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1. GIRIS Fikriye KURTOGLU

1.GIRIS

Istatistik biliminin en 6nemli konularindan biri olan regresyon analizi,
bagimli degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki iliskiyi inceleyen ve bu
iliskiyi matematiksel bir model ile ortaya koyan bir analiz yontemidir.

Regresyon analizinin amaci; Bagimsiz degiskenler araciligiyla bagimli
degiskeni tahmin etmek, bagimsiz degiskenlerden hangisi/hangilerinin  bagimli
degiskeni en ¢ok etkiledigini bulmak ve aralarindaki yapryr matematiksel bir model
ile ifade etmektir. Regresyon kavramu ilk kez 1897 yilinda Galton’un kalitim kurami
ileilgili caligmalarinda ortaya gikmstir.

Bir tek bagimsiz degiskenin kullanildigi regresyon analizi tek degiskenli
regresyon analizi, birden fazla degiskenin kullanildigi regresyon analizi de gok
degiskenli regresyon analizi olarak adlandirilir.

Regresyon analizi bazi varsayimlara dayanir. Bu varsayimlarin en 6énemlisi,
bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskinin fonksiyonel seklinin biliniyor
olmasidir. Varsayimlarin saglanmadigi durumlarda yapilan tahminler iyi bir tahmin
olma niteligine sahip olmazlar. Bu durumda alternatif regresyon modelleri gerekli
olabilir.  Parametrik regresyon modelleri  normal  dagilim  varsayimini
gerektirmektedir. Dagilimin normal olmadigi durumlarda alternatif regresyon
modellerine ihtiyag duyulur.

Parametrik modellerde en uygun matematiksel modelin segilmesi gibi,
aternatif regresyon modellerinin de en uygunun secilip kullanilmas: gerekir.
Alternatif regresyon modellerinden biri de Quantile Regresyon (QR)'dur ve diger
regresyon modellerinde oldugu gibi bu yonteminde amaci degiskenler arasindaki
iliskiyi agiklamaktir.

Koenker ve Basett (1978) tarafindan Onerilen Quantile Regresyon, kosullu
quantile fonksiyonlarimin tahmin modeli igin uygun bir yontem saglar (Koenker ve
Hallock, 2001). Quantile Regresyon, Ozellikle kosullu quantile’lerin degiskenlik
gogterdigi durumlarda kullarmghdir. Quantile’ lere bagli olarak regresyon katsayilarini
belirler (Chen, 2005).
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Quantile Regresyon Modelleri kosullu ortalama fonksiyonlari ve kosullu
quantile fonksiyonlart igin tahmin yapilmasinda kullanilir. Quantile Regresyon,
Medyan Regresyon'un belirlenen quantile’ler icin genellestirilmis halidir. Bu
regresyon modelleri ug degerlere ve egiklige En Kicuk Kareler (Ekk) Y 6ntemi’ nden
daha az hassastir.

Quantile Regresyon basit konum modeli,

Vi=ft+e (1.1)

olarak ifade edilir.

Burada; ¥;; simetrik F dagilim fonksiyonuna sahip, bagimsiz, 6zdes dagilimli
B medyanl rastgele degiskendir.

Bu modelde 6.’ c1 quantile,

1 1 v .
min= Z‘ Aly; — Bl + Z (1—8)ly; — Al
.I:,Vi 25 I!Jri:: ,8 (12)

ifadesinin minimizasyonu ile elde edilir. (0 < 8 < 1)

Bu tezin amaci, alternatif regresyon modeli olarak Quantile Regresyonu
aciklamak ve diger robust regresyon yontemleriyle Kkarsilastirarak aradaki
farkliliklar1 ve benzerlikleri ortaya koymaktir.

Bu calismanin ikinci bolumi Quantile regresyona altyap: hazirlamasi
amaciyla olusturulmustur. Bu bolumde parametrik regresyon modeli olan Lineer
regresyon modeli (LRM), En kigik mutlak sapma (LAD) regresyon yontemlerine ve
bunlarin tahmininde kullanilan yontemlere yer verilecektir. Bu bolimdeki amag
aternatif  robust yontemler arasinda Quantile Regresyonunun Onemini ortaya
koymaktir.

Uclincii boliimde Quantile Regresyon ayrintili bir bicimde incelenmistir. Bu
bolumde quantile kavraming, quantile yogunluk fonksiyonuna, quantile

regresyonuna, quantile regresyonunun dogrusal programlama gosterimine, sira
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istatistigi tahmin edicisine, QR i¢in Bootstrap metoduna, QR igin sabit varyansin
incelenmesine yer verilmistir.

Bu tezin dordinci bolimi Quantile regresyon ile ilgili uygulamalara
ayrilmistir. Uygulamada t¢ farkli veri seti farkli modeller ile tahmin edilmeye
calisilmistir. Bu tahminler yardimiyla sonuclar karsilastirilmistir.



1.GIRIS Fikriye KURTOGLU




2. REGRESY ON MODELL ERI Fikriye KURTOGLU

2. REGRESYON MODELLERI

Istatistigin en 6nemli konularindan biri regresyon analizidir. Regresyon
analizi finans, matematik, ekonomi, tip, ziraat, muhendislik gibi bilim dallarinda
yaygin bir sekilde kullamlImaktadir. Regresyon analizi ile “Bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasinda bir iliski var midir?” “Varsa bu iliskinin gict ve tirt nasildir?’
gibi sorulara cevap verilir. Regresyon analizinde degiskenler arasindaki iliski
matematiksel bir model yani fonksiyon yardimi ile ortaya konmaktadir. Lineer
Regresyon Modeli’ nde (En Kuguk Kareler Regresyonu) hatalarin karelerinin toplami
minimize edilir. Hatalarin kareleri yerine farkli degerlerin minimizasyonu da soz
konusu olabilir. Bu durumda farkl1 regresyon modelleri kullanilabilir.

2.1. Lineer Regresyon M oddli

Regresyon analizini uygulayabilmek icin degiskenler arasindaki iliskinin
fonksiyonel yapisinin bilinmesi gerekmektedir. Fonksiyonel yapiyr dgrenmek igin
degiskenlere iliskin sagilim grafiklerinden yararlanilir. Eger iliski dogrusal ise bu iki
degisken icin dogrusal regresyon denklemi bulunabilir (Alpar, 2003).

Iki degisken arasindaki iliskinin dogrusal oldugu varsayilarak incelenen
regresyon modeline “Basit Dogrusal Regresyon Modeli” denir ve genellikle

Y; = Lo+ 51X + & (2.1)

seklinde gogerilir.

Regresyon modelinde Y; ile ifade edilen degiskene “bagimli veya yamt
degisken”, X, ile ifade edilen degiskene ise “ bagimsiz veya agiklayici degisken”
denir. 5, ve £, bilinmeyen parametrelerdir. ¥; degiskenindeki degismeler bagimsiz
X; degiskeni tarafindan agiklanmaktadir. Degiskenler arasinda stokastik iligki oldugu
icin degiskenlerden birinin alacagi degere karsilik diger degisken farkli deger
alabilmektedir. Bagimli degisken ¥; hata terimi = 'nin lineer bir fonksiyonudur.

Temel varsayimlar nedeniyle &; normal dagilir. E(s) — 0, bundan dolay: ¥; de
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normal dagilmaktadir. Dagilimin ortalamas: (8, + 5.X,) ve varyansi oZ 'dir.

6y ve fyintahmini ¥, nin ortalamasinin tahminidir.

2.1.1. Parametrelerin Tahmin Edilmes (8, ve [741)

7y ve 1’1 tahmin etmek icin birgok yontem kullanilabilir. Bu yontemlerden

bir tanesi En Kiigik Kareler Y dntemi’ dir.

QBo, 1) = &7 =Ly (Vi Bo  BuXy)? (22)

Bu fonksiyonda farklarin kareleri toplam 3, e ;" € gore minimize edilerek
B, ve By tahmin edicileri bulunur. Bu ydntem “En Kiiciik Kareler Yontemi” olarak
adlandirilir.

Regresyon modeli igin V¥, ile E(Y,) arasindaki farklarin karelerinin

minimizasyonu sonucunda,

Y, =nBy+B 21X,
XY, =FoLX; =BT X (23)

olarak iki denklem elde edilir. Bu denklemler “Normal Denklemler” olarak

adlandirilir. Bunlarin ¢bzim

B,= 14 _Slf?
. Z?—lYinCEYMZX[:I
b=

ile B, ve 5, bulunur.
Burada ¥ = %Z’{Ll Y; ve X :i =, X; 'dir. (Montgomery, Peck, Vining,
2001).

Ekk Regresyonu sapan degerlerin etkisinde kalabilir. Hatalar normal
dagiliyorsa degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi sekilde aciklar; ancak hatalarin
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normal dagilmadigi durumlarda (sapan degerlerin olmasi durumunda hatalar normal
dagilmayabilir) Ekk tahminleri iyi sonug vermezler.
Belirlilik katsayisi (R?) , bagimh degiskendeki degismelerin  bagimsiz
degisken veya degiskenler tarafindan aciklanma oramm belirten katsayidir.
Basit lineer regresyonda tek bagimsiz degisken oldugundan, bagimli
degiskendeki degismeler sadece bu degisken tarafindan agiklanmaktadir.

¥ ol
R? = 22000 (2.4)

olarak elde edilir. 0 < R% < 1 olur. R?'nin 1'e yaklasmasi bagimli degiskendeki
degismelerin bagimsiz degisken tarafindan iyi agiklandigin: ortaya koyacaktir

2.2. Coklu Lineer Regresyon Modeli

Basit Lineer Regresyon modelinin bagimli degiskenini etkileyecek, bagimli
degiskendeki degismelerin nedeni olabilecek degiskenlerin eklenmesi ile olusturulan
modellere “Coklu Lineer Regresyon Modelleri” denir.
¥ bagimli degiskeni X,, X, ..., X, aciklayici degiskenleri ile iligkilendiren

Y = .ﬁﬂ +_ﬁ_.-y1 +ﬁ2.¥2 i + ﬂk,'{'k + [ (25)
modele ¢oklu lineer regresyon modeli denir.

2.2.1. Model Parametrelerinin Tahmini

Coklu Lineer Regresyon modelindeki regresyon katsayilarinin tahmini icin
En Kiguk Kareler ve En Cok Olabilirlik (ML) yontemi kullanilir. Matris gosterimi,

V=X6+¢ (2.6.)

formundadhr.
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Burada,
Yl r1 X11 X2 . e . X1k }8{]
Y, 1 x4 Xp o . . Xy b1
Y = .;Y == ﬂ =
Yrr. |1 Ap1 Xpz o o o Apgpdoor ) SF‘ e+1)xl
nxl nx(fi+1) {k+1)
£
£z
E =
&n nxl
dir.

Y: nx1 tipinde gbzlemlerin vektoru

X: nx(k+1) tipinde agiklayici degiskenlerin matrisi

G (k+1)x1 tipinde regresyon katsayilarinin vektoru

£: nx1 tipinde rasgele hatalarin vektoridur.

Sile gosterilen Ekk fonksiyonu (=Y —XR)

n

SB)=) ef=ce=(¥ XBW XP)

i=1

=YV —2RXY + RAXS 27)

cr.
Ekk tahmini hesaplanmasinda S(f)’yr minimum yapan S bulunur. Ekk
tahmin edici

as .

—| =—-2XY +2XX5 =0

T P

XXF=XY (2.8)

denklemini saglamalidr.



