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OZET

Bu ¢alismada, veri kirliligi karsisinda EKK ve bazi dayanikli
(robust)  regresyon  yontemlerinin  derinliklerinin  davranislar
incelendi.Yapilan Monte Carlo simiilasyonlart  sonucunda bazi
tahmincilere iligkin oriintiiler tespit edildi. Calismada ayrica Bootstrap
yontemi ile elde edilen derinlik dagilimlarina dayanarak, EKK
tahmincilerinin  hipotez  testlerinin  derinlige  dayali  olarak
yapilabilecegi gosterildi.

Anahtar Kelimeler : Aykirt Degerler, Bootstrap, Dayanikli Yéntemler,
En Derin Regresyon, P-Degeri Regresyon Derinligi.

1. GiRis

Derinlik, DR (Deepest regression) disinda herhangi bir dayamikli yontemin ve
EKK’nin amac fonksiyonunda yer alan bir kavram degildir. Bu anlamda regresyon
derinliginin, DR disindaki tahmincilerin kalitelerine iligkin bir 6l¢iit olup olamayacagi
konusunda, literatiirde net bir yanit bulunmamaktadir. Bu ¢aligmada temel olarak bu
sorunun yaniti arandi.

(Calisma ana hatlariyla soyledir: Bu boliimiin ardindan gelen boliimde regresyon
derinligi kavram ve DR tahmincisi tanitildi. 3. boliimde aykir degerlere karsi dayanikli
olan DR, LMS (Least Median Squares), LTS (Least Trimmed Squares) ve Huber'in M
tahmincileriyle birlikte EKK ve LAD (Least Absolute Deviation) tahmincilerinin ¢egitli
oranlardaki kirlenmeler kargisinda derinliklerinin nasil degigtigi Monte Carlo
simiilasyonlaria dayanarak incelendi. Kirlenmenin yonii ve derecesine gore degisik
oriintiiler saptandi. Calismanin 4. boliimiinde regresyon derinliginin bootstrap
dagilimlan elde edildi ve bu dagilimlara dayanarak EKK parametrelerine iligkin hipotez
testlerinin yapilabilme olanaklar arastinildi. Klasik hipotez testlerinin p-degerleri ile
kargilagtinldiginda, olduk¢a yakin sonuglar elde edildigi goriildii.

* Istanbul Universitesi Iktisat Fakiiltesi, Ekonometri Boliimii, istanbul, TURKIYE
esiniksaran @istanbul.edu.tr
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2. REGRESYON DERINLIGI VE EN DERIN REGRESYON

Derinlik kavraminin, ilk kez "yari-uzay derinligi" olarak Tukey tarafindan ortaya
atilmasinin ardindan (Tukey, 1975) sorgulayici istatistikte konum, basiklik ve ¢arpiklik
olgtisiinden (Liu, Parelius, Singh, 1990), canta grafigi (bag plot) ile aykin deger
teshiscisine (Rousseeuw, Ruts ve Tukey, 1999) ve kalite kontrol grafiklerinden (Liu ve
Singh, 1993) asimptotik p-degerlerinin hesabina (Liu ve Singh, 1997) kadar pek cok
alanda uygulanmistir. (Karabulut ve Oztiirk, 2003) ise yar1 uzay derinligi kavramini
dengeli bootstrap giiven araliklarinin olusturulmasinda kullanmiglardir.

Tukey’in tanimina dayanarak ilk kez (Rouseeuw ve Hubert, 1999) tarafindan
sunulan regresyon derinligi kavrami (rdepth) ise Daniels'in (Daniels, 1954) ¢aligmas: ile
yakindan iligkilidir. Regresyon derinligi kavrami bir tahmincinin (0) bir veriyle (Z,)
olan iligkisini temsil eder. Burada 0, n birimlik bir 6rneklemden herhangi bir regresyon
yontemi ile elde edilmis parametre tahmincilerinin olusturdugu bir vektordiir. Ornegin,

y =B, +B,x + & basit dogrusal regresyon modelinin tahmin denklemi § = [30 +ﬁ,x ise,

