahmineilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Karşı Değişimlerinin 
İncelenmesi 

a b c 

y y y 
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Şekill. Regresyon Derinliğinin Araştırı l ması 

(2) eş i tl i ğ i başka bir biçimde açık l anı rsa; bir doğrunun regresyon deri nliği, 
doğruyu uyumsuz (non-fit) yapabi lmek için veriden atı lması gereken minimum gözlem 
sayısıdır. Burada uyumsuz bir doğrunun geometrik yeıi x = c doğrusuduL Geometrik 
olarak açıklanırsa, bir doğru gözlemlerle çak.Jşmayan her bir ka l dı raç noktas ın a göre ve 
uyumsuz bir doğruya (x eksenine dik bir doğruya) dönüşecek şekilde çevri l diğinde 

üzerinden geçti ği nokta sayılarından minimum olanı bu doğrunun deri nliğini verecektir 
deni lebilir. Şekil i 'de 3 göz lemden oluşan bir verinin serpi lme di yagramı ve bu veriye 
ilişki n bir regresyon doğru su göımekteyi z. Kesikli olarak gösterilen v referans 
doğrularının, regresyon doğrusu ile kesim noktaları kaldı raç noktası olarak düşünülü rse, 

regresyon doğrusunun her bir kaldıraç noktasına göre saat yönünde (üslteki ler) ve saatin 
tersi yönünde (alttakiler) döndürüldüğü durumlar a, b ve c olarak 3 bölgede 
gösteri lmiştir . Regresyon doğrusu dönerken taradığ ı alanlar da Şekil 1 'de 
görül mektedir. Eşitlik (2) uygu lanırsa; 

a: IL' + W ) = O + 2 = 2, ıe + R' ) = O + ı ~ ı => mi n (2 , i ) ~ i 

b : IL' + W) = O + ı ~ i , ıe + R' ) ~ i + ı ~ 2 => min (1 , 2) ~ ı 

c: IL' + W ) ~ 1 + ı ~ 2 , ıe + R' ) ~ 1 + O ~ 1 => min (2 , ı) ~ ı 

rdep(Jı(e,Z,,)~ min ( I , ı , I) ~ i yazılab i lir. 

Bir verideki gözlemlerin tamamı regresyon doğrusunun üzerinde yer al ı rsa, 
regresyon doğrusu döndürüldüğünde bu noktaların üzerinden geçmi ş olarak 
düşünüleceği için regresyon deıin l iği "n" olacaktır. Dol ay ı sıyla bir doğrunun regresyon 
derinl i ğ i için O::; rdepth(8, Zn) ::; n eşitsizliği yazılabiliL 
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Bağımsız değişken sayısı at1tı nl dığl zaman ise regresyon derin l iği tanımlanırken 

doğrulann yerini düzlemler (iki bağımsı z değişkende) ve hiperdüzlemler (ikiden faz la 
bağımsız değişkende) a l acaktır. Bu ça lı şmada regresyon derinli ğin i hesaplamada 2 
boyut için yazılan ve ekte sunulan Mathematica kod lan, 3 ve 4 boyut içinse Rousseeuw 
vd.'nin yazdığı Foı1 ran yazılı mları olan Medsweep, Rdeptlı 3 ve Rdepth4 t ku ll anılmıştır. 
(Bakın ı z Ek. i) 

Bir regresyon tahmineisi e'nın derinliği, uyum ka litesi olarak düşünülürse, 
maksimum derinl iği verecek olan tahmineiyi aramak da doğalolacaktır. Amaç 
fonksiyonu derin li ğe dayanan ve en derin regresyon (DR) olarak i simlendi ıilen bu 
regresyon Rousseeuw ve Hubert (1999) tarafından aşağıdaki gibi tanım l anmı ş ve 
hesaplanması için algoritmalar sunu l muştur: 

DR(Z.) = arg max rdepıh (O,Z.) 
o 

Burada e, maksimum deri nliğe sahip tahmincidir. 9, birden fazla ol duğu zaman 
ise bu tahminci lerin orta l amasının alı nması önerilmektedir. Maksimum derin l iğe ilişkin 

alt ve üst s ını r ise zn c RP için 

l_n-1:::; max rdepth(9 ,Zn ) :::; [n + pJ i p+ 1 • 2 

eş i tsiz li ğ i ile bel irlenir. 