2. REGRESY ON MODELL ERI Fikriye KURTOGLU

Bu denklemlere Ekk normal denklemleri denir. Esitligin her iki tarafinin

(X'X)~ " ile garpilmastyla £ min Ekk tahmin edicisi
f=(X%X)'XY (2.9)

bulunur.
Aciklayici degiskenler lineer bagimsiz ise yani X’in herhangi bir kolonu

digerinin lineer bir kombinasyonu degil ise (X'X)~* matrisi her zaman vardir.
2.3. En Kicuk Mutlak Sapmalar Regresyonu

En Kuigik Mutlak Sapmalar Regresyonu (LAD=Least Absolute
Deviations)’ nda hatalarin karelerinin mutlak degerleri minimize edilerek parametre
tahminleri yapilir. Hatalarin normal dagilmamasi ve/veya veri kiimesi iginde sapan
degerlerin bulunmasi durumunda LAD yontemi diger klasik tahmin yontemlerine
gore Ustunlik gostermektedir.

En Kiguk Mutlak Sapma Regresyonu'nun 0Ozel bir hali de Medyan
Regresyon’'dur. Bu regresyon modelinin agiklanabilmesi igin 6rneklem ortalamasi ve
orneklem medyan ile ilgili baz1 6zelliklerin hatirlanmasi gerekmektedir.

Hi¢c aciklayici degisken olmamasi durumunda, Y rasgele degiskeninin
medyan: herhangi y say1si ise,

P¥<y)=- ve PY=y)=

1
2

[

olur.

Orneklem medyan: ¢ gibi bir say ise,

1 1
1/n Z O(v; = ¢) = 1/2 ve l;'nZ@{}‘i =) =1/2
i=1 i=1
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olur. Burada @(.) karakteristik fonksiyondur ve parantez icindeki ifade dogru ise 1
degerini, diger durumlarda O degerini aldigini ifade etmektedir. Seride gozlemlerin
aldig1 degerlerin yarisi ¢’ nin altinda yarisi ¢’ nin Ustinde yer alacaktir.

2.3.1. Basit LAD Regresyonu

Ekk Regresyonu’ nda hatalarin kareleri toplamini (X 2) minimize eden f, ve
%, tahminleri elde ediliyordu, En Kiicik Mutlak Sapmalar Regresyonu’ nda ise
hatalarin mutlak degerlerinin toplamini (3|, |) minimize eden 8, ve £, tahminleri
elde edilir (Ra0,1999).

n

Z‘Yi — (o + B X))
-1 (2.10)

ifadesi minimize edilir.
Y,— (8, ~ 61X, (X, Y,) noktasmin ¥, = f,+ j,X. dogrusundan sapmasin
gogterir.

LAD Regresyonda, < yerine |£,]’ler kullaldig1 icin hesaplanmas: daha
kolaydir ve hatalarin bilytkltgini élgmede =2’ den daha dogru sonug verir, ancak
tahminlerin hesaplanmast ¢ok daha zordur; c¢unkti LAD tahminleri igin formiller
yoktur, bunun yerine bir algoritma yardimyla tahminler elde edilir. LAD
Regresyonunda amag Ekk regresyonunda oldugu gibi degiskenler arasindaki iligkiyi
en iyi agiklayan dogruyu bulmaktir. Herhangi (X, ¥;) noktas: verildiginde, algoritma
yarchimiyla, bu noktadan gegen bircok dogrudan en iyi olam bulunur. Algoritma ile
regresyon dogrusunun belirlenmesi; bir noktadan gecen ¢ok sayida dogrudan birinin
en iyi dogru oldugu ve en iyi dogrunun aym zamanda baska bir noktadan gececegi
varsayimlarina dayanir (Birkes ve Dodge, 1993). Belirlenen (X, ¥,) baslangi¢
noktasina gore diger tum noktalarin egimleri (¥; — ¥3)/(X; — Xp) hesaplanir ve

bunlar kiiclkten buyuge siralanr.

10
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X; = X, olan noktalar ihmal edilir. Boylece;

(Yl - YU}./(XI - XU} = (Yz: - Yu)/(Xz - XU) e % (Yn - Yu)f’(Xn - XU)

olur.

|

oldugunda,
i i 1
|:Y1—Xu| + -+ ‘&J{—l_“{{ll {ET

|.-Y1 - :Yu| + -+ |"YR—1 _"YU| + |JY;( - .*Yu| ==T

| =

(2.11)

olarak k.-inc1 indeks bulunur.
Ardindan yeni bir (X, ¥,) baslangic noktas: segilir. Bu nokta% T’ den daha

blyik degere sahiptir ve (X, ¥;) noktasindan gegen en iyi dogrunun bu noktadan da
gectigi kabul edilir. Yeni baslangic noktasina gore diger noktalarin egimleri
hesaplanarak secilen ilk noktaigin yapilan islemlerin aymist bu noktaigin de yapilir.
Sonucta (X,, ¥ ) noktasindan gegen, sapmayi minimize eden en iyi dogru bulunur.
Bu dogru aymi zamanda baska bir noktadan daha geger, bu nokta (X, Yy ile
gogerilirse, bu noktadan gecen, sapmayi minimize eden en iyi dogru bulunur, bu
islemler aym sekilde devam eder. Bulunan her yeni dogru bir dncekinden daha iyi
sonug verir. En son bulunan dogrunun gectigi nokta, daha énceki noktalardan biriyle
ayni olana kadar islemlere devam edilir. Aralarda hangi noktalardan gectigine
bakilmaksizin en son bulunan noktadan gecen dogru en iyi dogrudur. Bu nokta
(X, ¥;) ise,

Yi =B + B X (2.12)

11
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olur. Burada,
. Yi—Y
A X, — X,
B = Yo — B X, (2.13)

dir (Birkes ve Dodge, 1993).

Daha Onceden de belirtildigi gibi algoritmamn uygulanabilmesi igin, bir
noktadan gegen bir en iyi dogru vardir ve bir noktadan gegen en iyi dogru aym
zamanda sadece bir noktadan daha geger varsayimlari kabul edilir. Algoritmada
ileriye dogru achm olusturulmaktadir, her adimda verilen noktadan gegen, sapmayi
minimize eden en iyi dogru bulunmaktadir. En iyi dogru her zaman baska bir
noktadan gecmekte ve bu yeni nokta bir sonraki adimda kullamlmaktadir.
Varsayimin aksine bir noktadan gegen birden fazla en iyi dogru olabilir, bir noktadan
gegen en iyi dogru ayni zamanda iki ya da daha fazla noktadan da gecebilir. Diger bir
deyisle, bir sonraki adimda kullanmak igin birden fazla nokta segenegi olacaktir.
Yanlis secimler yapildiginda da algoritma ya sirekli tekrarlanacak ya da LAD
Regresyon dogrusu olmayan baska bir dogruda son bulabilecektir. Bu sorun;

T

|

|X1—X’ﬂ| ++ ]'CR- ]__Xﬂl {-

1
Xi—Xpl + o+ | Xy —Xol + X, — Xpl 2 =T
X4 al | X5 ol + Xz ol > (2.14)

kosullarinda esitlik olmasi durumundaveya 5* = (Y, — ¥;,)/(X, — X,) €giminin
(Yo 1 — Yol/(¥e 1 — Xp)yada(¥e,1 — Yo)/ (X1 — Xg)' a esit olmast durumunda
ortaya gikabilir.

Bu durumda baska bir algoritma kullamilabilir. LAD regresyon dogrusunun en
az iki noktadan gegtigi bilinmektedir. Boylelikle tim nokta ciftleri arasinda dogru
bulunabilir. Bu dogrularin bazilar: cakisir. 21, |Y; — (8o + S1X;)['yi her dogru icin
hesaplayarak en kucuk toplami veren(ler) secilir. Bu algoritmamn uygunlugu
orneklem hacmi n’e baglidir ve bu algoritmada en iyi dogru sadece iki noktadan

12
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geger, bir noktadan gegen birden fazla dogru olmasi durumunda da bir tanesi secilir
ya da ortalamalar1 alinabilir. Bu ortalama dogru aym zamanda LAD Regresyon
dogrusudur.

Egim parametresinin anlamliliginin testinde; oncelikle LAD Regresyon
tahminleri B, ve B, bulunur. Bulunan B, tahmini degerinin gergek degere esit olmas
beklenemez ancak [, ’in gercek degerinin sifir olmast mimkdinddr. Bundan dolayi b,
in sifira esit olup olmadig: test edilir.

e; =Y, — (B, + f,X;) rezidileri hesaplanir, bunlar kiiclkten bilytige
sralanir. En ortadan bagimsiz degisken sayisindan bir fazla (k+1) gozlem degeri
atilir, basit regresyonda bir bagimsiz degisken oldugundan m=n-2 olur, burada n
baslangi¢ gbzlem sayisini, m de sifira esit olmayan rezidi sayisint yani yeni gézlem
sayisini ifade etmektedir. Test istatistigi;

-~

b1
t] = < Lyy2;(n-2)
5B,

olarak hesaplanr.
Burada,

T

S I':—
VEE; —X°

B

olacaktur.
Y ukarida parametrenin standart hatasimin hesaplanmasinda kullanilan ¢ ,

Vin(eg,) = eq))
4 (2.15)

(3

olarak hesaplanr.
Burada;

13
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Iy [mTH — /m )’ e en yakin tamsay: degeridir.

kj: (m?ﬂ + v’ﬁ) e en yakin tamsay: degeridir.
e(k,) KUclikten blyuge siralanms rezidler icerisinde k. 'ci rezidlnuin degeridir.
e(k,) K2 'ci rezidliniin degerini gostermektedir.

B, tahmini degerinin f,’ya yakin olmas beklenir. B, ve B, arasindaki fark bir
yadaiki standart sapmadan (S3) blyuk olmamalidir. |z degerinin buytk olmast, E‘l
ile sifir arasindaki uzakligin S;’den biyik olmasini, bdylelikle B, # 0 hipotezinin

reddedilmemesi yontnde karar verilmemesini saglar (Sacakli, 2005)
2.3.2. Coklu LAD Regresyonu

LAD Regresyon |.. regresyon olarak da adlandirilir gunkd X |¥; — (= + EX;),
sapma vektorlerin L. normudur. Bir v vektdrinin L, normu }.|v, | dir. Benzer

sekilde Ekk regresyonu da L, regresyon olarak adlandirilabilir. Cinkid sapma
vektorlerinin L, normunu minimize eder. v vektorinin L, normu [}, vf-’ dar.

Basit LAD Regresyonda, LAD Regresyon dogrusu iki noktadan gegmekteydi.
Benzer sekilde coklu LAD Regresyonda, k agiklayict degiskenli LAD Regresyon
denklemi, (k+1) gbzlem noktasim saglar.

Coklu Ekk regresyonunda oldugu gibi ikiden fazla degisken oldugunda
kullanilir. Kullarnilan bu regresyon modeli,

Y, =P+ b1 + BuXiy + -+ feXie + & (2.16.)

olarak ifade edilebilir. Rezidulerin mutlak degerlerinin toplamuni mimkin oldugunca
minimum yapan f,, B,,3,. ..., B, LAD tahmin edicileri elde edilir. Bu,

Z|V[ Bo | B:Xi | BaXiz 1 - | EI:XE-'IH (2.17)

14
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seklinde goserilebilir.

Minimum yapacak degerleri bulmak icin herhangi bir formdl yoktur, bir
algoritma kullamlir. Burada da basit LAD regresyonda oldugu gibi algoritmanin
uygulanabilmesi icin, bir noktadan gecen bir en iyi dogru vardir ve bir noktadan
gegen en iyi dogru ayni zamanda sadece bir noktadan daha gecer varsayimlar: kabul
edilir.

