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EKK VE BAZI DAYANIKLI
TAHMINCILERIN DERINLIKLERININ
KiRLENMEYE KARSI DEGISIMLERININ
INCELENMESI

Enis SINIKSARAN" M. Hakan SATMAN Y. Baris ALTAYLIGIL
OZET

Bu ¢alismada, veri kirliligi karsisinda EKK ve baz
dayanmikli  (robust) regresyon yontemlerinin derinliklerinin
davramglart incelendi. Yapilan Monte Carlo simiilasyonlan
sonucunda bazi tahmincilere iliskin oriintiiler tespit edildi.
Calismada ayrica Bootstrap yontemi ile elde edilen derinlik
dagilimlarina  dayanarak, EKK tahmincilerinin  hipotez
testlerinin derinlige dayalr olarak yapilabilecegi gosterildi.

Anahtar Kelimeler: Aykiri degerler, Bootstrap, Dayanikli
yéntemler, En derin regresyon,.Regresyon
derinligi, p-Degeri

1. GIRIS

Derinlik, DR (Deepest regression) diginda herhangi bir dayanikli yontemin ve de
EKK nin amag¢ fonksiyonunda yer alan bir kavram degildir. Bu anlamda regresyon
derinliginin, DR digindaki tahmincilerin kalitelerine iligkin bir 8l¢iit olup olamayacag:
konusunda, literatiirde net bir yanit bulunmamaktadir. Bu ¢alismada temel olarak bu
sorunun yaniti arandi.

Calisma ana hatlariyla soyledir: Bu boliimiin ardindan gelen boliimde regresyon
derinligi kavrami ve DR tahmincisi tanitildi. 3. bolimde aykirt degerlere kargt dayanikls
olan DR, LMS (Least Median Squares), LTS (Least Trimmed Squares) ve Huber 'in M
tahmincileriyle birlikte EKK ve LAD (Least Absolute Deviation) tahmincilerinin gesitli
oranlardaki kirlenmeler karsisinda derinliklerinin  nasil degistigi Monte Carlo
simiilasyonlarina dayanarak incelendi. Kirlenmenin yonii ve derecesine gore degisik
ortintiiler saptandi. Caligmanin 4. béliimiinde regresyon derinliinin bootstrap
dagilimlan elde edildi ve bu dagilimlara dayanarak EKK parametrelerine iligskin hipotez
testlerinin yapilabilme olanaklari aragtirildi. Klasik hipotez testlerinin p-degerleri ile
kargilagtirildiginda, oldukca yakin sonuglar elde edildigi goriildii.

" istanbul Universitesi Iktisat Fakiiltesi Ekonometri Boliimii, istanbul, Tiirkiye,
esiniksaran@istanbul.edu.tr
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2. REGRESYON DERINLIGi VE EN DERIN REGRESYON

Derinlik kavramu, ilk kez "yari-uzay derinligi" olarak Tukey tarafindan ortaya
atilmasinin ardindan (Tukey, 1975) sorgulayic: istatistikte konum, basiklik ve ¢arpiklik
olgiisiinden (Liu, Parelius, Singh, 1990), canta grafigi (bag plot) ile aykin deger
teshisgisine (Rousseeuw, Ruts ve Tukey, 1998) ve kalite kontrol grafiklerinden (Liu ve
Singh, 1995) asimptotik p-degerlerinin hesabina (Liu ve Singh, 1997) kadar pek ¢ok
alanda uygulanmigtir.

(Karabulut ve Oztiirk, 2003) ise yari uzay derinligi kavramini dengeli bootstrap giiven
araliklariin olugturulmasinda kullanmiglardir.