Amaç fonksiyonunda derin li ğin yer almadı ğı EK K, LTS, LAD tahmineileıin in 

derinliklerine ili şkin alt s ınırların ise birincisi için I, di ğerleri iç in p olduğu yukanda söz 
edilen çalı şmada i spat l anmıştır. Aneak literatürde bu tahmineilerin ve LMS, M gibi 
di ğer dayanıklı tahmine ilerin regresyon derinl iklerine, özellikle kirlenme altındaki 

davranı ş l anna ilişkin ampirik bulgular henüz yer a lmam ı ştır. Bundan sonraki bölümde 
bu konu ya ilişkin Monte Carlo simü l asyonları ndan elde edilen sonuçlar ve yorumlan 
sunu l acaktı r. 

3. DERiNLiK HESAPLAMALARıNA iLişKiN MONTE CARLO 
SiMÜLASYONLARı 

Çal ışma tek, ik i ve üç bağımsı z değiş kenli lineer regresyon mode lleıi için 
düşünüldü: 

Model i : y = /lo + fhx + E (3) 

Model 2: y = /lo + fhxı + f!,x, + E (4) 

t Söz konusu programlar hup://www.agoras.ua.ac.beadresinden indiri lebi lir. 
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EKK ve Dazı Dayanıklı Tahmineilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Karşı Değişimlerinin 
j ncelenınesi 

Model 3 : y; /lo + /l,x, + /3ıxı + /ljX .. + e (5) 

Simülasyonlarda temiz veri şöyl e üretildi: X matri sinin sütunl arı; ortalamaları 7, 
varyans l arı 16 ve kovaryanslan O olan çok değişkenl i nonnal dağılımdan ; hata vektörü E 
ise s tandaı1 normal dağı lımdan elde edi ldi . Parametre vektörü p = [..8>. /31 .... , Pk]' = [5 , 
5 •... , 5]' şeklinde seç ili rken y değerleri de y = Xp + e denk leminden elde edildi. Bu 
şekilde üretilen regresyon veri si klasik varsayımlan karşılamaktadır. 

x yönünde veri kirletmek için, kirlenme oranı kadar seçi len rast l antı sa l 

gözlemlere şu dönüşüm uygul andı : 

xr~j =.u; +00-; +Uııiform(O ,2) (6) 

Eşi tlik (6)'da Xij' X malri sinin i. sat ı r ve j. sütun elemanı nı ; 6, x yönünde kaç 

s tandaı1 sapma sapıl acağını ,.u; kirletilecek olan gözleme ait j . deği şkeni n 

oI1alamasınl , a; ise s tandaı1 sapmasını göstermektedi r. O ve 2 parametreli Uniform 

dağıtımdan çeki lecek rast l an tı sa l sayıl an simgeleyen Vni/orm (0, 2) terimi ise 
simülasyon larda başvurul an tekrarlı yeniden örnekleme süreçlerinde X matri sinin 
herhangi bir alt kümesinin determinant ı nın s ı fırdan farklı ç ı kması için eklenmi ştir. 

Benzer şek i lde y yönünde (di key) kirlenme içi n Eşi tlik (7)'deki dönüşüm 

uygulandı: 

y(""nı = x1 P +ouc = x iP +o (7) 

Burada Yi, Y vektörünün i. elemanını ; Xi , X matri sinin i. sat ınnı ; b, i. kal ıntının 
kaç standart sapma sapacağını gösteımektedi r. Eşitl ik (6) ve Eşi tlik (7), aynı gözlemler 
için uygu l andı ğında hem x hem de y yönünde kirlenmeler elde edi ldi. 