Vektor gosterimiyle,

By F 1
'Bl ‘%']-_
-~ X
N B 12
.B' = -2 }""[ = -
E-k LX 7

olacaktir. Bu durumda mutlak sapma; I|v; — fi'x;| olarak yazilir. Bunu minimize
edecek fi' vektoriini bulmak amactir. Basit LAD Regresyonu’ nda oldugu gibi, Coklu
LAD Regresyonu da iteratif olarak ¢oziiliir. f’ vektorilyle islemlere baglanr, sonra
Y|¥: — "%, 'nin minimum degerini veren daha iyi bir vektor bulunur. Sonunda

[ nin en iyi vektori bulunur. Her acimda, B tahminleri vektériinde daha iyi bir §°
vektord,

&

=R +td

olarak bulunur.

Bu vektoran bulunmast igin yon vektort d ve t degerlerinin elde edilmesi gerekir.
Minimumlugu saglayacak t'yi bulmak igin bir yontem gelistirilir. Minimize edilecek
olan ifade,
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Y @y (2.18)

olacagindan, burada, #i = i — X, W =dx, dontistimi yapilarak,

Z 1z — il (2.19)

U minimize

olarak elde edilir. Bu gosterim, daha once X|(V; — ¥5) — A(X; — Xo)
edecek [i'y1 bulmakla ayridr. ; /W oranlar1 hesaplanip, artan siraya gére dizilir. Z
ve W'yi yeniden indeksleyerek k indeksi bulunur:

Wl = W]+ = W, | < =T

ra| =

1
Wyl 4 [Wa| + -+ W 4] + (W] =T
| 1| | 2| | k 1| | .i;| 2 (220)

Burada T = ¥ |W, |’ dir. t'nin minimum yapan degeri Z, /W, dir.
Algoritmamin her bir adiminda k agiklayici degisken sayisindan bir fazla
(p+1) yon vektor vardir. Her bir d; vektord igin (+) pozitif yon sdz konusu oldugu

gibi (-) negatif yonde sdz konusudur. Bu nedenle agiklayici degisken sayisinin bir

fazlasiin iki kati sayida yon olacaktrr. Bunlar arasindan Y|Y; — (8 + td) X,
degerini mumkun oldugunca hizli t=0 degerine yaklastiran yon secilir. Bu degerin
nasil hizla azaldigini belirlemek igin sag tarafin t=0"daki tirevini aliriz.

2|Z: — tW;| ifadesinde t=0'da sag tarafin trevi, W_ + W, — W, dir. Burada,

W_: :7 negatif oldugunda };|1¥; | lerin toplamdir.
Wy j—‘ sifir oldugunda 3|, |’ lerin toplamudir.

W, : ; pozitif oldugunda Y| W, | lerin toplamdr.
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MUmkin yonlerin her biri igin bu tirevler hesaplamir. Turevi en ¢ok negatif
olan yén en uygun yéndur. Tum tiirevler pozitifse, bu durumda gegerli P vektori p’
katsay: tahminlerinin en iyi vektortudir ve islemler bu noktada son bulur.

Katsayilarin anlamliliginin test edilmesi LAD Regresyonunda katsayilarin
anlamliliginin test edilebilmesi kisitli ve kisitsiz regresyon modellerinin rezidilerinin
mutlak degerlerinin toplamlar: ile mimkin olmaktadir. Kisitsiz modelin parametre
say1si p, kisith modelin parametre sayisi g’ dur. Tki model tahmin edilip rezidulerinin
mutlak toplamlart bulunarak iki model arasindaki farki olusturan (p-g) sayida
parametrenin anlamlilig: birlikte test edilir. Bu durumdatemel hipotez,

Hy:Byoy = =B, =0

seklinde olusturulacaktir. Alternatif hipotez ise temel hipotezin gegerli olmadigini
ifade edecektir. Test istatistigi,

E _ SARR:SM: - SARRIS!UIZ
T T = a)(/2)

olarak hesaplanr.
Burada SAR, rezidiilerin mutlak degerleri toplamidir yani SAR = ¥|e, | dir.
Ayricat,

ﬁ(ﬂ{u} — Clery)
4 (221)

A
T =

olarak elde edilir. #'nun hesaplanmasi igin degeri sifir olmayan rezidulerin sayist
m =un— (p+ 1) elde edilir. e , ve e, basit LAD Regresyon’da agiklanchg: gibi
uygulanacaktir (Birkes ve Dodge, 1993).
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2.4. Ornekler

Bu kisimda sapan degerlere sahip veriler icin robust yontemlerin
performanslarini gostermek icin bazi ornekler verecegiz. Burada ele alacagimiz
problem sapan degerlere sahip veriler icin sapan degerlerden etkilenmeyen bir model
kurmaktir. Katsay:r tahminleri yapilarak bunlar en kicguk kareler yontemi ile
karsilastiralacaktir.

Ornek 2.4.1. Star veris

Cizelge 2.1 star verisi, CYG OBL1 yildiz kiimesinin Hertzsprung-Russel |l
diyagramidir. Cygnus yonundeki 47 yildizi icermektedir. Burada X, (T,) yildizin
yuzeyindeki 1s1 etkisinin logaritmasini, y ise (!./1.;) 151k yogunlugunun logaritmasini

gostermektedir.

Cizelge 2.1. Star verisi

_. logT, log (L/Ly)

" (i) %)
1 4.7 5,32
2 4,26 493
3 43 5,19
4 3,84 4.65
5 4,26 557
6 13,49 5,73
7 448 5,42
8 4,29 4,26
9 423 3,94
10 423 4,18
11 4,29 4,38
12 442 442
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13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

35
36
37
38
39
40
41
42

4,38
4,29
4,22
4,38
4,45
4,23
4,53
4,53
4,38

4,5
4,55
4,42
4,56
4,46
4,46
4,57
4,37
4,43
4,01
4,42
4,42
3,49
4,29
4,49
4,42
4,38
3,48
4,45
3,49
4,62

5,02
4,66
4,39
4,42
5,22
4,34

5.1
5,18
4,62
5,34
5,54

4,5
5,74
5,74
5,46
5,27
5,12
5,45
4,05
4,58
4,18
5,89
4,22
4,85
4,66

4,9
6,05

5.1
6,26
5,62
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43 4,45 5,22
44 4,43 5,57
45 4,45 5,06
46 4,45 5,34
47 4,45 4,98

Hertzsprung-Russell diyagrami Sekil 2.1.’de gosterilmektedir. Bu sacilim
grafiginde gozlemler iki grup halinde gorilmektedir. Bu noktalarin gogunlugunun
dik bir bant olusturdugu gortlmektedir. Sol Ust kdsedeki dort gdzlem ise bir grup
olusturmaktadr.

Star verisine Ekk yontemi uygulandiginda ¢ikan sonuglar Cizelge 2.2.'de

verilmistir.

Cizelge2.2. Star verisi igin R programindan elde edilen Ekk sonuglar:
> summary (fitl, se="nid")

Call:
Im(formula = v ~ %X, data = star)

Eesiduals:
Min 19 Median 30 Max
-1.1063 -0.5035 0.1347 0.4470 0.8%09

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 6.8%11 1.2449 5.536 1.52e-0g **%
X -0.4361 0.2885 -1.512 0.138
Signif. codes: 0 "¥%%x' 0§ Q001 '**' Q.01 '*' Q.05 '.' Q0.1 " ' 1

Residual standard error: 0.562% on 45 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.04833, Adjusted R-squared: 0.02718
F-statistic: 2.285 on 1 and 45 DF, p-value: 0.137¢
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Cizelge 2.3. Star verisi igin R programindan elde edilen 1=0.5 (Medyan regresyon)
sonuglar

> summary(fit2,se="nid")
Call: rq(formula = y ~ x, tau = 0.5, data = star)
tau: [1] 0.5

Coefficients:

value std. Error t value Pr(=|t])
(Intercept) 8.14920 4.02039 2.02697 0.04861
X -0.69318 0.90706 -0.76421 0.44873
> summary(fitl,se="nid")

Call:
Im(formula = vy ~ x, data = star)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-1.1063 -0.5035 0.1347 0.4470 0.8909

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr(>|tl)

(Intercept) 6.68911 1.2449 5.536 1.52e-06 *¥**
X -0.4361 0.2885 -1.512 0.138
Signif. codes: 0 '***' 0.001 "'**' 0.01 '*' 0.05 '." 0.1 " "1

Residual standard error: 0.5629 on 45 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.04833, Adjusted R-squared: 0.02718
F-statistic: 2.285 on 1 and 45 DF, p-value: 0.1376
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55

4.0
1

36 38 40 42 44 4.6

Sekil 2.1. Star verisi sagilim grafigi
Sacilim grafigine bakildiginda Ekk tahmin edicisinin sapan degerlerden

etkilenip veriyi agiklamada yetersiz kaldigini, fakat aternatif robust yontemlerden
biri olan Lad tahmin edicisinin veriyi agiklamada etkili oldugunu gormekteyiz.
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Ornek 2.4.2. Marietta verisi
Cizelge 2.4. Marietta verisi 60 gozlemli ve iki degiskenden olusan bir veri
setidir (Bulter et a(1990). Robust and Partly Adaptive Estimation of Regression

Models)

crsp: New York borsasi igin fazla iade oranmnin indeksi
mm: Martin Marietta sirketinin fazla iadeleri

Cizelge 2.4. Mariettaverisi

i Lrsp mm
1 -0,03 -0,14
2 -0,06 -0,08
3 -0,02 -0,06
4 0,03 0,05
5 -0,04 -0,04
6 -0,03 -0,09
7 -0,03 -0,07
8 0,12 0,69
9 0,01 -0,08
10 0,11 0,09
11 0,04 0,00
12 0,01 0,08
13 0,03 -0,04
14 0,02 -0,09
15 0,03 0,23
16 0,07 0,11
17 0,00 0,04
18 0,03 0,10
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19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

35
36
37
38
39
40
41
42
43

45
46
47
48

-0,04
0,00
0,01
-0,03
0,02
-0,02
-0,02
-0,04
0,01
0,00
-0,06
0,02
-0,02
0,10
-0,01
-0,01
-0,02
0,02
0,07
0,01
-0,01
-0,01
0,05
0,01
-0,01
-0,01
-0,04
0,04
0,06
0,04

0,02
-0,07
0,08
-0,06
-0,06
-0,04
0,02
-0,08
-0,01
0,01
-0,04
0,00
0,09
0,10
-0,05
0,20
-0,07
0,05
0,13
0,05
-0,03
-0,01
0,13
-0,01
0,02
-0,02
-0,15
-0,01
0,04
0,02
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49 0,00 -0,07
50 0,07 0,13
51 0,05 0,15
52 -0,02 0,01
53 0,05 0,07
54 0,01 -0,02
55 -0,06 -0,06
56 0,07 0,08
57 -0,08 -0,09
58 0,05 -0,09
59 0,01 0,10
60 -0,03 -0,12

Marietta verisi igin EKk ve Lad (t=0.5) yontemlerin analiz sonuclar: gizelge 2.5.'de

verilmistir.