Tukey 'in tammina dayanarak ilk kez (Rouseeuw ve Hubert, 1999) tarafindan
sunulan regresyon derinligi kavram (rdepth) ise Daniels 'in (Daniels, 1954) caligmasi
ile yakindan iligkilidir. Regresyon derinligi kavrami bir tahmincinin (0) bir veriyle (Z,)
olan iliskisini temsil eder. Burada 0, n birimlik bir 6rneklemden herhangi bir regresyon
yontemi ile elde edilmig parametre tahmincilerinin olugturdugu bir vektordiir. Ornegin,

y =P, +B,x +¢ basit dogrusal regresyon modelinin tahmin denklemi § =[§0 +[§,x ise,

0=ByB,) ve Zn= {(xi,¥), i=1,2,..,n)C R* olacaktir. Bu uzay icin regresyon
derinliginin hesabinda (Rousseeuw ve Hubert, 1999) bir algoritma &nermiglerdir: Buna
gore verideki gozlemler x degerleri aym olanlardan sadece biri alinarak x; <x;<...<
X,  seklinde dizildikten sonra n tane referans dofrusu  x-eksenini
{x,-1,(x,+x,)/2,...,(x,,+x,)/2} degerlerinden dik olarak kesecek gekilde belirlenir. Her

bir v referans dogrusunun solunda kalan pozitif kalintilar L, saginda kalan negatif
kalintilar R~ olarak gosterilmek {izere

L' (v) =#{jix; Sv ve r;20} ve R™(v)=#{j;x; >v ve r,<0) (1)

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

rdepth(0,Z,) = P;‘.js“(mi“ {L'(x)+R (x),L (x)+R"(x)}) (2)

egitligini saglayacak sekilde bulunur.
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Sekil 1. Regresyon derinliginin arastirilmasi

(2) esitligi bagka bir bi¢imde agiklanmirsa; bir dogrunun regresyon derinligi,
dogruyu uyumsuz (non-fit) yapabilmek igin veriden atilmasi gereken minimum gozlem
sayisidir. Burada uyumsuz bir dogrunun geometrik yeri x =c¢ dogrusudur. Geometrik
olarak agiklanirsa, bir dogru goézlemlerle ¢cakigmayan her bir kaldirag noktasina gore ve
uyumsuz bir dogruya (x eksenine dik bir dogruya) doniisecek sekilde ¢evrildiginde
iizerinden gectigi nokta sayillarindan minimum olanm bu dogrunun derinligini verecektir
denilebilir. $ekil 1 'de 3 gézlemden olugan bir verinin serpilme diyagrami ve bu veriye
iligkin bir regresyon dogrusu gormekteyiz. Kesikli olarak gosterilen v referans
dogrularinin, regresyon dogrusu ile kesim noktalar1 kaldirag noktasi olarak diisiiniiliirse,
regresyon dogrusunun her bir kaldirag noktasina gore saat yoniinde (iisttekiler) ve saatin
tersi yoniinde (alttakiler) dondiiriildiigii durumlar a, b ve ¢ olarak 3 bolgede
gosterilmigtir. Regresyon dogrusu donerken taradigi alanlar da gekilde goriilmektedir.
Esitlik (2) uygulanirsa;

a:(L'+R )=0+2=2,(L+R")=0+1=1 =>min(2,1)=1
b:(L'+R )=0+1=1,(C+R")=1+1=2=>min(1,2)=1
c:(L"'+R )=1+1=2,(C+R")=1+0=1=>min(2,1)=1
rdepth(6,Z,)=min (1, 1, 1) = 1 yazilabilir.

Bir verideki gozlemlerin tamami regresyon dogrusunun iizerinde yer alirsa,
regresyon dogrusu dondiiriildiigiinde bu noktalarin {izerinden gegmis olarak
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diistiniilecegi igin regresyon derinligi "n" olacaktir. Dolayisiyla bir dogrunun regresyon
derinligi icin 0<rdepth(8,Z,) <n esitsizligi yazilabilir.