Simülasyonlar 3 farklı şek ilde uygul andı. Biıinc i s i nde, derin l i ğin , örneklem 
büyüklüğü ve parametre sayı s ı ile ili şki si ni ç ı karmak için n = LO birimden, n = 100 
birime kadar örneklemler m = 25 kez çekildi ve her 3 model için EKI< tahminlerinin 
derinlik medyanları hesaplandı. Bu deney temiz veıi ye uygulandı ve e lde edilen 
sonuçlar Tablo 1 'de verildi. 

ikinc i deneyde Model 2 ve Model 3 için n = 100 birimlik örneklemler m = 25 
kez çekildi. Her bir ömeklem için EKK, LMS, LTS, LAD, Huber'in M ve DR 
tahmineileri ve karşılık gelen derinlik leı; ve bu derinli klerin medyan (B ıd ve MAD 

'" (~:ıx; - Bı 12 l/l11) değerleri hesaplandı. Bu süreç temiz veri Cc = O) ve c = {O.ıo, 0.20, 

OAO} düzeylerinde ki rletilmiş veri için tekrarland ı . Her bir kirlenme düzeyi x ve y 
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yönünde ve hem x, hem y yönünde ortalamadan 3 ve 5 standart sapma olacak şekilde 
tekrarlandı. Böylece derinliğin x yönündeki aykırı değerler (kaldıraç değerler) ile y 
yönündeki aykın değerlere (dikey aykın değerler) ve her iki yöndeki aykın değerlere 
(bir kı smı potansiyel iyi huylu kaldıraç olabi lecek) karşı değişimini ince leme olanakları 
elde edildi. Bu simülasyonlardan elde edilen sonuç lar Tablo 2 ve Tablo 3'te veri lmi ştir. 

Üçüncü deneyde Model 2 yukanda betimlenen kısıtlarla c = 0 .01' den c = 0.49' a 
kadar 0,01 'lik kirlenme artışlarıyla uygulandı ve her bir tahminci için hesaplanan 
derinliklerin grafikleri elde edi ldi . Bu grafikler Şekil 2, Şeki l 3 ve Şekil 4'ıe 
görülmektedir. Şekiııerdeki her bir grafiğin başlığında yer alan iki rakamdan ilki x 
yönündeki, ikincisi y yön ündeki sapma miktarını diğer bir deyişle Eş i t l ik (6) ve (?)'deki 
ıS değerini göstermektedir. 

Oç deneyden e lde ettiğimiz sonuçlara dayanarak aşağıdaki çıkarsamalar 
yapıl abilir: 

I) Sekleneceği ve Tablo I'den açıkça görü leceği gibi , önıek lem büyüklüğü aıttırı l dıkça 

derin lik artmaktadır . Parametre sayı sı ile derin lik arasında ise ters yönlü bi r ili şk i 

olduğu yine anlaşılmaktadır. 

2) Temiz veride derinliği en yüksek regresyon bek leneceği gibi DR'dir. ikinc i derin 
regresyon ise LAD ç ıkmıştır. Bu sonuç kanımızca sürp ı;z sayılmamalıdır. Bilindi ği 

gibi DR ve LAD tck değişkenli veriler için verilen 2 farklı medyan tanımının 
genelleşt irilmi ş halleridir. DR, medyanın gözlemler sıra l andığında oıtaya gelen 

• 
terim olma tanımına, LAD ise ı]x, - Bı121 toplamını mi nimum yapma tanımına 

o·, 
dayanmaktadır. Tek değişken li veril erde en derin konum parametresi olan medyan, 
çok değişkenli vers iyonlarında bu özell i ğini korumuştur. Derinlik s ı ra l amasında 

EKK ve Huber'in M tahmineileri DR ve LAD'dan sonra gelirken, LMS ve LTS 
daha sonra yer almışlardır. LMS ve LTS ayrıca en büyük saçılım gösteren (MAD'ı 
en büyük) tahminci ler olarak görülmektedi r. 