Cizelge 2.5. Marietta verisi icin Ekk ve Lad (t=0.5) yontemlerinin sonuclar:

> Fitle- 1m(mm~cr5p data—mm)
> summary(fitl,se="nid")

call:
Tm(formula = mm ~ crsp, data = mm)
Residuals: )
Min 1q Median 3Q Max

-0.181972 -0.057313 -0.008481 0.039773 0.471624

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl|)
(Intercept) 0.001683 0.012514 0.135 0.893
crsp 1.805777 0.290161 6.223 5.82e-08 ##=

Signif. codes: 0 '#***' (0.001 '**' 0.01 '*' Q.05 '." 0.1 " ' 1
Residual standard error: 0.09496 on 58 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.4004, Adjusted R-squared: 0.3901
F-statistic: 38.73 on 1 and 58 DF, p-value: 5.82e-08
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> fit<-rq(mm~crsp,tau=0.5,data=marietta)
> summary(fit, se="nid")

Call: rq(formula = mm ~ crsp, tau = 0.5, data = marietta)
tau: [1] 0.5

Coefficients:

value std. Error t value Pr(|tl])
(Intercept) -0.00750 0.01019 -0.73587 0.46477
crsp 1.25000 0.26172 4.77608 0.00001
> abTine(rq(mm~crsp, data=marietta), lty=2,col="red")

IR R Graphics: Device 2 (ACTIVE) =0 ol
a
o _
o
=+
o
E
=

-0.05 0.00 0.05 0.10
crsp

Sekil 2.2. Marietta verisine ait sagilim grafigi
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Sekil 2.2'de Marietta verisine ait sacilim grafigi goérilmektedir. Bu grafikte
lineer regresyon dogrusu ve LAD yontemi (kesikli ¢izgi) uygulanmustir. LAD
regresyon yonteminin Ekk yontemine gore biraz daha etkin oldugu gorulmektedir.
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3. QUANTILE REGRESY ON Fikriye KURTOGLU

3. QUANTILE REGRESYON

Degiskenler arasindaki iliskiler incelenmek istendiginde korelasyon ve
regresyon analizi akla gelmektedir. Regresyon analizinde degiskenler arasindaki
iliskiler matematiksel bir model ile ortaya konmaktadir. Degiskenler arasindaki
iliskiyi agiklamak igin parametrik modellerde, modelin fonksiyonel seklinin dogru
secilmesi, modelde gerekli tim degiskenlerin yer almasi gibi bazi kriterler
bulunmaktadir. Sonug olarak en uygun regresyon modeli secilse bile, “Degiskenler
arasindaki iliskiyi agiklamak yeterli midir? Degiskenler arasindaki iliskiyi daha iyi
aciklayacak farklt modeller olabilir mi?’ sorulari her zaman distnulebilir. Ayrica
baz1 durumlarda modellerin tahmin edilecegi verinin yapisi, sapan degerlerin olmasi,
serilerin normal dagilmamast gibi nedenlerle regresyon modelleri iyi sonug
vermeyebilir. Bu durumda alternatif regresyon modelleri gerekli olabilir. Alternatif
regresyon modellerinden biri de Quantile Regresyon’ dur.

3.1. Quantile Regresyona Giris

En Kiglk Kareler Regresyonu’ nda hatalarin karelerinin toplam: minimize
edilir. Hatalarin kareleri yerine farkli degerlerin minimizasyonu da sz konusu
olabilir. Bu durumda Alternatif Regresyon Modelleri olarak adlandirilan farkl
regresyon modelleri kullanilabilir. Alternatif regresyon yontemlerinden biri de Quantile
Regresyon’ dur.

3.2. Quantil€'ler ve Quantile Fonksiyonlari

Herhangi bir dagilima sahip 6rnegin yapisim gostermenin dort yolu vardir.
Bunlar; kimalatif dagilim fonksiyonu, olasilik yogunluk fonksiyonu, Quantile
fonksiyonu ve Quantile yogunluk fonksiyonudur.

Bir X rasgele degiskeninin dagilim fonksiyonu F(X) ile gosterilir ve X in x e
esit ya da dahakucuk olmasi olasiligidir. O halde,
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FOO =P < x) = ) f(x)
xisx (31)

dir.

Bir degiskenin alabilecegi degerlerle bu degerleri alma olasiliklar: arasindaki
bagintiy1 gosteren fonksiyona “Olasilik Yogunluk Fonksiyonu” denir ve f(x) ile
goserilir.

flx)dx=P(x =X < x +dx), (3.2)
olarak tammlanabilir.

Burada dx, X' in sonsuza dogru kiguk araligidir. [ (x) egrisinin altindaki alan,
herhangi gozlenen degerin toplam olasiligi, 1 olmalidir. Kimdlatif dagilim

fonksiyonu ve Olasilik yogunluk fonksiyonu arasindaki iliski,

flldy=V(xr +dx)— F(x) = di'(x)

olacaktur.

Olasilik Yogunluk fonksiyonu, Kimidlatif Dagilim fonksiyonunun tirevine
esittir ve

flx)=dljdx (3.3)
olarak elde edilir.

3.2.1. Quantile Fonksiyonu

Quantile Fonksiyonu QF veyu Q(8) ile gosterilir. Dagilimi tarif etmenin
Uclnct yoludur. Quantile degeri degiskenin dagiliminda yer alan ve dagilim,
kendisinden biyuk olanlar ve kendisinden kigik olanlar diye ikiye bdlen herhangi
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bir degerdir. Soyle ki, degerlerin %8 'si, 8.” c1 quantile’den daha kucuktar. ( &
olasilik degerini ifade etmektedir.)
xp = [X < xg) olasihigi icin X’ in degeridir.

o(8)
0.2 J.'
!
01 | .;;
_o—""_f--f
0 B caal g
=
/02 0 0.6 0.8 1

4 |'IlIlIl

01 |

Sekil 3.1. Quantile Fonksiyonu Grafigi

Xp ' nmn degeri, kitlenin 0.ct quantile’1 olarak adlandirilir. x, = Q(8)
fonksiyonu, 0’ct quantile, 6° nin bir fonksiyonu olarak ifade edilir ve quantile
fonksiyon olarak adlandirilir.

QF ve kimulatif dagilim fonksiyonu, herhangi (x,0) cifti icin x = ()(#) ve
B = F(x) seklinde yazilabilir. Bu fonksiyonlar birbirlerinin tersine esittir ve strekli

artan fonksiyonlardir. Boylelikle

Q(6) =F @ veF(x)=01(x) (3.4)
seklinde de gogterilebilir.

Q(0) quantile fonksiyonu ise, 6’ nin tim olasiliklarticin, 0 = 8 = 1, quantile
degerlerini verir. Medyan da Q(0,5) ' tir. Benzer sekilde Q(1/ 4) ve Q(3/ 4)

quantile’ lerdir.

Dagilimlart modelleyebilmek icin quantile fonksiyon kullanidabilir. x

verilmiskeny’ nin 6’ c1 quantile’s,
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Qy(8/x) = Bx +nS(0) (35)

olarak gosterilir. Burada,
nS(8) ; hataterimidir,
%8 simetrik olmasi gerekmeyen quantile fonksiyonudur,
n Olcek parametresidir.
y'nin x Uzerindeki quantile regresyon fonksiyonu ya da kosullu quantile
fonksiyonu olarak adlandirilir (Sagakli, 2005).

3.2.2. Quantile Yogunluk Fonksiyonu
Dagilimlart modelleyebilmek igin, dagilim fonksiyonunun tdrevini alarak

olasilik yogunluk fonksiyonu elde edildigi gibi, QF ’in de turevi alinarak quantile
yogunluk fonksiyonu (QDF ) belirlenebilir ve,

q(8) = dQ(8)/d6 (36.)
olarak gosterilir.

Q(6) azalmayan bir fonksiyon oldugu igin egimi q(0) negatif degildir, her
zaman 0 = 0 = 1 birim araliginda yer alir, olasilik yogunluk fonksiyonu f (x) ise
sonsuz tamm araliginda yer alir.

Serinin mod degerinin olasiligr p-mod>0,5 ise, dagilim sola garpiktir ve q(0)
quantile yogunluk fonksiyonu q(6)<q(1-6) durumunu saglar, 0<6<0,5 ’ tir. Quantile
fonksiyonu da Q(0)+ Q(1-0)<26(0,5) durumunu saglar ve,

ortalama<medyan<mod

siralamasi saglanir.
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Benzer sekilde serinin mod degerinin olasiligi p-mod<0,5 ise, dagilim saga
carpiktir ve q(0) quantile yogunluk fonksiyonu q(6)=q(1-6) durumunu saglar,
0 == @ = 0,5 tir. Quantile fonksiyonu da Q(8)+Q(1-6)>26(0,5) durumunu saglar ve,

ortalama=medyan=mod

siralamasi saglanir (Sagakli, 2005).

3.3. Quantile Regresyon

Quantile Regresyon ilk olarak regresyondaki klasik varsayimlardan hata
terimlerinin normal dagilmasi varsayimim ihmal eden robust bir regresyon yontemi
olarak ortaya ¢ikmustir.

Ekk yontemi bir ya da daha fazla agiklayici degisken arasindaki iliskiyi ve
X — x verildiginde Y bagimli degiskeninin kosullu ortalamasim modeller (Chen,
2005). Koenker ve Bassett (1978) tarafindan one sirilen Quantile Regresyon ise
kosullu quantile fonksiyonlarinin modeli igin uygun bir yontem saglar (Koenker ve
Hallock, 2001). Quantile regresyon, Ozellikle kosullu quantillerin degiskenlik
gogerdigi durumlarda kullamslidir. Quantillere bagli olarak regresyon katsayilarin
belirler (Chen, 2005).

Ucretlerdeki ve gelirdeki esitsizlik gibi dagilimin bozuldugu konularin
incelenmesinde ekonomide yaygin olarak kullanilan Quantile Regresyon Modelleri
kosullu ortalama fonksiyonlar1 ve kosullu quantile fonksiyonlari igin tahmin
yapilmasinda kullamilir. Quantile Regresyon, Lad Regresyon'un belirlenen
quantile’ler icin genellestirilmis halidir. Bu regresyon modelleri ug degerlere ve
egiklige En Kiicik Kareler Y dntemi’ nden daha az hassastir.

Quantile Regresyon basit konum modeli,

i=F+e (3.7)
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olarak ifade edilir.
Burada; Y;; simetrik F dagilim fonksiyonuna sahip, bagimsiz, 6zdes dagilimli
B medyanl rastgele degiskendir.

Bu modelde 6.’ c1 quantile,

Z Aly; — fl + Z‘ (1 =)y — Al

ey ty;= B (38)

ifadesinin minimizasyonu ile elde edilir.

Bu ifadenin dogrusal regresyon modeli,
yi = I:ﬁ g (39)

dir.
Burada; %/, bagimsiz degisken vektoridir, e; bagimsiz, sifir etrafinda simetrik ve F
dagilimina sahiptir.

Bu durumda 6.’ c1 quantile regresyon,

hl

[1"111—-1 Z 8l —xiBl+ ) (1—8)ly, — Bl

z:yg«-{:c;,l? 4

1 n
mﬁ“ﬁzpﬂ (v, — x;B)
i=1 (3.10)

minimizasyon ile tahmin edilir. y'nin 6.’c1 quantile olarak da adlandirilabilir. Quantile

regresyonu bu sekildeki gosterimi dogrusal programlama gosterimidir.
pelz) =z(0— 1z = 0)) (3.11)

I: karakteristik fonksiyonu
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pa: Check fonksiyonudur.

Bu fonksiyon,

Ps(2)

f,‘ﬁr_-ﬂ

Sekil 3.2. Check (p,) fonksiyonu

Sekil 3.2 deki gibi gosterilebilir (Koenker ve Hallock, 2001). 6=0,5 olmasi
durumunda quantile regresyon ama¢ fonksiyonu LAD amag fonksiyonuna esittir.
Quantile regresyon amag¢ fonksiyonu mutlak sapmalarin  agirliklandirilmis
toplamdir.