B=([§0,ﬁ,) ve Zn= {(xi, ) 1=1,2,....n})c R olacaktir. Bu uzay igin regresyon

derinliginin hesabinda (Rousseeuw ve Hubert, 1999) bir algoritma onermislerdir. Buna
gore; verideki gozlemler x degerleri aymi olanlardan sadece biri alinarak x; <x; <...<
Xn  seklinde  dizildikten sonra n tane referans dogrusu  x-eksenini
{x,-1,(x,+x,)/2,...,(x,,+x,)/2} degerlerinden dik olarak kesecek sekilde belirlenir. Her

bir v referans dogrusunun solunda kalan pozitif kalintilar L', saginda kalan negatif
kalintilar R olarak gosterilmek iizere

L+(v)=#{j;xj Svver,20} ve R (v)=#{j;x;>v ver <0} (1)

degerleri hesaplanir. Benzer sekilde L~ ve R* degerleri de hesaplandiktan sonra bir
dogrunun regresyon derinligi:

rdepth(6,,) = min(min{L' (x)+ R (x),L (x)+R" (x)}) )

esitligini saglayacak sekilde bulunur.
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EKK ve Bazi Dayanmikh Tahmincilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Karsi1 Degisimlerinin
i— .

Sekil 1. Regresyon Derinliginin Arastirilmasi

(2) esitligi bagka bir bicimde ag¢iklanirsa; bir dogrunun regresyon derinligi,
dogruyu uyumsuz (non-fit) yapabilmek i¢in veriden atilmasi gereken minimum gozlem
sayisidir. Burada uyumsuz bir dogrunun geometrik yeri x =c¢ dogrusudur. Geometrik
olarak agiklanirsa, bir dogru gozlemlerle cakigsmayan her bir kaldirag noktasina gore ve
uyumsuz bir dogruya (x eksenine dik bir dogruya) doniisecek sekilde cevrildiginde
tizerinden gegtigi nokta sayilarindan minimum olani bu dogrunun derinligini verecektir
denilebilir. Sekil I'de 3 gdzlemden olusan bir verinin serpilme diyagrami ve bu veriye
iligkin bir regresyon dogrusu gormekteyiz. Kesikli olarak gosterilen v referans
dogrularinin, regresyon dogrusu ile kesim noktalar1 kaldira¢ noktas: olarak disiiniiliirse,
regresyon dogrusunun her bir kaldira¢ noktasina gore saat yoniinde (iisttekiler) ve saatin
tersi yoniinde (alttakiler) dondiriildigi durumlar a, b ve ¢ olarak 3 bolgede
gosterilmigtir. Regresyon dogrusu donerken taradign alanlar da Sekil 1°de
goriilmektedir. Esitlik (2) uygulanirsa;

a(L'+R )=0+4+2=2,(L+R")=0+1=1 =>min2,1)=1
b:(L'+R )=0+1=1,(L +R")=1+1=2=min(1,2)=1
c:(L"'+R )=1+1=2,(L+R")=1+0=1=min(2,1)=1
rdepth(60,Z, )=min (1,1, 1) =1 yazilabilir.

Bir verideki gozlemlerin tamami regresyon dogrusunun iizerinde yer alirsa,
regresyon dogrusu dondiiriildiigiinde bu noktalarin  iizerinden geg¢mis olarak
diisiintilecegi i¢in regresyon derinligi "n" olacaktir. Dolayisiyla bir dogrunun regresyon
derinligi i¢in 0 <rdepth(0,Z ) <n esitsizligi yazilabilir.
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Bagimsiz degisken sayis1 arttirildi zaman ise regresyon derinligi tanimlanirken
dogrularin yerini diizlemler (iki bagimsiz degiskende) ve hiperdiizlemler (ikiden fazla
bagimsiz degiskende) alacaktir. Bu c¢aligmada regresyon derinligini hesaplamada 2
boyut i¢in yazilan ve ekte sunulan Mathematica kodlari, 3 ve 4 boyut iginse Rousseeuw
vd.’nin yazdig Fortran yazilimlari olan Medsweep, Rdepth3 ve Rdepth4" kullanilmustir.
(Bakimz Ek.1)