3) Tüm tahminciler kirl enmeden, yönüne ve dereces ine bağlı olarak farklı şekillerde 

etkilenmiş lerdir. DR ve LAD, y yönünde kirlenmelerden hemen hiç 
etkilenmezlerken, x yönünde bir yere l minimum yapacak şekilde etki lenmektedirler. 
LMS, LTS ve Huber 'in M regresyon u kirlenmeye karşı birbirlerine benzer 
davranışlar sergilemişlerdir. Her liçü de gerek x. gerekse y yönünde kirlenme altında 
derinliklerini monoton azalan bir karakterde kaybetmektedir, EKK ise gerek x, 
gerekse y yönünde derinliğini çok küçük yüzdelerde hı zla kaybetmekte; yerel bir 
minimumdan sonra kirlenme yüzdesi aıtıınldıkça deri nliğ i de aıtmaktadı r. Bu 
özell ik EKK'deki kadar belirgin olımısa da x yönündeki kirlenmelerde LAD'da ve 
bir miktar da DR'de göıülmektedir. Bu sonuçlar, derinliği her tahminei için bir 
uyum i y ili ği ölçüsü olarak kullanmanın sakıncah olabi leceğine i şaret etmektedir. 
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EKK ve Bazı Dayanıklı Tahmineilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Karşı Değişimlerinin 

Tablo ı. Model 1, 2 ve 3 iç in Örnc klem Büyüklüğü ve Derin liklerin Medyanl arı 

n p = 2 p =3 p = 4 
ıo 3 2 2 

ı s 5 3 2 

20 7 5 4 

25 9 7 6 

30 il 9 8 

35 13 il Lo 

40 ı s 13 12 

45 17 15 13 

50 19 18 15 

ss 22 19 17 

60 24 21 20 

65 26 24 21 

70 28 25 23 

75 30 28 25 

80 33 29 27 

85 36 32 31 

90 38 35 32 

95 40 36 34 

ıoo 42 38 37 

82 



Enis SINIKSARAN· M. Hakan SATMAN - Y. Barış ALTAYLIGİL 

Tablo 2. Model 2 için Tahmincilerin DerinlikJerinin Medyan ve MAD Değerleri 

Kısaltmalar: Kirlenme Yüzdesi - X Yönünde Sapma - Y Yönünde Sapma 

~'OO %10 -3-0 %10-5-0 %10-0-3 %10-0-S %10-3-3 %10-3-5 %10 - 5-3 

m. 2S Med. i MAD Med. i MAO Med, i MAD Med. i MAO Med. i MAD Med. i MAO Med. i MAD 