Bagimsiz degisken sayisi artirlldifi zaman ise regresyon derinligi tanimlanirken
dogrularin yerini diizlemler (iki bagimsiz degiskende) ve hiperdiizlemler (ikiden daha
fazla bagimsiz degiskende) alacaktir. Bu ¢alismada regresyon derinligini hesaplamada 2
boyut i¢in yazilan ve ekte sunulan Mathematica kodlari, 3 ve 4 boyut i¢inse Rousseeuw
ve ark. 'mmn yazdigi Fortran yazihmlart olan Medsweep, Rdepth3 ve Rdepth4’
kullaniimistir.

Bir regresyon tahmincisi © 'min derinligi, uyum kalitesi olarak disiiniiliirse,
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 asagidaki gibi tanimlanmig ve
hesaplanmasi i¢in algoritmalar sunulmugtur:

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

Burada 0, maksimum derinlie sahip tahmincidir. 0, birden fazla olduu zaman ise bu
tahmincilerin ortalamasinin alinmasi onerilmektedir. Maksimum derinlige iligkin alt ve
tist stnir ise Z, C R? igin

[_n -‘ < maxrdepth(0,Z,) < [n s pjl
p+1 0 2

esitsizligi ile belirlenir.

Amag fonksiyonunda derinligin yer almadigi EKK, LTS, LAD tahmincilerinin
derinliklerine iligkin alt sinirlarin ise birincisi i¢in 1, digerleri i¢in p oldugu yukarida s6z
edilen ¢aligmada ispatlanmistir. Ancak literatiirde bu tahmincilerin ve de LMS ve M
gibi diger dayanikli tahmincilerin regresyon derinliklerine, 6zellikle kirlenme altindaki
davraniglarina iligkin ampirik bulgular heniiz yer almamistir. Bundan sonraki boliimde
bu konuya iligkin Monte Carlo simiilasyonlarindan elde edilen sonuglar ve yorumlari
sunulacaktir.

' S6z konusu programlar http:/www.agoras.ua.ac.be adresinden indirilebilir.
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3. DERINLIK HESAPLAMALARINA ILISKIN MONTE CARLO
SIMULASYONLARI

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

Model L.: y=fp+ fBix+ € 3)
Model 2 : y = fo + fix) + Boxo + € (4)
Model 3.: y= ﬁo # ﬂ,-'x.,r, + ﬂzx.z_ + ﬂgx.j +E (5)

Simiilasyonlarda temiz veri $oyle iiretildi: X matrisinin siitunlari; ortalamalar 7,
varyanslart 16 ve kovaryanslart 0 olan ¢ok degiskenli normal dagilimdan; hata vektorii €
ise standart normal dagilimdan elde edildi. Parametre vektorii 8= [fo, B ... Bl =[5,
5 ,..., 51" seklinde segilirken y degerleri de y = X + & denkleminden elde edildi. Bu
sekilde iiretilen regresyon verisi klasik varsayimlari karsilamaktadir.

x yoniinde veri kirletmek icin, kirlenme orani kadar segilen rastlantisal
gozlemlere su doniisiim uygulandi:

i = u; + oo +Uniform(0,2) (6)

u

Esitlik (6) 'da x;, X matrisinin i. satir ve j. siitun elemanini; §, x ydniinde kag
standart sapma sapilacagini, z; Kkirletilecek olan gozleme ait j. degiskenin

ortalamasini, 0’} ise standart sapmasini gostermektedir. O ve 2 parametreli Uniform

dagilimdan cekilecek rastlantisal sayilart simgeleyen Uniform (0 , 2) terimi ise
simiilasyonlarda bagvurulan tekrarli yeniden Ornekleme siireclerinde X matrisinin
herhangi bir alt kiimesinin determinantinin sifirdan farkli ¢ikmasi i¢in eklenmistir.