Bir regresyon tahmincisi 0'nin derinligi, uyum Kkalitesi olarak diisiiniiltirse,
maksimum derinligi verecek olan tahminciyi aramak da dogal olacaktir. Amag
fonksiyonu derinlige dayanan ve en derin regresyon (DR) olarak isimlendirilen bu
regresyon Rousseeuw ve Hubert (1999) tarafindan agagidaki gibi tammlanmis ve
hesaplanmast i¢in algoritmalar sunulmusgtur:

DR(Z,) = arg max rdepth(0,Z, )
@

Burada 0, maksimum derinlige sahip tahmincidir. 0, birden fazla oldugu zaman
ise bu tahmincilerin ortalamasinin alinmasi onerilmektedir. Maksimum derinlige iligkin
alt ve iist siir ise Z, R icin

[L1 < max rdepth(0,Z ) < [n—ﬂ)]
p+1 0 2

esitsizligi ile belirlenir.

Amag fonksiyonunda derinligin yer almadigin EKK, LTS, LAD tahmincilerinin
derinliklerine iligkin alt sinirlarin ise birincisi i¢in 1, digerleri i¢in p oldugu yukarida séz
edilen caligmada ispatlanmustir. Ancak literatiirde bu tahmincilerin ve LMS, M gibi
diger dayanikli tahmincilerin regresyon derinliklerine, Ozellikle kirlenme altindaki
davramglarina iligkin ampirik bulgular heniiz yer almamigtir. Bundan sonraki boliimde
bu konuya iligkin Monte Carlo simiilasyonlarindan elde edilen sonuglar ve yorumlari
sunulacaktir.

3. DEl{iNLiK HESAPLAMALARINA ILISKIN MONTE CARLO
SIMULASYONLARI

Cahisma tek, iki ve ii¢ bagimsiz degiskenli lineer regresyon modelleri igin
diigiiniildii:

Model 1 : y=fo+ fix + € (3)

Model2: y=fo+ fix; + Poxa + € 4)

' S6z konusu programlar http:/www.agoras.ua.ac.be adresinden indirilebilir.
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EKK ve Bazi Dayamkh Tahmincilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Kars1 Degisimlerinin
incelenmesi

Model 3: y= o+ Bix; + Poxa + Paxs + € (5)

Simiilasyonlarda temiz veri goyle iiretildi: X matrisinin stitunlari; ortalamalar 7,
varyanslari 16 ve kovaryanslan 0 olan gok degiskenli normal dagilimdan; hata vektorii €
ise standart normal dagilimdan elde edildi. Parametre vektorii =[S, B1,.... Bl =[5,
5 ,..., 51" seklinde segilirken y degerleri de y = X + & denkleminden elde edildi. Bu
sekilde iiretilen regresyon verisi klasik varsayimlan kargilamaktadir.

X yoniinde veri kirletmek igin, kirlenme oram kadar segilen rastlantisal
gozlemlere su doniigiim uygulandi:

s eni =ﬂ; +50‘f +Uniform(0,2) %

i

Esitlik (6)'da x,, X matrisinin i. satir ve j. siitun elemanini; 8, x yoniinde kag
standart sapma sapilacagmni, g} Kkirletilecek olan gozleme ait j. degiskenin

ortalamasim, o} ise standart sapmasini gostermektedir. 0 ve 2 parametreli Uniform

dagilimdan cekilecek rastlantisal sayilan simgeleyen Uniform (0, 2) terimi ise
simiilasyonlarda bagvurulan tekrarli yeniden ©rnekleme siireclerinde X matrisinin
herhangi bir alt kiimesinin determinantinin sifirdan farkh ¢ikmasi igin eklenmigtir.

Benzer sekilde y yoniinde (dikey) kirlenme i¢in Esitlik (7)'deki doniigiim
uygulandi:

yi™ = x,f+00, = x,p+6 (7)

Burada y;, y vektoriiniin i. elemanini; x;, X matrisinin i. satirmni; 8, i. kalintimin
kag¢ standart sapma sapacagimi gostermektedir. Esitlik (6) ve Esitlik (7), aym gozlemler
i¢cin uygulandiginda hem x hem de y yoniinde kirlenmeler elde edildi.