OLS 9 0,64 9 0,76 " 0,96 " 0,96 7 1,46 7 1,12 8 1,72 

OR 40 1,46 40 O," 43 1,60 43 1,64 43 1,44 42 1,84 42 1,72 

LMS " 2,52 32 2,68 34 2,88 " 2,92 37 2,52 34 2,84 34 3,08 

L7S 32 2,00 " 2,92 34 2,96 35 2,64 34 3,20 35 3,00 34 2,56 

LAO " 2,64 " 2,84 " 1,64 " 1,40 35 2,44 37 2,52 30 4,36 

HuberM " 3.52 32 2,72 37 2.88 " 3,12 34 2,44 34 2,68 34 3,48 

n. 100 %20-3-0 %20-5-0 %20-0-3 %20-0- 5 %20·3·3 %20 - 3 - 5 %20·5·3 

m",25 Med. MAD Med. MAO Med. MAD Med. MAD Med. MAO Med. MAO Med. MAO 

OLS " 1,08 " , ,O< " 1,48 " 1,36 " 0,92 " 1,20 " 2,32 

DR " 1,12 " 1,60 44 1,12 43 1,52 ., 2,48 40 2,40 39 2,56 

LMS " 3,48 29 2,48 35 3,00 " 2,72 34 2,80 33 2,88 33 3,72 

LTS " 2,88 29 2,08 34 2,84 35 3,00 34 2,92 35 2,36 34 2,32 

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

HubarM 29 2,24 " 1,92 32 3,28 35 2,68 33 2,56 33 2,96 35 3,80 

n",100 %40-3-0 %40-5-0 %40-0-3 %40-0-5 %40-3-3 "1040 - 3 - 5 %40-5-3 

m=25 Med, MAD Med. MAO M'"', MAO Med. MAO Med. MAO M"', MAO Med, MAD 

OLS 23 1,72 23 1,48 36 1,28 33 1,.88 22 1,48 " 1,80 " 1,64 

DR 37 2,00 35 2,28 44 1,20 43 1,72 36 2,80 37 1,88 36 2,0< 

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

L7S 22 1,52 22 1,40 " 2,16 " 2,60 30 1,92 " 2,36 32 2,08 

LAO " 1,64 22 1,48 39 1,64 39 1,16 " 1,12 " 1,84 " 1,28 

HubarM " 1,80 " 1,68 " 3,32 " 3,12 " 2,88 " 2,64 30 2,88 

n. l00 %0-0-0 

m_25 Med, MAO 

OLS 39 1,12 

DR 43 1,60 

LMS 35 2,56 

L7S 35 1,92 

LAO 40 1,40 

HuberM 37 2" 
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%10·5·5 

Med. i MAO 

7 1,92 

43 1,44 

35 3,08 

34 2,60 

" 5,16 

35 2,16 

%20·5·5 

M'"', MAD 

" 2,48 

38 2,84 

32 2,36 

34 2,52 

" 5,60 

33 3,96 

%40-5-5 

M", MAO 

22 1,68 

36 2,52 

30 2,40 

" 2,64 

" 0,96 

30 2,60 



EKK ve Bazı Dayanıklı Tahmineilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Karşı Değişimlerinin 

İncelenmesi 

Tablo 3. Model 3 için Tahmincilerin Derinliklerinin Medyan ve MAD Değerleri 

Kısaltmalar: Kirlenme Yüzdesi - X Yönünde Sapma - Y Yönünde Sapma 
. 