0.’ c1 quantile regresyon gozlem degerlerinin isaretlerine dayali olarak,

T

9 n}?m%z[_:l(a —1/2 4 1/2sgn(y;, — XB); — X}B) 312)

seklinde tahmin edilir. Burada sgn(a) , & nin isaretidir ve a pozitif ise 1, negatif veya
sifir ise -1 degerini alir. Tahminlerin bu sekilde, yani gbzlem degerlerinin buyuklugu
yerine gozlem degerlerinin isaretlerine dayali olmasi, Quantile Regresyon’un robust
bir yontem olmasim saglamaktadir. Minimizasyon igin Birinci Mertebe Kosulu’ nun
saglanmasi gerekir. Birinci Mertebe Kosulu' nun K x 1 vektord,
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1 1
min > (6 1/2 1 1/2sgn(v  x(F))x; = 0
" i=1 (313)

olarak gosterilir.

Bu ifade, Birinci Mertebe Kosullu Genellestirilmis Momentler Y ontemi

(GMM)’ ne uyan bir moment fonksiyonudur. Moment fonksiyonu,

1 . Y
-!*’_;{_x”}r‘.’ﬁ) = |‘E —E + 11!'23._;-}“‘-3;; — xiﬁ).:'xj (314)

olarak tammlanabilir.

¥ () " mn moment fonksiyon olarak gegerli olabilmesi igin belirli diizenleme
sartlar1 altinda,

Elf Gy yi, ig)] = 0
olmasi gerekir.

Genellestirilmis Momentler Yontemi kullamlarak elde edilen parametre

tahmin edicileri tutarl ve asimptotik olarak normal olacaktir.

Belirli dizenleme sartlar: altinda,

- L
Vn(fs — Bs) — N(0,A9)
olarak gosterilebilir. Burada,
Ag = 0(1 — E:":E[ﬁug (0/x,)x; ;{]"]}_15[;{: x,] [E[ﬁ;g (0/x, :'II-I;]}_-‘ (3.15.)

olarak tamimlanr.
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Olasilik degeri “1" oldugunda ve f,, (0/x) = f,,(0) ise, yani hatateriminin

yogunlugu sifir etrafinda ise ve x’ten bagimsizsa, A 4,

-
he =gy (ExxD) (3.16.)

seklinde sadelestirilebilir.

fug (./x) X'ten bagimsiz oldugunda, tim quantil€’lerin parametre vektorleri

sadece kesim noktalarinda farklilik gosterir.

Quantile katsayilarint yorumlayabilmek igin, y'nin k agiklayici degiskenine
gore kosullu quantile’ nin kismi ttrevi alinmaktadir. TUrev alindiginda,

JQuartg(y; /%) 0x iz

olacaktir. Bu tirev, X'in k.’c1 degerindeki marjinal degisime goére, 6.’c1 kosullu
quantile’ deki marjinal degisimi vermektedir.

3.4. Quantile Regresyonun Ozellikleri
1) Ekk ve Lad Regresyon y'nin kosullu dagilimimin ortasi hakkinda bilgi
vermekte, Quantile Regresyon ise farkli quantile degerleri icin y’nin X’ e gore kosullu

dagiliminin timi hakkinda bilgi vermektedir.

2) Quantile Regresyon’da;
v 1 - I
mJHEZpa(L — X;B)
i=1

minimizasyonu, dogrusal programlama (LP) goserimidir, bu durum tahmini
kolaylastirir.
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3) Quantile’ler monoton donusumlere olanak verirler. Herhangi h(.) monoton

fonksiyonu iGin Quny s« (T/%) = h(By s, (x/x)) olur.

4) Quantile’ ler y’ deki sapan degerlere kars1 kararlidirlar (Robust).

5) Hata terimi normal dagilmadiginda, quantile regresyon tahmin edicileri Ekk
tahmin edicilerinden ¢ok daha etkin olabilir.

6) Quantile Regresyon degisen varyansin belirlenmesine imkan verir.

7) Quantile Regresyon amag fonksiyonu igin tahmin edilen katsay: vektoru
bagimli degiskendeki sapan degerlere duyarli degildir ve yerlesimin robust bir
Olcustddr.

8) Farkli quantile’lerde farkli sonuglarin ortaya ¢ikmasi, bagimli degiskenin
kosullu dagilimimin farkli noktalarindaki agiklayici degiskenlerdeki degisikliklere
farkl: tepki vermesi olarak yorumlanabilir.

9) Lad Tahmin edicileri, quantile tahmin edicilerin dogrusal kombinasyonuna
dayanir. Lad Tahmin edicileri, Yy, Y,,...,Yr sra istatistiklerinin  dogrusal
kombinasyonlar1 olan tahmin edicilerdir. Bu tahmin ediciler dogrusal model igin
genellestirilmis, Lad regresyon da diger quantile'ler igin gelistirilmistir (Sagakls,
2005).

3.6. Quantile Regresyon igin Bir Ornek

Bagimsiz ve 6zdes dagilimhi hatalardan olusan iki degiskenli regresyon
modeli i¢in simtlasyon yardim ile yapay bir veri olusturulsun.

v, = By + By + F (1) (317)
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ve bodylece v’ nin kosullu quantile fonksiyonu,
Qzlx) = fo + xif1 + B (1) (3.18))

dir. Burada, E, hatalarin dagilim fonksiyonunu gosterir.
Bu durumlarda quantile fonksiyonlari, kitle parametresi kestiricileri () ile bir
diger dikey cizgiyi basit bir sekilde yer degistirmesidir, (8, + F (1), 8,)T.
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Sekil 3.3. Bagimsiz ve 6zdes dagilimli hatalardan olusan iki degiskenli
regresyonun quantile regresyonlari
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Sekil 3.3'de, bazi uydurulmus quantile regresyon dogrulart ile veri
orneklendirilmistir. Noktalar Duzgin dagilimdan alinan 60 tane go6zlemi
gostermektedir. Gri dogrular {0.05,0.1,0.25,0.75,0.9,0.95} degerli kosullu
guantile cizgileridir. Siyah dogru grubun t aralig icin uydurulmus quantile
dogrusunu gostermektedir. t arttikca bu uydurulan dogru yukari dogru

cikmaktadir. Bu Ornekte 66 farkli quantile regresyon olusur.

Gercek veri analizlerinde lineer regresyon modeli Sekil 3.3'deki gibi
davranir. Bu durumlarda quantile regresyona ihtiyag vardir. Kosullu ortalama
fonksiyonunun en kiguk kareler kestiricisi ve dagilimin bazi birlesmis 6lcimi
genellikle yeterli olur. En kigUk karelere robust aternatifler uzun kuyruklu
durumlarda uyum saglayabilir.
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Sekil 3.4. Heterojen iki degiskenli regresyon igin Quantile Regresyon
Sekil 3.4 daha karmasik durumu drneklendirir. Model heterojen formdadir.
¥i = Bo+ 2P + 0 (x)u, (3.19)
dir.

Burada o (x) = yx? ve {u;} — 6zdes bagimsiz dagilimlidhr.

v’ nin kosullu quantile fonksiyonu
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Qy(tlx) = Bo + xB. + a(x)F (1) (3.20)
minimize edilirse,
Z pr(yi — Bo—xiff1 — x;zﬁz)

B(D) (Bo, Br.yF~1(0))T ye yakinsar.

Uydurulmus Quantile regresyon egrileri, kitledeki  kosullu quantile
fonksiyonlarin ailesi i¢in karsilastirilabilir bir deney saglar.

3.7. Quantile Regresyonun Dogrusal Programlama Goésterimi

Quantile Regresyon’ un dogrusal programlama gosterimi sonlu sayidaki simpleks
iterasyonlarla tahminin belirlenecegini ifade eder. Iterasyon sayisi dogrusal
programlama algoritmasina gore kucuiktir (Barrodale, 1968). Ekk Regresyonu’ ndan
farkli olarak parametre vektor tahmini sapan degerlere karsi robusttir.

Daha 6nce sz ettigimiz gibi ;" nin 6.’ c1 quantile's,

n

1 ) , .1
Tt}gln; Z Oy, — x; Bl + Z (1— )y, — x; Bl :mamgzpe(uﬁi)

. ] . i —
iyjzx; Ly <x; 8 =1

ifadesinin minimizasyonu ile elde edilmekteydi. Bunu dogrusal programlama gosterimi
olarak ifade edebilmek igin y; sadece pozitif elemanlarin bir fonksiyonu olarak,

K K

yi= Z X;iBe; + Un. = inj(géf _:'?éjf:' + (Lo — Ve
i-1 i-1 (3.21)
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B =0 PBgG=0 (=1, K)ve g 20, v, 20 (i=1,..,m)

seklinde vyazilabilir. ilk denklem matris gosterimiyle yazildiginda dogrusal
programlamanin primal problemine donisur ve

Az = y kisiti altinda min, ¢'z
olarak ifade edilir. Burada,

A= —-X1,-1,),

¥ =0 )

z=(p".p" u Y

c=(0,0,8(1—8)'Y

X =(xg, 0, xp)

[, : n boyutlu birim matristir,

0" : Sifirlarin Kx1 vektord,

[ : Birlerin nx1 vektoradir.

Dogrusal programlamanin dual problemi yaklasik olarak daha 6nce,

1y .
min Z(B 1/2 1 L/2sgn(y;  x{Bu))x; =0
S~ (3.22)
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gosteriminde belirlenen Birinci Mertebe K osuluyla aynidir ve
w'd = ¢’ kisit1 dtinda max,, w'y

olarak gosterilir.

Duallik teoremi, X matrisinin tum situnlarinin sirali olmasi durumunda hem
primal hem de dual problemlerin ¢ozumintn mimkidn oldugunu ileri stirmektedir.
Dogrusal programlamamin denge teoremi ancak bu durumda ¢ozimin optimal
oldugunu ifade eder.

Dogrusal programlama problemini ¢dzmek icin birgok algoritma One
sirdlmustar. Bunlardan en cok ilgi goreni 6=1/2 olan medyan regresyon icin
gelistirilmistir(Barodale, 1973). Bu algoritma kiguk degisikliklerle herhangi bir
guantile regresyonuna da uyarlanabilir (Koenker ve D’Orey, 1987). S6z konusu
algoritmanin en biydk avantaji, bilinen diger algoritmalara gore anlamli bir sekilde
simpleks donlstimlerin sayisini azaltmasidir.

A@,y+ xy,X) =@,y +Xx) +y, yERF (323)

esvaryans ozelligi ile dogrusal programlama algoritmas: hesaplanir. £, ‘minilk degeri B3
biliniyorsa, gdzlemleri diizlemin sag tarafina yerlestirerek hesaplama stiresini kisaltmak
icin kullanilabilir. yz = y— X£2 olsun, AF, yg' nin x'e gdre quantile regresyon
tahminidir.

B, v+ Xv.X)=L£00,v+X) +y, v € R%esvaryans 6zelligini kullanarak,
Ba = B8 + BE bulunur. BE ve B3'1 belirlemek, dogrudan £,’y1 belirlemekten cok daha
hizhidir.

Mimkin ilk deger, sabitin ,&,,...,&, hatalarimn [n@]." c1 sira istatistigiyle
degistirildigi, duzeltilmis Ekk tahminidir. Alternatif ilk deger, gbzlem degerlerinin ¢ok
blylk olmasi durumunda gozlem degerlerinin bir kismina uygulanan quantile
regresyonla belirlenebilir (Sacakli, 2005).
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3.8. Asimptotik Kovaryans Matris Tahmini

Quantile Regresyon modellerinde kovaryans matrisinin tahmini 6zellikle sabit
varyans ve simetriklik varsayimlarinin incelenmesi nedeni ile énem tasimaktadir. B icgin
asimptotik kovaryans matris formdlleri £, (0/x) ‘iniki aternatif varsayim altinda,

Ag = B(1—B)(E[f,, (0/x)xx 7" E[x i J(E[f,, (0/x)x,x]])~

Jug A

gl1-6)

Ng= _,
® fit 5 (0)

(E[x;x/1)7t (3.24.)

denklemlerinden elde edilir. Kovaryans matrisinin farkli tahmin ediciler kullamlarak
tahmin edilmesi mimkndr. Bu tahmin edicilerden en ¢ok kullanilanlar: Sira Istatistigi
Tahmin edicisi, Bootstrap Tahmin edicisidir

3.8.1. Srraistatistigi Tahmin Edicisi

Quantile kovaryans matrisinin tahmininde kullamilan sira istatistigi tahmin
edicisi, f,,(0/x)= [,,(0) olmast durumunda gegerlidir. Bu varsayim altinda
asimptotik kovaryans matrisi,

M-1
i

Ag = ogE[x,x

Ag = 222 (3.25.)