Simiilasyonlar 3 farkli sekilde uygulandi. Birincisinde, derinligin, orneklem
biiyiikliigli ve parametre sayisi ile iligkisini ¢ikarmak igin n = 10 birimden, n = 100
birime kadar 6rneklemler m = 25 kez ¢ekildi ve her 3 model i¢cin EKK tahminlerinin
derinlik medyanlar1 hesaplandi. Bu deney temiz veriye uyguland: ve elde edilen
sonuglar Tablo 1'de verildi.

ikinci deneyde Model 2 ve Model 3 igin n = 100 birimlik 6rneklemler m = 25
kez c¢ekildi. Her bir orneklem i¢in EKK, LMS, LTS, LAD, Huber'in M ve DR
tahmincileri ve karsilik gelen derinlikleri ve bu derinliklerin medyan (B,;) ve MAD

(lei =By
=l

0.40} diizeylerinde kirletilmis veri i¢in tekrarlandi. Her bir kirlenme diizeyi x ve y

/m) degerleri hesaplandi. Bu siire¢ temiz veri (¢ = 0) ve ¢ = {0.10, 0.20,
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yoniinde ve hem x, hem y yoniinde ortalamadan 3 ve 5 standart sapma olacak sekilde
tekrarlandi. Boylece derinligin x yoniindeki aykini degerler (kaldirag degerler) ile y
yoniindeki aykiri degerlere (dikey aykirt degerler) ve her iki yondeki aykin degerlere
(bir kism1 potansiyel iyi huylu kaldirag olabilecek) kargi degisimini inceleme olanaklar
elde edildi. Bu simiilasyonlardan elde edilen sonuglar Tablo 2 ve Tablo 3'te verilmistir.

Ugiincii deneyde Model 2 yukanida betimlenen kisitlarla ¢ = 0.01' den ¢ = 0.49' a
kadar 0,01'lik kirlenme artiglariyla uygulandi ve her bir tahminci i¢in hesaplanan
derinliklerin grafikleri elde edildi. Bu grafikler Sekil 2, Sekil 3 ve Sekil 4'te
goriilmektedir. Sekillerdeki her bir grafigin bagh@inda yer alan iki rakamdan ilki x
yoniindeki, ikincisi y yoniindeki sapma miktarin diger bir deyisle Esitlik (6) ve (7)'deki
o degerini gostermektedir.

Ug deneyden elde ettigimiz sonuclara dayanarak asagidaki ¢ikarsamalar
yapilabilir:

1) Beklenecegi ve Tablo 1'den agikga goriilecegi gibi, drneklem biiyiikliigii arttirildikca
derinlik artmaktadir. Parametre sayisi ile derinlik arasinda ise ters yonlii bir iligki
oldugu yine anlagilmaktadir.

2) Temiz veride derinligi en yiiksek regresyon beklenecegi gibi DR'dir. Ikinci derin
regresyon ise LAD ¢ikmistir. Bu sonu¢ kanimizca siirpriz saytlmamalidir. Bilindigi
gibi DR ve LAD tek degiskenli veriler icin verilen 2 farkli medyan taniminin
genellestirilmig halleridir. DR, medyanin gozlemler siralandiginda ortaya gelen

n
terim olma tammina, LAD ise lei =By

toplamini minimum yapma tanimina
i=l

dayanmaktadir. Tek degiskenli verilerde en derin konum parametresi olan medyan,

cok degiskenli versiyonlarinda bu 6zelligini korumustur. Derinlik siralamasinda

EKK ve Huber'in M tahmincileri DR ve LAD’dan sonra gelirken, LMS ve LTS

daha sonra yer almuglardir. LMS ve LTS ayrica en biiyiik sagilim gosteren (MAD"1

en biiyiik) tahminciler olarak goriilmektedir.

3) Tiim tahminciler kirlenmeden, yoniine ve derecesine bagl olarak farkh sekillerde
etkilenmiglerdir. DR ve LAD, y yoniinde Kirlenmelerden hemen hi¢
etkilenmezlerken, x yoniinde bir yerel minimum yapacak sekilde etkilenmektedirler.
LMS, LTS ve Huber 'in M regresyonu kirlenmeye karsi birbirlerine benzer
davramglar sergilemiglerdir. Her iicii de gerek x, gerekse y yoniinde kirlenme altinda
derinliklerini monoton azalan bir karakterde kaybetmektedir, EKK ise gerek x,
gerekse y yoniinde derinligini ¢ok kiigiik yiizdelerde hizla kaybetmekte; yerel bir
minimumdan sonra kirlenme yiizdesi arttirildikga derinligi de artmaktadir. Bu
ozellik EKK'deki kadar belirgin olmasa da x yoniindeki kirlenmelerde LAD’da ve
bir miktar da DR'de goriilmektedir. Bu sonuglar, derinligi her tahminci igin bir
uyum iyiligi él¢iisii olarak kullanmanin sakincal olabilecegine isaret etmektedir.
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EKK ve Bazi Dayamkh Tahmincilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Kargs Degisimlerinin