n. 1oo %10-3 -0 %10-5-0 %10 -0-3 %10-0·5 %10·3·3 %10 - 3 - 5 %10-5-3 

m .. 25 Med. MAD M". MAD M"'. MAD M". MAD M". MAD M"'. MAD M". MAD 

OCS • 0,56 8 0,92 9 1,08 • 0.92 6 0,96 8 1,32 6 1,40 

DR 40 1,1 2 39 1,32 43 1,36 43 1,28 42 1,84 42 1,72 42 2,08 

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

LLS 29 2,04 " 2,76 32 2,32 " 2,96 32 2,40 30 2,76 " 2,12 

lAD 24 2,84 9 1,04 35 1,60 35 1,68 32 2,12 32 2,76 26 7,56 

HuborM 28 2.60 29 2.64 " 3,28 " 2,40 29 3.68 32 3,04 32 2.80 

n", loo %20 -3- 0 %20-5-0 %20-0-3 %20-0-5 %20-3-3 %20-3-5 %20-5-3 

m=25 Med. MAD Med. MAD M". MAD Med. MAD Med. MAD Med. MAD Med. MAD 

OCS 15 1,28 14 1.20 " 0.88 18 0,80 11 1,12 11 '.00 " 1,32 

DR " 1,64 " 1,52 43 1,44 43 0,96 39 2,64 38 2,92 38 2,52 

lMS 25 2,76 26 1,64 " 2.84 " 3,44 " 2,64 28 2,12 30 3,40 

LLS 25 2,40 " 1,56 32 2,12 " 2,16 " 2,32 30 1,88 " 2,60 

lAD " 1.28 " . 1,56 35 1,36 35 1,40 26 4,76 20 4,60 " 3,28 

HuborM " 2,72 26 2,36 32 3.00 30 3,04 30 2.00 32 2,96 30 3.48 

~")() %40-3-0 %40-5-0 %40-0-3 %40- 0-5 %40-3-3 %40-3-5 %40 -5-3 

m .. 25 Med. MAD Med. MAD Med. MAD Med, MAD Med. MAD Med, MAD Med. MAD 

OLS 24 1,64 " 1,76 33 1,56 32 1,60 " 0,84 " 1,40 20 1,12 

DR " 2.00 " 2,20 43 2.00 43 1,48 38 2,04 " 1,88 38 2.04 

lMS 18 2,08 18 1,56 24 2,72 25 2." " 2,76 28 3,36 25 3,08 

LLS " 1,68 18 2.00 25 2,20 26 2,28 " 2,64 28 2,76 " 2,40 

lAD 24 2,32 " 2,56 35 1,52 " 1,80 25 1,52 25 1,60 " 1,32 

HuberM " 2,28 18 1,92 " 2.88 28 4.12 " 2,04 28 2,56 " 2,52 

n=1oo %O-O - O 

m=25 Med. MAD 

OCS " 1,28 

DR 44 1,48 

LMS 32 3,36 

LLS 32 2,96 

lAD 35 1,44 

Hı.ıberM " '" 

84 

%10 -5-5 

M"'. MAD 

6 1,80 

42 1,28 

30 2,28 

" 2,56 

22 6,80 

30 3,08 

%20-5-5 

Med. MAD 

11 1,40 

" 2,48 

28 2,76 

30 3,00 

" 2,32 

30 2,88 

%40 -5-5 

Med. MAD 

22 1,48 

38 2,08 

28 1,92 

28 2,04 

24 1,48 
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Şekil 3. LMS ve LTS Tahmineilerin in Çeşit l i Kirlenme Yüzdelerinde (c) Derinlikl eri (r) 
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Şekil 4. Huber'in M ve EKK Tahmineilerinin Çeş itli Kirlenme Yüzdelerinde (c) Derinlikleri (r) 
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İncelenınesi 

4. DERiNLİK DAGILIMLARI iLE HİPOTEZ TESTLERİ 

Van Aclst vd., (2002) DR'nin parametrelerinin anlamlılık testlerini 
gerçekleştirrnede maksimum derinliğ i n dağılımının kullanılabi leceğ i ni önermişlerdi r. 

2 boyut için (tek bağı msız değişkenli model) böyle bir dağılım Danicls {l9S4)'te elde 
edilmişt ir. 2'den büyük boyut için ise dağılım l arın simülasyonlarla elde edilebileceği 
yine Acısı' i n çalı şmasında öneri l mişti r. 

Bir önceki bölümde tahmineilerin derinliklerinin kirlenmeden etkilendik leri, 
açık örünıüler sergiledi kleri görü ldü. Dolayısıyla Van Ac ı sı vd. (2002)'de DR'ye 
uygulanan parametreleı;n anlamlılık testlerine EKK uygulanabileceği düşüncesi akla 
gelebi lir. Düşünceni n araştırılması amacıyl a Eşit l ik (4)'teki 2 bağımsı z değişkenli model 
için n = 100 birimlik önıeklem ler çeki li p, her bir önıeklemden de B=ıoOO booıstrap 
önıeklcmi elde ederek, Ho: r3i = O hipotezi altındaki derinliklerin dağılımları bulundu. 
Dağılımlann kan tillerinden ilgi lenilen hipotezleıin p-değerleri hesaplandı ve bunlar 
klasik yolla yani t dağı lımından hesaplanan p-değerleriyle karşılaşıırıldı. ın = 25 kez 
uygulanan bu sürecin sonunda % 90' ın üzerinde tutarlı lık l ar elde edildi. Diğer bir 
deyi ş le klasik yöntem ve derin lik dağılımları ile uygulanan süreçle hipotez testi 
sürecinde aynı sonuca vanna olasılığı 0 ,90'nın üzerindedir. Sonuçlar Tablo 4'te 
veril miştir. 