Benzer sekilde y yoniinde (dikey) kirlenme igin Esitlik (7) 'deki déniisiim
uyguland:

Y =x,p+00, =x,p+0 (7)
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birime kadar 6rneklemler m = 25 kez c¢ekildi ve her 3 model i¢in EKK tahminlerinin
derinlik medyanlari hesaplandi. Bu deney temiz veriye uygulandi ve elde edilen
sonuglar Tablo | 'de verildi.

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

(lel -B,,2|fm) degerleri hesaplandi. Bu siire¢ temiz veri (¢ = 0) ve ¢ = {0.10, 0.20,
i=1

0.40} diizeylerinde kirletilmis veri igin tekrarlandi. Her bir kirlenme diizeyi x ve y
yoniinde ve de hem x hem y yoniinde ortalamadan 3 ve 5 standart sapma olacak sekilde
tekrarlandi. Béylece derinligin x yoniindeki aykirni degerler (kaldirag degerler) ile y
yoniindeki aykiri degierlere (dikey aykiri degerler) ve de her iki yondeki aykin degerlere
(bir kismi potansiyel iyi huylu kaldirag olabilecek) kargi degisimini inceleme olanaklari
elde edildi. Bu simiilasyonlardan elde edilen sonuglar Tablo 2 ve Tablo 3 'de verilmistir.

Ugiincii deneyde Model 2 yukarida betimlenen kisitlarla ¢ = 0.01 'den ¢ = 0.49 'a
kadar 0,01 'lik kirlenme artislanyla uygulandi ve her bir tahminci igin hesaplanan
derinliklerin grafikleri elde edildi. Bu grafikler Sekil 2 , Sekil 3 ve S$ekil 4 'de
goriilmektedir. Sekillerdeki her bir grafigin baghiginda yer alan iki rakamdan ilki x
yoniindeki ikincisi y yoniindeki sapma miktarim diger bir deyisle Esitlik (6) ve (7) 'deki
& degerini gostermektedir.

Ug deneyden elde ettigimiz sonuglara dayanarak asagidaki ¢ikarsamalar
yapilabilir:

1) Beklenecegi ve Tablo 1 'den agikca goriilecegi gibi 6rneklem biiyiikligii artinldikga
derinlik artmaktadir. Parametre sayisi ile derinlik arasinda ise ters yonlii bir iligki
oldugu yine anlagiimaktadir.

2) Temiz veride derinligi en yiiksek regresyon beklenecegi gibi DR 'dir. Ikinci derin
regresyon ise LAD ¢ikmigtir. Bu sonug¢ kanmimizca siirpriz sayilmamali. Bilindigi gibi
DR ve LAD tek degiskenli veriler icin verilen 2 farkh medyan taniminin
genellegtirilmis halleridir. DR, medyanin gozlemler siralandifinda ortaya gelen terim

olma tammma, LAD ise Y |x;,—B,,| toplammi minimum yapma tammina
i=l

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

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

almiglardir. LMS ve LTS ayrica en biiyikk sacilm gosteren (MAD "1 en biiyiik)

tahminciler olarak goriilmektedir.

3) Tiim tahminciler kirlenmeden, yoniine ve derecesine bagh olarak farkh gekillerde
etkilenmiglerdir. DR ve LAD, y yoniinde kirlenmelerden hemen hig etkilenmezlerken, x
yoniinde bir yerel minimum yapacak sekilde etkilenmektedirler. LMS, LTS ve Huber 'in
M regresyonu kirlenmeye kargi birbirlerine benzer davramiglar sergilemiglerdir. Her {igii
de gerek x gerekse y yoniinde kirlenme altinda derinliklerini monoton azalan bir
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almiglardir. LMS ve LTS ayrica en bilyiik sagilim gosteren (MAD "1 en biiyiik)
tahminciler olarak goriilmektedir.