incelenmesi

Tablo 1. Model 1, 2 ve 3 i¢in Orneklem Biiyiikliigii ve Derinliklerin Medyanlar1

n _.P=2 p=3 p=4
10 3 2 2
15 9 3 2
20 7 5 4
25 9 ) 6
30 11 9 8
33 13 11 10
40 15 13 12
45 17 15 13
50 19 18 15
55 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 2T 31
90 38 35 32
95 40 36 34
100 42 38 37
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Tablo 2. Model 2 i¢in Tahmincilerin Derinliklerinin Medyan ve MAD Degerleri
Kisaltmalar: Kirlenme Yiizdesi - X Yoniinde Sapma - Y Yoniinde Sapma

%10-3-0

n=100 %10-5-0 | %10-0-3 | %10-0-5 | %10-3-3 | %10-3-5 | %10-5-3 | %10-5-5
m=25 | Med. I MAD | Med. I MAD | Med. I MAD Meu.lmau Med. | MAD Med‘-l MAD | Med. I MAD | Med. | MAD
oLs 9 o064 9 o76| 10 o096 | 10 o9 | 7 148| 7 12| 8 72| 7 192
DR 0 148 | 40 096 | 43 160 | 43 164 | 43 144 | 42 18| 42 172 | 43 144
LMS 31 252| 32 268| 34 28 | 36 292| 37 252 | 34 28 | 3¢ 308| 35 308
LTS 32 200| 3 292| 3¢ 29| 35 264| 34 320| 35 300| 34 256| 34 260
LAD 31 264 | 10 28| 39 164 | 39 140| 35 244 | 37 252 | 30 436 | 31 516
HuberM | 31 352 | 32 272 | 37 288 | 36 312 | 34 244 34 268 | 34 348 | 35 216
n=100 | %20-3-0 | %20-5-0 | %20-0-3 | %20-0-5 | %20-3 -3 | %20-3-5 | %20-5-3| %20-5-5
m= Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD
oLS 16 1,08 | 14 104 | 17 148 | 18 136 | 12 092 | 12 120| 12 232| 11 248
DR 31 112 31 160 | 44 112 | 43 1,52 | 41 248 | 40 240 | 39 256 | 38 284
LMS 28 348 | 29 248 | 35 300| 31 272 | 34 28 | 33 28| 33 372| 32 236
LTS 28 288 | 29 208 | 3¢ 28 | 35 300| 34 292 35 23| 3¢ 232| 34 252
LAD 17 o084 | 15 100| 39 1,72 | 39 1,76 | 33 460 | 30 524 | 20 524| 21 560
HuberM | 29 224 | 26 192 | 82 328 | 3 268 | 33 256 | 33 296 | 35 38 | 33 39
n=100 | %40-3-0 | %40-5-0 | %40-0-3 | %40-0-5 | %40-3-3 | %40-3-5 | %40-5-3 | %40-5-5
m=25 | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD
oLs 23 1,72 | 23 148 | 36 128 | 33 1.88| 22 148 21 18 | 21 164 | 22 1,68
DR 37 200| 35 228| 44 120 43 1,72 | 36 280 | 37 188 | 36 204 36 252
LMS 20 1,96 20 1,80 | 28 348 | 27 332 | 28 224 | 31 332 30 292| 30 240
LTS 22 152 22 1,40 | 27 216 | 28 260 | 30 1,92 | 31 28 | 32 208 | 31 264
LAD 26 1,64 | 22 1,48 | 39 164 | 39 1,06 | 27 1,12 | 2r 184 | 25 128 | 25 096
HuberM | 21 1,80 | 21 168 | 28 332 27 312 31 288 | 31 264 30 28 | 30 260
n=100 %0-0-0

m=25 | Med. MAD

oLS a9 1,12

DR 43 1,60

LMS 35 2,56

LTS 35 1,92

LAD 40 1,40

HuberM | 37 2,12




EKK ve Bazi Dayamkli Tahmincilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Karsi Degisimlerinin