TR,

olarak sadelestirilebilir.

E(ex') = 1/N 35, xx! ile tahmin edilir. ilk terim o3, fig., .., g, 'in [rd].'C1

airal1 istatistiginden olusan bir given araligindan belirlenir. Genelde, bir rasgele
degiskenin 0. ‘c1 quantile’1 icin giiven aralig: hesaplanabilir. Ozellikle,
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Py = ¢ = ya) =P(vep < &) — P = &) (3.26.)
Vi) Ve ¥, Vi, -, ¥ ' INJ.CI Ve K.C1 Siraistatistikleridir.
P(y(y < &) = P(j yada daha fazla gozlem < §5) = Y7 (1)8'(1—6)"" .

Benzer sekilde,
. L | D .
Piro =)= (Lo ey~
1=k
yazilabilir. Denklemler (3.26.) denklemde yerine konulursa,

k
T .
P(yp =< 45 < yan) = Z (E} 6'1—am
ij (3.27)

olur.

&s icin (1—o) dizeyinde simetrik bir glven araligi olusturmak daha dogru olur
(Buchinsky, 1998).

j=[né—1], k=mb +1), X~B(n,d) olsun.

P(y[.“&_ﬂ <&, < J:[.”M) =P(n8 -1l =X < |nf+1))

4

5-}_;‘

h

E n9

< —]
JE(1-4) JE(1-8)

X—ng
Jm8(1-8)

l=Z,_oy/n8(1—8) olacaktir. P(yg) = & = vgo) — Z,(7)07 (1 — )" teki

—LrN(O,l) oldugundan, en son denklemdeki olasilik (1—e<) alinirsa,
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kesin given araligimin uzunlugunu bu asimptotik normal given arahig: ile
birlestirilmesi sonucunda ag ‘ mn tahmini,
4 Mo~ Vino !I:J'2

ﬁg = -7
LECEYE (3.28)

olacaktr.
3.8.2. Bootstrap Tahmin Edicileri

Bootstrap yéntemi, B ‘min asimptotik kovaryans matrisinin sekline gére uc
farkl: yolla hesaplanabilir. Bunlar Design Matris Bootstrap Tahmin edicisi, Hata
Bootstrap Tahmin edicisi ve Sigma Tahmin edicisidir (Efron, 1979).

Normal sartlar altinda asimptotik matrisin tutarli tahmin edicisini saglayan
“Design Matris Bootstrap Tahmin edicisi” icin bootstrap Ornekleri x, y ve F,,,, ‘nin
deneysel bilesik dagilimindan gekilir. Fy,, dagilimindan rasgele olarak ¢ekilmis
ornek (v, x;), i =1,...,n oldugunda,

Vi = Xife +ug,
icin Quantg (v; /x:) = x5 olacaktr.

Burada Quantg(y,/x,) v, 'nin kosullu quantile’dir. Bu iliskiden
yararlanilarak,

y'=x"Batug, v =00, .,0m) ve X =(x],ng)

seklinde yazilabilir.

B, v* “in x* Uizerindeki quantile regresyonundan belirlenen bootstrap tahmin
edicisini gosterir, fa;, ., 45 bootstrap tahmin edicilerini elde etmek icin B kere
tekrarlanabilir. Ag ‘nin bootstrap tahmin edicisi su sekilde verilir;
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B

Ro—2 > (B — )
-1 (3.29.)

By = ng‘:l Bs; . B yerine esas deger olarak B, dakullanulabilir. Bu daha 6nce;

Ag = 0(1 — 0)(E[ £, (0/x)x;x] ) E[x;x]1(E [ g (0/x)x;x}]) ™1 “de verilen

B, ‘Min asimptotik kovaryansinin stirekli tahmin edicisidir. v7z(f; — f5)’ nin kosullu

dagilimi 7 (B — Bg)’ min kosullu olmayan dagilimina zayif olarak yaklasir (Bickel

ve Freedman, 1981).

Ikinci tahmin edici olan, bagimsizlik varsayim: altinda stirekli tahmin ediciyi
veren “Hata Bootstrap Tahmin edicisi” i¢in x, £,y ve ug, Frg,'min deneysel bilesik
dagilimindan gekilir.

Bagimsizlik varsayimi altinda E,, ve F,,5, marjinal dagilimlarindan yeniden
ornekleme yaparak bootstrap tahmin yontemi uygulanabilir. F,g, dagilimindan
rasgele olarak secilen n birimlik 6rneklem ug = (ugy, ..., ug,)' ve E,, dagilimindan
rasgele olarak segilen orneklem X* = (i, ..., x, ) olarak belirlendiginde quantile
regresyon modeli,

Y =x"Bg +up (3.30.)
olacaktir. Bu quantile regresyon bootstrap tahmin edicisi fj ile cézmeye olanak

saglar. Design Matris Bootstrap Yontemi’'nde oldugu gibi, B bootstrap tahmin
edicilerini elde edebilmek icin S;j (j = 1,.., B) B kere tekrarlamr. Ay’ mn tahmin

edicisi,

Ry =3 (B, — ) Uity — o)

: (3.31)

olarak Design matris bootstrap yontemi ile aym sekilde belirlenir.
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Hata Bootstrap Tahmin edicisi, bagimsizlik varsayimi altinda A’ nin stirekli
tahmin edicisidir. Bagimsizlik varsayim gegerli olmadiginda, yeniden 6rnekleme ug
ile x arasinda var olabilecek bir iliskiyi yok etmekte ve bu yontemi gecersiz hale
getirmektedir. Design matris tahmin edicisi yerine, hata bootstrap tahmin edicisi
kullanmamn avantaji yoktur, ikisi de bagimsizlik varsayimi altinda aym hesaplama
siresiyle elde edilir. Kiguk orneklerde bagimsizlik varsayimi saglamyorsa hata
bootstrap tahmin edicisinin kullamimas: daha iyi olabilir.

Uclincli bootstrap tahmin edicisi de “Sigma Tahmin edicisi” dir. Bu tahmin
edicide, kovaryans matrisinin sadece bir kismi bootstrap teknigiyle tahmin edilir, &5 .
Bu tahmin edici de bagimsizlik varsayimina ve daha 6nce verilen,

(1 — 9](51 -
= XXy
EYC) (3.32)

olarak tammlanan asimptotik kovaryans matrisinin sekline dayamr. Bu yontem,
bootstrap yontemi  kullanarak, A, gosterimini of ’ nin parametrik olmayan

tahminiyle birlestirir. oZ ’ nin bir tahmin edicisi,

B
= EZ(%J —dg)
j=1

(3.33)

olarak belirlenir. Buradag* = ZJ lqgl olacaktr.

3.9. Quantile Regresyonda Sabit Varyansin incelenmesi

Sabit varyansin gecerli olup olmadigi, quantile regresyonlar tahmin edilerek
analiz edilebilir. Standart sabit varyansli regresyon modelinde regresyon dogrusu y’
nin X’ e gore kosullu beklenen degeridir. Hata terimlerinin dagilim sabit varyansli
ise quantile’ler her zaman medyandan aym uzaklikta yani regresyon dogrusuna
paralel olacaktir (Sagakli, 2005).
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Quantile regresyonda sabit varyans gegerli oldugunda, agiklayici
degiskenlerle bulunacak katsayilarin esit; fakat sabit terim farkli olacaktir. Bu
durumda EKk ile bulunacak dogrusal regresyon modeli ile medyan regresyon modeli
aym olacaktir. f,.(0/x) = f,,(0) oldugunda, herhangi iki quantile parametre
vektorleri Bg, ve Bg, sadece kesim noktalarinda farklilik gosterir, egim katsayilar
aynidir (Buchinsky, 1998).

Sabit varyansin incelenmesi icin hesaplanan test istatistigi igin kovaryans
matrisi kullamilmaktadir. Kovaryans matrisinin non-local alternatif hipotezler altinda
gecerli olmasi ve local alternatif hipotezler atinda gegerli olmasina gore farkl
gorisler bulunmaktadir.

Sabit varyansin incelenmesinde minimum uzaklik yaklasimi kullamlabilir. Tlk
olarak sabit varyans kisit1 altinda egim katsayilari, kisith katsayr vektoru, B® * ye

gore,
Q(B®) = (B — RBR) A7 (By — RE®) (3.34)

minimizasyonu ile elde edilir. Burada A agirlik matrisidir ve A — ¢, pozitif tamml
matristir. B = (B'e1, ., Pus) » P Sayidaki quantile regresyon tahminlerinin kisitsiz
vektorudir. =7, ise, f§ 'nin tahmini optimal minimum uzaklik tahmin edicisinin
tahminidir. Y+ Ay ise minimum uzaklik tahmin edicisinin asimptotik kovaryans

matrisi,

A = (R TR 'R'¢™ Ay 'R(R"¢R)™ (3.35)
olacaktr.
5 kisitl parametrelerin (p+k-1)x 1 boyutlu vektortdur.
Kisitlama matrisi R = (R, ..., Rp) olacaktir. Burada,

TS
B =0 1)

T2

50



3. QUANTILE REGRESY ON Fikriye KURTOGLU

dir. Burada,
g : Bir haricinde sifirlarin j.ci degerdeki px1 boyutlu vektoridur.

0, : Sifirlarin (K — 1) x 1 boyutlu vektorudur,
0., : Sifirlarin g x (K — 1) boyutlu matrisidir,

I - + Birim matristir.

Optimal minimum uzaklik (MD) Tahmin edicisinin B§’ nin asimptotik
dagilim,

a L
V(B BF) = N(0, A)
olacaktir. Burada,

AZ — (R R)™1 *dir. Ag = W igin, ezim katsayilarinin esit oldugunu varsayan sifir
hipotezi altinda;

n(Be RBE)A By REBH ’Xfpr{ p K1)
olacaktur.

3.10. LAD Tahmin Edicileri ile Quantile Regresyon

Lad Tahmin edicisi quantile regresyonun tum agirliklarin 6=0.5 te oldugu
dogrusal bir fonksiyonudur. 6=1/ 2 oldugunda,

L1 Al | PN
mlr‘ﬁ;{zl:ﬁ ::x;,{i‘BL*I' - ”iﬁ| Z;‘;}rl.{yl.'g(l &)y — x5 | (3.36.)

denkleminin minimizasyonu Y,

v; — %8| ‘mn minimizasyonu haline gelir. Bu

i (0.5) tahmin edicisi, £|y: —x,8]" ‘yi minimize eden Lad Tahmin edicisi olarak
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tanimlanir. Aymi zamanda LAD (en kuguk mutlak deger) tahmin edicisi, LAR (en
kucik mutlak artik) tahmin edicisi, LAE (en kicik mutlak hata) tahmin edicisi ve
MAD (en kiglik mutlak sapma) tahmin edicisi olarak da adlandirilabilir.