3) Tum tahminciler kirlenmeden, yoniine ve derecesine bagl olarak farkl gekillerde
etkilenmiglerdir. DR ve LAD, y yoniinde kirlenmelerden hemen hig etkilenmezlerken, x
yoniinde bir yerel minimum yapacak sekilde etkilenmektedirler. LMS, LTS ve Huber 'in
M regresyonu kirlenmeye kars: birbirlerine benzer davranislar sergilemiglerdir. Her iigii
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
artirildik¢a derinligi de artmaktadir. Bu 6zellik EKK 'daki kadar belirgin olmasa da x
yoniindeki kirlenmelerde LAD da ve bir miktar da DR 'da goriilmektedir. Bu sonuglar,
derinligi her tahminci i¢in bir uyum iyiligi Ol¢iisii olarak kullanmanin sakincali
olabilecegine isaret etmektedir.

Tablo 1. Model 1, 2 ve 3 icin Orneklem Biiyiikliigii ve Derinliklerin Medyanlar

n p=2 p=3 p=4
10 3 2 2
15 5 3 2
20 7 5 4
25 9 7 6
30 11 9 8
35 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
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Tablo 2: Model 2 i¢in Tahmincilerin Derinliklerinin Medyan ve MAD Degerleri

Tablo Basliklannda Kullanilan Kisaltmalar Sirasiyla : Kirlenme Ylzdesi - X Yéninde Sapma - Y Yon(nde Sapma

n=100 %10-3-0 %10-5-0 %10-0-3 %10-0-5 %10-3-3 %10-3-5 %10-5-3 %10-5-5
m=25 Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD
oLs 9 0,64 9 0,76 10 0,96 10 0,96 7 1,48 7 112 8 1,72 7 1,92
DR 40 1,48 40 0,96 43 1,60 43 1,64 43 1,44 42 1,84 42 1,72 43 1,44
LMS N 2,52 32 2,68 34 2,88 36 292 a 2,52 34 284 34 3,08 35 3,08
LTS 32 2,00 3 2,92 34 2,96 35 2,64 34 3,20 a5 3,00 34 2,56 34 2,60
LAD 31 2,64 10 2,84 39 1,64 a9 1,40 35 2,44 kT 2,52 30 4,36 3 5,16
HuberM 3 3,52 32 2,72 37 2,88 36 3,12 34 2,44 34 2,68 34 3,48 a5 2,16
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=25 Med. MAD | Med. MAD Med. MAD | Med. MAD Med. MAD | Med. MAD Med. MAD | Med. MAD
oLs 16 1,08 14 1,04 17 1,48 18 1,36 12 0,92 12 1,20 12 2,32 1 2,48
DR N 1,12 M 1,60 44 1,12 43 1,52 41 248 40 2,40 39 2,56 38 2,84
LMS 28 3,48 29 2,48 a5 3,00 N 2,72 34 2,80 33 2,88 33 3,72 32 2,36
LTS 28 2,88 29 2,08 34 2,84 35 3,00 34 2,92 35 2,36 a4 2,32 34 2,52
LAD 17 0,84 15 1,00 39 1,72 39 1,76 33 4,60 30 5,24 20 5,24 21 5,60
HuberM | 29 2,24 26 1,92 32 3,28 35 2,68 33 2,56 33 2,96 35 3,80 33 3,96
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 1,48 36 1,28 33 1,88 22 1,48 21 1,80 21 1,64 22 1,68
DR 37 2,00 35 2,28 44 1,20 43 1,72 36 2,80 a7 1,88 36 2,04 36 2,52
LMS 20 1,96 20 1,80 28 3,48 27 3,32 28 2,24 3 3,32 30 2,92 30 2,40
LTS 22 1,52 22 1,40 27 2,16 28 2,60 a0 1,92 31 2,36 32 2,08 3 2,64
LAD 26 1,64 22 1,48 a9 1,64 39 1,16 27 1,12 27 1,84 25 1,28 25 0,96
HuberM 21 1,80 21 1,68 28 3,32 7 3,12 n 2,88 n 2,64 30 2,88 30 2,60
n=100 %0-0-0
m=25 Med. MAD
oLs 39 1,12
DR 43 1,60
LMS 35 256
LTS 35 1,92
LAD 40 1,40
HuberM a7 2,12
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incelenmesi