Uygulanan süreç, EKK'nın dağılımsal varsayım l arı nın ihlal edi l diği ve kaldıraç 
etkisi yapabilecek aşırı değerlerin olduğu verilerde dayanıklı bir yöntem olarak 
öneri !ebi i ir. 

Tablo 4. Klasik Süreçten ve Derinliklerin Sooısırap Dağılımlarından Sulunan p-Değerleri 

1Io : {Jı'O,Kl""ü 1Io : ~:O,Derinill 1\o : {J,.0,ı:ı""ıl: 1\0 :,8,=0, Derinlik 1IO:/!:=O ,KLa5Ü 1!o : /!ı=0,Der1nlH 

0.35607 0.25 0.41051 ı. 0.0011605 O. 
0.90508 0. 99 0.28324 O. 1.1564.10·'0 O. 
0.016943 O. 0.064383 O. 0.15362 0.96 
0.41282 0.6 6.712hlO· ı O. 0.012055 O. 
0. 10975 O. OJl94342 0.06 0.72028 0.92 
0.0013437 O. 0.026793 O. 0.43660 0.08 
0.0060544 O. O.OS03l5 O. 0.061832 0.01 
0.46853 0.91 9.8172 .10'11 O. 0.000097414 O. 
0.46265 0.95 0 . 23171 O . • 0.084624 0.51 
0.0032205 O. 0 .1 6828 O. ı 0.86380 ı. 
0.0065012 O. 0 .0090960 O. 0.041191 0.25 
0.11605 0.05 0 . 79132 0 . 56 O.OOI3l40 O. 
0.18035 0.09 3.2195.10" O. 0. 0061216 O. 
0.19853 0.14 0 .00071839 O. 0.54661 0. 42 
0. 22275 0 .17 0 .0066673 O. 0 . 52604 0. 43 
0 .91249 0 .88 0 .00051203 0 .05 0 .18752 0. 42 
0 .031204 O. 0 .00031639 O. 0.12m 0 .05 
0 .26202 0 .5 0 . 17236 0 . 37 0 . 24331 0 . 68 
0.15644 0 .76 0 .043915 0.04 0 .12043 0 . 33 
0 . 66189 0.27 0 .91368 0.93 0 .0014065 O. 
0 .17260 0.99 0.040525 0 .01 0 .043852 0.03 
0. 51636 O. ' 0.021517 0 .01 0.0019272 0 .01 
0 .24201 0 .01 0.0033037 O. 0.16190 0.37 
0.0013644 O. 0.010118 O. 0.0078881 O. 
0.29193 0.15 0.0056876 O. 0.99860 0.92 
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s. SONUÇ 

Bu çalı şmada çeşi tl i tahmineiletin derinliklerinin ki rlenme karşındaki 

deği şim leri incelendi ve derinliğin, tahmineilerin uyum iyiliklerinin (goodness of fit) 
bir ölçüsü o labilme o lanaklan araştın l dı. Çalışmadaki simülasyon lar, ki rlenme 
karş ı sında, ilgileni len 6 tahmineinin deıin li klerin i n be li rgin örüntüler sergilediğini 

gösterdi, LMS, LTS ve Huber'in M tahminei leri kirlenme artt ııı ldıkça derin li klerini 
kaybederken, EKK'de sezgiye ters gelebi lecek ters yön lü bi r il i şki görüldü. EKK'deki 
kadar beli rgin olmasa da yalnızca x yönündeki kirlenme karşısında LAD ve hafif ölçüde 
DR'de benzer bir özellik görü ldü. Bu sonuçlar, her tahminei için deri nl i ğin bir uyum 
ölçüsü olamayacağına ancak derinli k ve uyurnun bazı durumlarda, birlikte incelenmeye 
değer olduğuna işaret edebilir. 