Incelenmesi

Tablo 3. Model 3 icin Tahmincilerin Derinliklerinin Medyan ve MAD Degerleri

Kisaltmalar: Kirlenme Yiizdesi - X Yoniinde Sapma - Y Yoniinde Sapma

n=100
m=25
oLs
DR
LMS
LTS
LAD

HuberM

n=100
m=25
oLs
DR
LmMS
LTS
LAD

HuberM

n=100
m=25
oLs
DR
LMS
LTS
LAD

HuberM

n=100

m=25

oLs

DR

LMs

LTS

LAD

HuberM

%10-3-0
Med. MAD
9 0,56
40 1,12
29 2,44
29 2,04
24 2,84
28 2,60
%20-3-0
Med. MAD
15 1,28
34 1,64
25 2,76
25 2,40
16 1,28
27 2,72
%40 -3 -0
Med. MAD
24 1,64
37 2,00
18 2,08
19 1,68
24 2,32
17 2,28
%0-0-0
Med. MAD
37 1,28
44 1,48
32 3,36
32 2,96
35 1,44
34 1,84

%10-5-0
Med. MAD
8 092
39 1,32
32 236
27 276
9 1,04
29 2,64
%20-5-0
Med. MAD
14 1,20
34 152
26 1,64
27 1,56
13 156
26 2,36
%40 -5-0
Med. MAD
23 1,76
37 2,20
18 156
18 2,00
23 256
18 1,92

%10-0-3
Med. MAD
9 1,08
43 1,36
32 348
32 2,32
35 1,60
31 3,28
%20-0-3
Med. MAD
17 0,88
43 1,44
3 2,84
32 212
35 1,36
32 3,00
%40-0-3
Med. MAD
33 1,56
43 2,00
24 2,72
25 2,20
35 1,52
27 2,88

%10-0-5
Med. MAD
9 092
43 1,28
32 260
31 29
35 1,68
31 240
%20-0-5
Med. MAD
18 0,80
43 096
31 3,44
31 216
35 1,40
30 3,04
%40-0-5
Med. MAD
32 1,60
43 1,48
25 2,9
26 2,28
34 1,80
26 4,12

%10-3-3
Med. MAD
6 0,96
42 1,84
31 256
32 240
32 212
29 3,68
%20-3-3
Med. MAD
1 1,12
39 264
31 264
31 232
26 4,76
30 200
%40-3-3
Med. MAD
21 084
38 2,04
27 276
27 2,64
25 152
27 2,04

%10-3-5
Med. MAD
6 132
42 172
29 288
30 2,76
32 276
32 3,04
%20-3-5
Med. MAD
11,00
8 292
28 212
30 1,88
20 4,60
32 2,96
%40-3-5
Med. MAD
21 1,40
37 1,88
28 3,36
28 276
25 1,60
26 2,56

%10-5-3
Med. MAD
6 1,40
42 2,08
31 192
31 212
26 7,56
32 280
%20-5-3
Med. MAD
10 1,32
38 252
30 340
31 260
17 3,28
30 348
%40 -5 -3
Med. MAD
20 112
38 204
25 3,08
27 240
23 1,32
27 252

%10-5-5
Med. MAD
6 1,80
42 1,28
30 2,28
3 2,56
22 6,80
30 3,08

%20-5-5
Med. MAD
11 1,40
36 2,48
28 2,76
30 3,00
16 2,32
30 2,88

%40-5-5
Med. MAD
22 1,48
38 2,08
26 1,92
26 2,04
24 1,48
27 2,84
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EKK ve Bazi Dayamkh Tahmincilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Karsi Degisimlerinin
incelenmesi I

4. DERINLIK DAGILIMLARI iLE HIiPOTEZ TESTLERI

Van Aelst vd., (2002) DR'nin parametrelerinin anlamhhk testlerini
gergeklestirmede maksimum derinligin dagiliminin kullanilabilecegini énermislerdir.
2 boyut icin (tek bagimsiz degiskenli model) boyle bir dagilim Daniels (1954)'te elde
edilmistir. 2'den biiyiik boyut igin ise dagilimlarin simiilasyonlarla elde edilebilecegi
yine Aelst'in ¢calismasinda 6nerilmistir.