LAD 17 0,84 15 1,00 39 1,72 39 1,76 33 4,60 30 5,24 20 5,24 21 5,60
HuberM 29 2,24 26 1,92 32 3,28 35 2,68 33 2,56 33 2,96 35 3,80 33 3,96
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 1,48 36 1,28 33 1,.88 22 1,48 21 1,80 21 1,64 22 1,68
DR 37 2,00 35 2,28 44 1,20 43 1,72 36 2,80 37 1,88 36 2,04 36 2,52
LMS 20 1,96 20 1,80 28 3,48 27 3,32 28 2,24 N 3,32 30 2,92 30 2,40
LTS 22 1,52 22 1,40 27 2,16 28 2,60 30 1,92 AN 2,36 32 2,08 3 2,64
LAD 26 1,64 22 1,48 39 1,64 39 1,16 27 1,12 27 1,84 25 1,28 25 0,96
HuberM 21 1,80 21 1,68 28 3,32 27 3,12 n 2,88 3 2,64 30 2,88 30 2,60
n=100 %0-0-0
m=25 Med. MAD
oLs 39 1,12
DR 43 1,60
LMS 35 2,56
LTS 35 1,92
LAD 40 1,40
HuberM 37 2,12
Tablo 3: Model 3 i¢cin Tahmincilerin Derinliklerinin Medyan ve MAD Degerleri
Tablo Baghklarinda Kullanilan Kisaltmalar Sirasiyla : Kirlenme Yizdesi - X Yoninde Sapma - Y Yoninde Sapma
n=100 %10-3-0 %10-5-0 %10-0-3 %10-0-5 %10-3-3 %10-3-5 %10-5-3 %10-5-5
m=25 Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD
oLs 9 0,56 8 0,92 9 1,08 9 0.92 6 0,96 6 1,32 6 1,40 6 1,80
DR 40 1,12 39 1,32 43 1,36 43 1,28 42 1,84 42 1,72 42 2,08 42 1,28
LMS 29 2,44 32 2,36 32 3,48 32 2,60 3 2,56 29 2,88 N 1,92 30 2,28
LTS 29 2,04 27 2,76 32 2,32 AN 2,96 32 2,40 30 2,76 N 2,12 3 2,56
LAD 24 2,84 9 1,04 35 1,60 35 1,68 32 2,12 32 2,76 26 7,56 22 6,80
Huberm 28 2,60 29 2,64 kil 3,28 31 2,40 29 3,68 32 3,04 32 2,80 30 3,08
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
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Sekil 3. LMS ve LTS Tahmincilerinin Cesitli Kirlenme Yiizdelerinde (¢) Derinlikleri (r)
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4. DERINLIK DAGILIMLARI iLE HIPOTEZ TESTLERI

Van Aelst ve ark. (2002) DR 'in parametrelerinin anlamlilik testlerini
gerceklestirmede maksimum derinligin dagiliminin kullanilabilecegini 6nermislerdir. 2
boyut i¢in (tek bagimsiz degiskenli model) boyle bir dagilim Daniels (1954) 'de elde
edilmistir. 2 'den bilyiik boyut i¢in ise dagilimlarin simiilasyonlarla elde edilebilecegi
yine Van Aelst 'in ¢alismasinda dnerilmisgtir.