Çalışmada ayn ca bootstrap yöntemiyle e lde edilen derinlik dağı lı mları ile 
hipoıez testi sürecinin uygulanma olanakları araştırı l mış, klasik hipotez testi süreciyle 
karşılaştırı l dı ğında anlam lı sonuçlar elde edi l mişti r. 
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İnceleııınesi 

Ek 1 . 2 Boyutlu Veride Regresyon Derinlik Hesabının Mathemat ica Programı 

RDepth2: : wıage • 

"RDepth2[data,parameters], nx2 boyutlu Ilir matris ile verilen veri seti ve 2x1 

boyutlu bir pa,rametre vektörü için ı.'egresyon derinliği hesapla,r"; 

Off[General:; ' SpeI11' ]; 

RDepth2[datlı_, pa,rameters_ ] : .. 

Maılllle{{ind, dep, n, distx, ones, xıııatrix, e, vj, j, kalılirac, splu.s, sminWl, gplWl, 

grninu.s, rdepths, deptb2), 

(w Design Control w) 

lt [J{atrixQ [data ] .. False, lPrint [ ' Veri seti nx2 boyutlu bir matris ollMJ.ıdır. ' ]; Jl)ıort(]; LL; 
it [DiJrensions[data][[2 ]] .. 2, {Print[" Veri matrisi 2 s ütllJldan olUfJlllll.ıdır. " ]: Jlbort{]; n; 
if [Len{Jth[paramete rs] .. 2 I I VeetorO[par_ters] •• False , 

{Print["Par_treler 2x1 boyutlu bir vektör ol.Jnalıdır"]; Jlbort[]; l]; 
rı (LenlJth[data] < Len{Jth[pa,rameters), 

{Print[" Parametre sayısı, gözlem sayısından fazla olamaz. ' J; Abort[]; l]; 

(w Varl&ıle Definition .) 

ind .. Transpose[data] [[1]] ; 

d.ep .. Transpose[data][[2]]; 

n .. Lenefth[ind]; 

ılis:tx .. Union[ind]; 

ones . Table [l, {Length[ind] ll; 
xıııatrix .. Transpose [Table [ {ones, ind n]; 

(. Residuals and Leveraqes Caletılation .) 

e .. dep - _trix.parameters; 

vj .. Table[O, {Length[ılistx] l]; 

vj [[1]] .. distx[[lJ] _ 1; 

For [j .. 2, j 01: Length[distx], j ... , 

vj [[j]] • (ılistx[ [j _ 1)] + distx[[j]]) /2; 

1 , 

ı'depths .. Table[O, {On ; 

(w nı Possilıle Depths for nı Leveraqes . ) 

For [j " I, j 01: Le ngth[vj ı. j u, 

kalılirac " vj [[j]]: 

SplW1 " O; sminu.s .. O; mılu: .. O; gminWl .. O; 

For [i _ I, 1 01: n, i ... -, 

rı [ind[[i]] < kalıtirac &, e[[i]] ~ O, {spIWl ++; }] ; 

lt [ind[[i]] .. kalıtirac " e [Ii]] .. O , {sminus ... ; }]; 

if [indni]] > kal.dirac" e [[i]] 01: O, (grninWl "'; )); 

if [indUi]) ~ J:.al.dirac " e[li]] ~ O, (gplWlu;)]; 

1 , 
rtlepths _ 1qıpend(rdepUıs, Min{Splus + grninWl, sminWl + gplWl]]; 

1 , 
(w J.I1n1:ıJwm. of all depths is Rılepth w) 

depth2 • lün[rılevths]; 

Return [de(ıth2]; 

1 , 
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ABSTRACT 
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conlamiııaıion UpOIl Moll1e Carlo Silllttlatioııs, we determine 
some pattenıs for some estiıııators. Vsillg bootstrap Illethad, we 
al.sa show that the distribıııioııs of regressioıı depth C(l/I be 
ııtilized iıı Iıypothesis testing of regressioıı parameters of OLS. 
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