Bir 6nceki boliimde tahmincilerin derinliklerinin kirlenmeden etkilendikleri,
acik oOriintiiler sergiledikleri gorildi. Dolayisiyla Van Aelst vd. (2002)'de DR'ye
uygulanan parametrelerin anlamlilik testlerine EKK uygulanabilecegi diisiincesi akla
gelebilir. Diistincenin aragtirilmas: amaciyla Esitlik (4)'teki 2 bagimsiz degiskenli model
icin n = 100 birimlik 6rneklemler cekilip, her bir 6rneklemden de B=1000 bootstrap
orneklemi elde ederek, Ho: 3; = 0 hipotezi altindaki derinliklerin dagilimlar1 bulundu.
Dagilimlarin kantillerinden ilgilenilen hipotezlerin p-degerleri hesaplandi ve bunlar
klasik yolla yani t dagilimindan hesaplanan p-degerleriyle karsilastirildi. m = 25 kez
uygulanan bu siirecin sonunda % 90' 1n {izerinde tutarhliklar elde edildi. Diger bir
deyisle klasik yontem ve derinlik dagilimlart ile uygulanan siire¢le hipotez testi
stirecinde aynmi sonuca varma olasiligi 0,90'nin iizerindedir. Sonuglar Tablo 4'te
verilmistir.

Uygulanan siire¢, EKK'nin dagilimsal varsayimlarinin ihlal edildigi ve kaldirag
etkisi yapabilecek agir1 degerlerin oldugu verilerde dayamikli bir yontem olarak

onerilebilir.

Tablo 4. Klasik Siiregten ve Derinliklerin Bootstrap Dagilimlarindan Bulunan p-Degerleri

Hy:fy=0,Klasik Hy:Bp=0,Derinlik Hyp:f1=0, Klasik Hop:f3=0,Derinlik Hy:f,=0,Klasik Hy:f;=0, Derinlik

0.35607 0.25 0.41051 1. 0.0014605 0.
0.90508 0.99 0.28324 0. 1.1564 x10°1° 0.
0.016943 0. 0.064383 0. 0.15362 0.96
0.47282 0.6 6. 7121 %10 0. 0.012055 0.
0.10975 0. 0.094342 0.06 0.72028 0.92
0.0013437 0. 0.026793 0. 0.43660 0.08
0.0060544 0. 0.050335 0. 0.061832 0.01
0.46853 0.91 9.8772 x10-% 0. 0.000097474 0.
0.46265 0.95 0.23471 0.8 0.084624 0.57
0.0032205 0. 0.16828 0.1 0.86380 1.
0.0065012 0. 0.0090960 0. 0.041791 0.25
0.11605 0.05 0.79132 0.56 0.0013340 0.
0.18035 0.09 3.2195x 107 0. 0.0067276 0.
0,19853 0,14 0.00071839 0. 0.54661 0.42
0,22275 0.17 0.0066673 0. 0.52604 0.43
0.91249 0.88 0.00051203 0.05 0.18752 0.42
0.037204 0. 0.00031630 0. 0.12748 0.05
0.26202 0.5 0.17236 0.37 0.24331 0.68
0.75644 0,76 0.043975 0.04 0.12043 0.33
0.66189 0.27 0.91368 0.93 0.0014065 0.
0.77260 0.99 0.040525 0.01 0.043852 0.03
0.51636 0.4 0.027517 0.01 0.0018272 0.01
0.24201 0.01 0.0033037 0. 0.16190 0.37
0.0013644 0. 0.010118 0. 0.0078881 0.
0.29193 0.15 0.0056876 0. 0.99860 0.92
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5. SONUC