Bir onceki boliimde tahmincilerin derinliklerinin kirlenmeden etkilendikleri,
agik oriintiiler sergiledikleri goriildii. Dolayisiyla Van Aelst ve ark. (2002) 'de DR 'a
uygulanan parametrelerin anlamlilik testlerinin EKK 'ya da uygulanabilecegi diigiincesi
akla gelebilir. Diisiincenin arastirilmasi amaciyla Esitlik (4) 'teki 2 bagimsiz degiskenli
model i¢cin n = 100 birimlik orneklemler cekilip her bir 6érneklemden de B = 1000
bootstrap orneklemi elde ederek Hp : 3; = 0 hipotezi altindaki derinliklerin dagilimlari
bulundu. Dagilimlarin kantillerinden ilgilenilen hipotezlerin p-degerleri hesaplandi ve
bunlar klasik yolla yani t dagilimindan hesaplanan p-degerleriyle karsilagtirildi. m = 25
kez uygulanan bu siirecin sonunda % 90 'in iizerinde tutarliliklar elde edildi. Diger bir
deyisle klasik yontem ve derinlik dagilimlart ile uygulanan siire¢le hipotez testi
stirecinde aynm1 sonuca varma olasiligt 0,90 'in iizerindedir. Sonuglar Tablo 4 'te
verilmistir.

Uygulanan siireg, EKK 'nin dagilimsal varsayimlarinin ihlal edildigi ve de
kaldirag etkisi yapabilecek asir1 degerlerin oldugu verilerde dayanikli bir yontem olarak

onerilebilir.

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

Ho:flo=0, Klasik HoiBo=0,Derinlik Ho:B1=0,Klasik Ho:81=0,Derinlik Ho:f2=0,Klasik Hy:fi;=0,berinlik
0.35607 0.25 0.41051 1 0.0014605 0.
0.90508 0.99 0.28324 0. 1.1564 x10-° Q.
0.016943 0. 0.064383 0. 0.15362 0.96
0.47282 0.8 6.7121x10"% 0. 0.012055 0.
0.10875 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:%107% 0. 0.000097474 0.
0.46265 0.95 0.23471 0.8 0.084624 0.57
0.0032205 1] 0.16828 0.1 0.86380 1A
0.0065012 0. 0.0090960 0. 0.041791 0.25
0.11605 0.05 0.79132 D.56 0.0013340 (81
0.18035 6.09 3.2195x10-7 0. 0.0067276 0.
0.19853 0.14 0.00071839 0. 0.54661 0.42
0.22275 8,137 0.0066673 0. 0.52604 0.43
0.91249 0.88 0.00051203 0.05 0.18752 0.42
0.037204 G. 0.00031639 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 o.
0.29193 0,15 0.0056876 0. 0.99860 0.92
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EKK Ve Baz1 Dayamiklhi Tahmincilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Kars:
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Sekil 4. Huber 'in M ve EKK Tahmincilerinin Cegitli Kirlenme Yiizdelerinde (¢) Derinlikleri (r)

4. DERINLIiK DAGILIMLARI iLE HiPOTEZ TESTLERI
Van Aelst ve ark. (2002) DR 'in parametrelerinin anlamlilik testlerini
gergeklestirmede maksimum derinligin dagiliminin kullanilabilecegini 6nermiglerdir. 2
boyut i¢in (tek bagimsiz degiskenli model) béyle bir dagilim Daniels (1954) ‘de elde
edilmigtir. 2 'den biiyiik boyut i¢in ise dagilhimlarin simiilasyonlarla elde edilebilecegi
yine Van Aelst 'in ¢aligmasinda 6nerilmistir.