A (0.5) ‘inigtatistiksel 6zelliklerine gore hatalar,

fle) = (2A) texp {—%}
(3.37.

yogunluk fonksiyonuyla Laplace dagilimina sahipse benzerlik fonksiyonunun
maksimizasyonu, 2,;-,le:| ‘nin minimizasyonuna esittir ve boylelikle B*(0.5)
maximum likelihood tahmin edicisi olacaktir. Normal dagilima gore bu yogunluk
daha sivri ve daha genis kuyrukludur; ancak genis kuyruklu birgok dagilimin aksine
sonlu varyansa sahiptir. Bundan dolay: en ¢ok benzerlik tahmin edicisi istenen
Ozellikleri saglamaktadir. Hatalar yukaridaki yogunluk fonksiyonuna sahip
oldugunda B*(0.5), EKK’ den daha iyi sonug verir.

g, herhangi bir dagilimdan geldiginde, minimizasyon probleminin tek bir
¢OzUmU varsa tahmin edici sapmasizdir, birden fazla ¢6zim sbz konusuysa
sapmasizlik bir algoritma yardimu ile belirlenebilir.

B*(0.5) ‘in sinirlayici dagilim,
VT -5 S NO,08 QY
gosterimindeki & ‘nin alt vektorti ile belirlenir. wy; ,2[£ (0)]™* haline gelir ve,
VI[B 05) - B] SN2/ @120
olur. f(0) medyandaki yogunlugun degeridir. 2[f(0)]"2, F dagilim fonksiyonlu

orneklem medyanimin asimptotik varyansidir. Medyan yerlestirme tahmin edicisi
olarak ortalamadan daha Ustiindir. Bu nedenle, Lad Tahmin edicisi Ekk Tahmin
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edicisinden ¢ok daha etkin olacaktir. Cauchy, Laplace dagilim ve sapan degerlerin
etkili oldugu diger hata dagilimlar: bu simfa girmektedir.
Parametre(R) ile ilgili hipotezleri test etmek icin Wald istatistigi kullanlir.

Bunun formilasyonu,

V[ (05) — B] > N(02[F(0)] 20

olacaktir. Bu da (0} icin surekli bir tahmin edici bulunmasina olanak saglar. Bunun
gibi bir tahmin edici,

T — éi5) (3.38)
dir. Burada,

r=[T/2] +v,
s=[r/2]—w

dir. [.] tamsay1 kismini ifade eder, v bir tamsayidir. &, ..., &1, rezidlleri siral Lad
rezidileridir. En iyi v’ nin secimi agik degildir. Tahmin edici aslinda fonksiyonun
diizgunligline(smoothness) ve gbzlem sayisina baglhidir. Bu tahmin edici K/T oram
blytk oldugunda iyi sonug vermez.

Wald Testi’ ne ek olarak Benzerlik Orani (LR) ve Lagrange Carpami Testleri’
ne benzeyen, aym zamanda Lad tahmin yoOntemlerine dayanan testler de
kullanilmaktadir. § Gzerindeki dogrusal kisitlamalarin testi igin LR istatistigi,

Mg = 2[2F(0)] 71 (Sg — Su) (3.39)
olacaktir. Burada S ve 5,;, kisitsiz ve kisith modeldeki artiklarin mutlak degerlerinin

toplamini gostermektedir.
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Vi — X+ X6+ e (3.40)
modelinde [3; = ) hipotezi igin LM test istatistigi,
Am = g'Ag (3.41.)

olarak hesaplanir. Burada, g — . x,,8gn(V; — X, 8,) ‘dir. £, , B, icin kisith Lad
tahmin edicisidir. A de (X"X)~" in ikinci diyagonal siitunudur. Sifir hipotezi altinda
her iki istatistik de kisitli ;J{E,-} dagilimina sahiptir, burada j kisit sayisidir. LM Testi f
(0) * in tahminini gerektirmediginden daha avantajlidir. Beklenildigi gibi kalin
kuyruklu dagilimlar icin Lad tahminine dayal1 testler Ekk rezidilerine dayal
testlerden ¢ok daha gliclidur (Koenker ve Bassett, 1982).
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4. UYGULAMALAR

Bu bolimde veri setlerine Lineer Regresyon modeli ve alternatif robust
yontemlerden biri olan Quantile Regresyon modeli uygulanarak, bu yontemlerden
hangisinin daha iyi sonug verdiginin belirlenmesi ve sonuglarin karsilastiriimasi igin
uygulamalar yapilmistir. Quantile Regresyon analizi igcin R paket programi (R
2.11.1) kullamlmusgtir.

4.1. Diabetesveris

Bu veri seti diyabet ile sismanlik arasindaki iliskiyi incelemektedir. Veri seti
R paket programimin Hmisc paketi (dataset diabetes) ile calismaktadir. Veri setinde
19 degisken, 403 gozlem degeri bulunmaktadir (Harrell(2001,p.379)).

Bagimh degisken: glycosolated hemoglobin (gh[7 degerini gegerse pozitif
tani]),

Aciklayiar  degiskenler: vyas (age), sex (cinsiyet), vicut indeksi
agirlik/uzunluk (bmi), bel/gat1 oram (whip), vicut yapisi (bfmed[orta yapili igin 1,
degilse 0], bflar [iri yapili igin 1, degilse Q]), glikoz denges (stabg), konum
(loc[Buckingham County 0, Louisa County 1]) dir.

Lineer Regresyon modeli,

gh; = B | prage; | Pasex; | p:bmy; | fywhip, | Bcbfmed;

| Bebflar | Bratabg; | Bgloc; @ &

seklinde ifade edilmektedir.
Bu degiskenlere ait veriler EK 3’ de verilmistir. Bu modele iliskin tanimlayici
istatistikler Cizelge 4.1.”de verilmistir.
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Cizelge 4.1. Diabetes verisi igin tanimlayici istatistikler

dge, bmi, Tedre, peoder, glyhib, Tocalion, slab.glu, waislhip
» summary{biabdatal

f Iyvhh afge qendar o111 waisthip
Winn. Do4.0E0 Min. (19,00 Temale: 1o Min. (15008 0 Min, (DL BdlE
Ist w4387 Izt 1w, ;34 00 male 150G Lst Uy c23.02 I=t Qu. ;08293
Wedian ;- 4,345 weddan c45.00 weddan c27.60 Median c0.8T3E
Mean TN WeArn i [T WeAN R.5F 0 Mean 0UARTT
drd Qu. o .els drd Qu. b, DI drd Qu. 3199 Aped Qu, DL 9Z2BE
M. 1B 110 WK | 1] WK . R34 WK clol4n

trame stah.nlu [oraTion
Targe @ 96 Min. DARLD Butkingham: 1RO
redium; 17 Isl Qu. s BL.0 Lowisd (182
small 100 wedian : S0.0
Kean 070
drd Qu. 107, 2
Wax. SAESLO

Modele ait Lineer Regresyon ve Robust yonteminin R programindan elde
edilen sonuclar1 Cizelge 4.2 de verilmistir.

Cizelge 4.2. Diabetes verisinin R programindan elde edilen Robust yontem sonuglari

> Diabdata.m90 = Tmrob(glyhb~age+gendermale+bmi+waisthip+framemedium
+framelarge+stab.glu+locationLouisa,data=Diabdata,control

=Imrob. control (max.it=100, tuning.psi

> summary(Diabdata.m90)

call:

cc))

Imrob(formula = glyhb ~ age + gendermale + bmi + waisthip + framemedium +
framelarge + stab.glu + locationLouisa, data = Diabdata,
control = Tmrob.control(max.it = 100, tuning.psi

Weighted Residuals:

Min 1@  Median 3Q Max
-5.77922 -0.37692 0.05501 0.69162 10.10368
Coefficients:

Estimate Std. Error t value
(Intercept) 1.723546 0.517295 3.332
age 0.010728 0.003198 3.354
gendermale -0.036539 0.119541 -0.3006
bmi 0.010569  0.009095 1.162
waisthip 0.585875 0.662527 0.884
framemedium 0.059666 0.113190 0.527
framelarge 0.188552 0.159879 1.179
stab.glu 0.020550  0.005285 3. 888
JocationLouisa -0.214991 0.101383 -2.121
Signif. codes: 0 f*¥*' Q001 ‘**’ 0.01 ‘*’

Robust residual standard error:

> R2.rob(Diab
[1] 0.6511154

data.m90)

0.7627
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rC-1tl)
.000951
.000881
760036
.245927
377117
508426
.239036
.000120
.034634

= o oOoooo o oo™
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Cizelge 4.3. Diabetes verisi igin R programindan elde edilen Ekk sonuglar:

> Diabdata. Tm=1m(glyhb~age+gendermale+bmi+waisthip+framemedium
+framelarge+stab. glu+locationLouisa,data=Diabdata)
> summary(Diabdata. Tm)

Call:
Im(formula = glyhb ~ age + gendermale + bmi + waisthip + framemedium +
framelarge + stab.glu + locationLouisa, data = Diabdata)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-8.4655 -0.7139 -0.1257 0.4332 9.5763
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(:|t])

(Intercept) 0.311638 1.022084 0.305 0.760614
age 0.018290 0.005193  3.522 0.000483 *¥**
gendermale -0.112208 0.182694 -0.614 0.539477
bmi 0.011088 0.014254 0.778 0.437135
waisthip 1.246198 1.209797 1.030 0.303654
framemedium 0.201389 0.196364 1.026 0.305768
framelarge -0.084336 0.260482 -0.324 0.746299
stab.glu 0.028833 0.001502 19.202 < 2e-1f *¥**
locationLouisa -0.209208 0.156547 -1.336 0.182257

Signif. codes: 0 ‘¥*%*’ (001 ‘**' 0.01 ‘** 0.05 “." 0.1 * 1
Residual standard error: 1.465 on 363 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.5746, Adjusted R-squared: 0.5653
F-statistic: 61.3 on 8 and 363 DF, p-value: < 2.2e-16

Klask LS ile Robust kediricinin p degerleri karsilastirilchiginda; klasik
yontemde sadece age ve stabg anlaml1 iken, robust yontemde age, stabg ve location
‘da anlamhdir. ki yaklasimda aym katsayr tahminleri vermistir, fakat reziduler
tamamen farklidir. Clinki modelden kucuk bir sapma testin anlamlilik diizeyine etki
etmektedir.
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Cizelge 4.4. Diabetes verisi icin R programindan t=0.25 igin elde edilen
QR sonuclart

call: rg(formula = glyhb ~ age + gender + bmi + waisthip + framemedium +
framelarge + stab.glu + locationLouisa, tau = 0.25, data = Diabdata)

taun: [1] 0.25

Coefficients:
Value Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 1.31803 0.70306 1.8693% 0.0e237
age 0.01261 0.00362 3.48036 0.00056
gendermale -0.05922 0.10929 -0.54150 0.58822
bmi 0.00701 0.00880 0.79382 0.42666
walsthip 0.7¢154 0.84741 0.8%866 0.36943
framemedium 0.07470 0.11443 0.65281 0.51429
framelarge 0.18093 0.15279 1.18418 0.23712
stab.glu 0.01817 0.00259 7.01976¢ 0.00000
locationLoulisa -0.01913 0.10777 -0.17754 0.85918

Cizelge 4.5. Diabetes verisi icin R programindan t=0.50 i¢gin elde edilen
QR sonuclari