Bu calismada c¢esitli tahmincilerin derinliklerinin  kirlenme kargindaki
degisimleri incelendi ve derinligin, tahmincilerin uyum iyiliklerinin (goodness of fit)
bir Olgiisii olabilme olanaklari arastinildi. Caligmadaki simiilasyonlar, kirlenme
karsisinda, ilgilenilen 6 tahmincinin derinliklerinin belirgin Oriintiiler sergiledigini
gosterdi. LMS, LTS ve Huber'in M tahmincileri kirlenme arttinldik¢a derinliklerini
kaybederken, EKK’de sezgiye ters gelebilecek ters yonlii bir iligki goriildii. EKK'deki
kadar belirgin olmasa da yalnizca x yoniindeki kirlenme karsisinda LAD ve hafif dl¢iide
DR'de benzer bir 6zellik goriildii. Bu sonuglar, her tahminci igin derinligin bir uyum
ol¢tisii olamayacagina ancak derinlik ve uyumun bazi durumlarda, birlikte incelenmeye
deger olduguna igaret edebilir.

Calismada ayrica bootstrap yontemiyle elde edilen derinlik dagilimlan ile
hipotez testi siirecinin uygulanma olanaklart arastirilmus, klasik hipotez testi siireciyle
karsilastirldiginda anlamli sonuglar elde edilmigtir.
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EKK ve Bazi Dayamkh Tahmincilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Karsi Degisimlerinin
incelenmesi

Ek 1. 2 Boyutlu Veride Regresyon Derinlik Hesabinin Mathematica Programi

RDepth?2: :usage =
"RDepth?[data,parameters], nx2 boyutlu bir matris ile verilen veri seti ve 2x1
boyutlu bir parametre vektorii igin regresyon derinligi hesaplar";
Dff[General::"spelll"];
RDepth2[data , parameters ] :=
Module[{ind, dep, n, distx, ones, xmatrix, e, vj, j, kaldirac, splus, sminus, gplus,
gminus, rdepths, depth2},
(» Design Control «)
If [ Matrixfi[data] :- False, {Print["Veri seti nx2 boyutlu bir matris olmaladir."]; Abort[]:}]1;
If [Dimensions[data][[2]] # 2, {Print["Veri matrisi 2 siitundan olugmalidir."]; Abort[];}]:
If [Length[parameters] # 2 || VectorQ[parameters] == False,
{Print["Parametreler 2x1 boyutlu bir vektor olmalidir"]; Abort[];}]1:
If [Length[data] < Length[parameters],
{Print["Parametre sayisi, gizlem sayrsindan fazla olamaz."]: Abort[]:}]1:
{» Variable Definition «)
ind = Transpose [data][[1]1];
dep = Transpose[data][[2]1]:
n = Length[ind];
distx = Union[ind];
ones = Table[1, {Length[ind]}];
xmatrix = Transpose [Table[{ones, ind}]]:
{(+ Residuals and Leverages Calculation =)
e = dep - xmatrix. parameters;
vj = Table[0, {Length[distx]}]:
vi[[1]] = distx[[1]] - 1:
For [j =2, j < Length[distx], j++,
vi[[31] = (distx[[J-1]1] + distx[[3]11) /2:
1:
rdepths = Table[0, {0}];
(» Nll Possible Depths for All Leverages =)
For [j =1, 3 s Length[vj], J++,
kaldirac = vj[[31]1:
splus = 0; sminus = 0; gplus = 0; gminus = 0;
For[i=1,izmn,i++,
If [ind[[i]] < kaldirac && e[[1i]] = 0, {splus ++;}]1;
If [ind[[i]] < kaldirac && e[[i]1] <0, {sminus ++;}];
If [ind[[i]] > kaldirac && e[[i]1] = 0, {gminus ++;}1;
If [Aind[[i]] = kaldirac && e[[1]] =0, {gplus ++;}]:
1:
rdepths = Append[rdepths, Min[splus + gminus, sminus + gplus]];:
1:
{» Minimum of all depths is Rdepth =»)
depth? = Min[rdepths];
Return [depth2];
1:
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ABSTRACT

In this paper, we examine the behaviors of the regression
depths of OLS and some robust regression methods under
contamination. Upon Monte Carlo simulations, we determine
some patterns for some estimators. Using bootstrap method, we
also show that the distributions of regression depth can be
utilized in hypothesis testing of regression parameters of OLS.
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