Bir onceki boliimde tahmincilerin derinliklerinin kirlenmeden etkilendikleri,
acik oruntiiler sergiledikleri goriildii. Dolayisiyla Van Aelst ve ark. (2002) 'de DR 'a
uygulanan parametrelerin anlamhilik testlerinin EKK 'ya da uygulanabilecegi diisiincesi
akla gelebilir. Diigiincenin arastirilmas: amaciyla Esitlik (4) 'teki 2 bagimsiz degiskenli
model i¢in n = 100 birimlik érneklemler ¢ekilip her bir érmeklemden de B = 1000
bootstrap drneklemi elde ederek Hp : 3; = 0 hipotezi altindaki derinliklerin dagilimlan
bulundu. Dagilimlanin kantillerinden ilgilenilen hipotezlerin p-degerleri hesapland: ve
bunlar klasik yolla yani t dagilimindan hesaplanan p-degerleriyle kargilagtinildi. m = 25
kez uygulanan bu siirecin sonunda % 90 "in {izerinde tutarliliklar elde edildi. Diger bir
deyisle klasik yontem ve derinlik dagilimlari ile uygulanan siiregle hipotez testi
siirecinde aym sonuca varma olasth@ 0,90 'in iizerindedir. Sonuglar Tablo 4 %te
verilmigtir.
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Uygulanan siire¢, EKK 'min dagilimsal varsayimlarimin ihlal edildigi ve de
kaldirag etkisi yapabilecek agir degerlerin oldugu verilerde dayanikli bir yontem olarak
onerilebilir.

Tablo 4. Klasik Siirecten ve Derinliklerin Bootstrap Dagihmlarindan Bulunan p-Degerleri

Ho:fo=0,Klasik Ho:fle=0, Derinlik Ho:f1=0, Klasik Ho:f1=0, Derinlik Hotfle=0,Klasik Ho:f:=0, Derinlik
0.35607 0.25 0.41051 ) 41 0.0014605 0.
0.90508 0.99 0.28324 0. 1.1564 x 10720 0.
0.016943 0. 0.064383 0. 0.15362 0.96
0.47282 0.6 6.7121x10"* 0. 0.012055 B.
0.10975 0. 0.094342 0.06 0.72028 0.9z
0.0013437 0. 0.026793 0. 0.43660 D.08
0.0060544 0. 0.050335 1 0.061832 0.01
0.46853 0.91 9.8772 x10-%° a. 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 8. 0.0090960 0. D.041791 0.25
0.11605 0.05 0.79132 0.56 0.0013340 0.
0.18035 0.09 3.2195x10-* 0. 0.0067276 o
0.19853 0.14 0.00071839 0. 0.54661 0.42
0.22275 0.17 0.0066673 0. 0.52604 0.43
0.91249 0.68 0.00051203 0.05 0.18752 0.42
0.037204 0. 0.00031639 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
0.661889 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
5. SONUC

Bu cahigmada cesitli tahmincilerin derinliklerinin  kirlenme karsindaki
degisimleri incelendi ve derinligin, tahmincilerin uyum iyiliklerinin (goodness of fit)
bir olciisii olabilme olanaklart aragtinldi. Calismadaki simiilasyonlar, kirlenme
karsisinda, ilgilenilen 6 tahmincinin derinliklerinin belirgin Oriintiiler sergiledigini
gosterdi. LMS, LTS ve Huber 'in M tahmincileri kirlenme artirldik¢a derinliklerini
kaybederken, EKK da sezgiye ters gelebilecek ters yonlii bir iligki goriildii. EKK ‘daki
kadar belirgin olmasa da ve yalmzca x yoniindeki kirlenme kargisinda LAD ve hafif
olciide DR 'da benzer bir 6zellik goriildii. Bu sonuglar, her tahminci igin derinligin bir
uyum Olgiisii olamayacagina ancak derinlik ve uyumun bazi durumlarda birlikte
incelenmeye deger olduguna igaret edebilir.

Caligmada ayrica bootstrap yontemiyle elde edilen derinlik dagilimlan ile

hipotez testi siirecinin uygulanma olanaklari arastinlmug, klasik hipotez testi siireciyle
kargilagtinldiginda anlamhi sonuglar elde edilmigtir.
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A STUDY FOR EXAMINING THE
BEHAVIORS OF REGRESSION DEPTHS
OF OLS AND SOME ROBUST
REGRESSION METHODS UNDER
CONTAMINATION

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.

Key Words: Bootstrap, P-Value,Regression depth; Robust
Methods; Outliers; The deepest regression
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