Ccall: rg(formula = glyhb ~ age + gender + bmi + waisthip + framemedium +
framelarge + stab.glu + locationLouisa, tau = 0.5, data = Diabdata)

tau: [1] 0.5

Coefficients:
Value 5td. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1.12%0% 0.5711% 1.97673 0.04883
age 0.01287 0.00253 5.12611 0.00000
gendermale -0.07552 0.08224 -0.9182% 0.35908
bmi 0.01135 0.00832 1.36384 0.1734¢
waisthip 0.28805 0.63930 0.45057 0.65257
framemedium 0.18788 0.10277 1.92539 0.054%¢
framelarge 0.14831 0.119%00 1.24830 0.21346
stab.glu 0.02969% 0.00305 9.73555 0.00000
0.26408 0.07173 -3.68178 0.00027

locationloulsa -
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Cizelge 4.6. Diabetes verisi icin R programindan t=0.75 igin elde edilen
QR sonuclar

call: rg(formula = glyhb ~ age + gender + bmi + waisthip + framemedium +
framelarge + stab.glu + locationLouisa, tau = 0.75, data = Diabdata)

tau: [1] 0.75

Coefficients:

Value S5td. Error t valuse Pr(>|t])
(Intercept) -0.8B89%70 0.87700 -1.014458 0.31103
age 0.0213% 0.00441 4.84463 0.00000
gendermale 0.01782 0.139853 0.12775 0.893842
bmi 0.01532 0.01108 1.38076 0.1le820
waisthip 2.07734 1.02913 2.01855 0.04427
framemedium -0.005%% 0.17%42 -0.0333% 0.57338
framelarge -0.26352 0.20280 -1.255%42 0.194¢62
stab.glu 0.0376% 0.00308 12.23%67 0.00000
lopationLouisa -0.30453 0.12577 -2.42125 0.015%¢

Cizelge 4.7. Diabetes verisi icin R programindan t=0.95 igin elde edilen
QR sonuclari

Ccall: rg(formula = glyhb ~ age + gender + bmi + waisthip + framemedium +
framelarge + stab.glu + locationLouisa, tau = 0.9%5, data = Diabdata)

tau: [1] 0.85

Coefficients:

Value Std. Error t wvalue Pri(=|t])
(Intercept) 2.16%45 1.76840 1.22679 0.22070
age 0.06430 0.00314 20.47401 0.00000
gendermale 0.387e6 0.34380 1.12758 0.26024
bmi 0.0284e 0.00501 5.68124 0.00000
waisthip -3.55810 2.20451 -1.61401 0.1073%
framemedium 0.4428%9 0.51255% 0.86403 0.38814
framelarge -0.225%2 0.25589% -0.85B849 0.369%52
stab.glu 0.04457 0.00603 7.388%0 0.00000
locationLouisa -0.11689 0.18763 -0.62301 0.53367

Modelin anlamliligin test eimek igin olusturulan hipotez testleri,

Hy:-[f— 0

Hi:f#0
chr.

Bu hipotez « = 0.05 anlam dizeyinde test edildiginde, ¢ < @ olursa H,
hipotezi reddedilir. Bu teste gore olusturdugumuz modellere tek tek bakildiginda,
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Fikriye KURTOGLU

Cizelge 4.2’ de intercept, age,stab.glu ve locationLouisa degiskenlerinin

modelde bulunmasi %95 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidhr.

Cizelge 4.3 Ekk yontemine gore age ve stab.glu degiskenlerinin modelde

bulunmast %95 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidr.

Cizelge 4.4 QR t=0.25'e gore age ve stab.glu degiskenlerinin modelde

bulunmast %95 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.

Cizelge 4.5 QR t=0.5(LAD)‘ e goreintercept, age, stab.glu ve locationLoisa

degiskenlerinin modelde bulunmasi %95 anlam diizeyinde istatistiksel olarak

anlamlidur.

Cizelge 4.6 QR 1=0.75'e gbre age, waisthip, stab.glu ve locationLoisa

degiskenlerinin modelde bulunmasi %95 anlam diizeyinde istatistiksel olarak

anlamlidur.

Cizelge 4.7 QR t=0.95'e gore age, bmi, stab.glu degiskenlerinin modelde

bulunmast %95 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.
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Sekil 4.1. Diabetes verisine ait matrix sagilim grafigi
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4. UYGULAMALAR

Fikriye KURTOGLU

16

glyhb

| | | |
50 100 150

200 250 300

350
stab.glu
— Ekk, — 1=0.25,—— 1=0.5,

1=0.75, 1=0.95
Sekil 4.2. Diabetes verisindeki glyhb ve stab.glu degiskenleri igin Ekk ve QR
yonteminden elde edilen regresyon dogrulari
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Robust
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Sekil 4.3. Diabetes verisi i¢in Robust standartlastirilmis rezidi analizi grafigi
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4. UYGULAMALAR

standardized residuals

LS

Fikriye KURTOGLU

15

10

| | | | | 1
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fitted values

Sekil 4.4. Diabetes verisi icin LS standartlastirilmis rezidi analizi grafigi
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4. UYGULAMALAR Fikriye KURTOGLU

4.2. Engel Veris

Engel gida harcama verisi, Koenker ve Bassett tarafindan 1982 yilinda
kullanildi. Bu veri seti Belcika isci sinifi aileleri icin gida gelir ve harcamalarina
iliskin 235 gbzlemden olusur. (Koenker ve ark. 1982)

Veri seti 2 degiskenli 235 gbzlemden olusmaktadir.
income: Yillik hane geliri (Belgika Frangi)
foodexp : Yillik hane halki gida harcamalar: (Belgika Frangi)

Bu veri setine iliskin basit dogrusal regresyon modeli,

Y, =00+ 0:X;+s (=12 .,235

olmak Uzere, ¥: foodexp, X, : income seklinde tanumlanir. Bu degiskenlere ait veriler

Ek 5'de verilmistir. Bu veri setine ait sagilim grafigi Sekil 4.5’ de verilmistir.
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Sekil 4.5. Engel verisine ait sagilim grafigi



4. UYGULAMALAR Fikriye KURTOGLU

Modele ait Ekk ve Quantile Regresyon analizinin sonuclar1 Cizelgelerde

verilmistir.

Cizelge 4.8. Engel verisine ait R programindan elde edilen Ekk regresyon sonuglari
> summary (RegModel. 1)

Ccall:
Im(formula = foodexp ~ income, data = engel)

Residuals:
Min 1o  Median Q Max
-725.699 -60.23%9 -4.317 53.411 515.772

coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 147.4753% 15.85708 6.242 <Ze-1l6 **%%
income 0.48518 0.01437 33.772 <2e-1@ **%

Signif. codes: 0 'x%%' 0,001 '*%x' Q.01 '*' Q.05 '." 0.1 ' "' 1
Residual standard error: 114.1 on 233 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.8304, Adjusted R-sguared: 0.82096
F-statistic: 1141 on 1 and 233 DF, p-value: < 2.2e-16

Cizelge 4.9. Engel verisine ait R programindan elde edilen QR sonuglari
(tau=0.15, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95, 0.99)

> summary (fitl, se="nid")
Call: rag(formula = foodexp ~ income, tau = 0.15, data = engel)

tau: [1] 0.15

Coefficients:

Value Std. Error t wvalue Pr{>|t])
(Intercept) 111.6%367 25.74353 4.33871 0.00002
income 0.42371 0.03514 12.05633 0.00000

> summary (fit2, se="nid")
Call: rg(formula = foodexp ~ income, tau = 0.25, data = engel)

tau: [1] 0.25

Coefficients:

Value Std. Error t wvalue Pr(>|t])
(Intercept) 95.48354 21.3%237 4 _ 4344 0.00001
income 0.47410 0.02%0¢ 16.3172% 0.00000
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4. UYGULAMALAR Fikriye KURTOGLU

> summary (£it3, se="nid")
Call: rg(formula = foodexp ~ income, tau = 0.5, data = engel)

tau: [1] 0.5

Coefficients:

Value Std. Error t wvalue Pr(>|tl])
(Intercept) 81.48225 19.25066 4 23270 0.00003
income 0.56018 0.02828 19.81032 0.00000

> summary (fitd, se="nid")
Call: rg(formula = foodexp ~ income, tau = 0.753, data = engel)

tau: [1] 0.75

Coefficlients:

Value Std. Error t value Pr(>|tl])
(Intercept) 62.3965% 16.30538 3.82¢75 0.00017
inpome 0.64401 0.02324 27.71244 0.00000

> summary (fit5, se="nid")
Call: rg(formula = foodexp ~ income, tau = 0.%5, data = engel)

tau: [1] 0.85

Coefficients:

Value Std. Error t wvalue Pri>|t])
(Intercept) 64.103%6 16.85367 3.8035¢ 0.00018
income 0.70907 0.01793 39.54830 0.00000

Modelin anlamliligin test eimek igin olusturulan hipotez testleri,

Hy:5 =0

H:f=0
dir. Bu hipotez « — 0.05 anlam diizeyinde test edildiginde, p < « olursa H, hipotezi
reddedilir. Bu teste gore olusturdugumuz modellere tek tek bakildiginda, degiskenler

hem Ekk hem de Quantile Regresyon yonteminde anlamlidir.
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4. UYYGULAMALAR Fikriye KURTOGLU

Engel veri setine ait farkli tau degerlerindeki Quantile Regresyon dogrulari
Sekil 4.6 ‘da verilmistir.

H R Graphics: Device 2 (ACTIVE) (= I

‘engel’ data (log10 - tranformed)
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Sekil 4.6. Farkli tau degerlerindeki QR dogrular:

67



4. UYGULAMALAR Fikriye KURTOGLU
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Sekil 4.7. Sabit ve income degiskeninin katsay: ve giiven bandlar1 grafigi
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4. UYGULAMALAR Fikriye KURTOGLU

4.3.Barro Veris

Veri seti panel tahmini icin degiskenleri icerir. Koenker ve Machado (1999)
tarafindan kullamilan Barro buylme verisi 161 gozlemden ve 13 degiskenden
olusmaktadir.

Lineer Regresyon modeli,

vonel; = o + B lydp2; + Brmse2; + f3[ve2; + by fhe2; + fsimhel;
+iglexpd, + fizlintrsd; + Bagedy?2; + fGolyve; + fiogeony;
+ﬁllfhla}qozi ‘I‘ ﬁlzpnf.}!i -I—ﬂui'.‘f?i"ad}li + F-i

seklinde ifade edilmektedir.
Bagiml1 degisken: y.net
Bagimsiz degiskenler: Igdp2, mse2, fse2, fhe2, mhe2, lexp2, lintr2, gedy2,
ly2, gcony2, Iblakp2, pol2, ttrad2.

Bu degiskenlere ait veriler Ek 7 de verilmistir. Bu modele iliskin Ekk
Regresyon sonuglar: Cizelge 4.10'da verilmistir.

Cizelge 4.10. Barro verisi igin Ekk regresyon yontemi sonuglari
> summary(RegModel.1)

call:
Im(formula = y.net ~ the2 + fse2 + gcony2 + gedy2 + Iy2 + lbhlakp2 +
lexp2 + lgdp2 + Tintr2 + mhe2 + mse?2 + pol2 + ttrad2, data = barro)

Residuals:
Min 1Q Median 30 Max
-0.037876 -0.009417 0.001339 0.009966 0.038882

Coefficients:

Estimate std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -0.035312 .052664 -0.671 0.50358

0
the2 0.023602 0.027751 -0.850 0.39645
fse2 -0.004467  0.000238 -0.716 0.47503
gcony?2 -0.100927  0.030302 -3.331 0.00110 **
gedy? -0.104333  0.118510 -0.880 0.38009
Iy?2 0.064770  0.022563  2.871 0.00470 **
Iblakp2 -0.031360 0.004933 -6.358 2.44e-09 *¥**
lexp2 0.067136  0.016310 4.116 6.39e-05 *¥*
1gdp2 -0.027892 0.003480 -8.014 3.15e-13 *%x*
1intr2 -0.001695 0.001091 -1.553 0.12247
mhe?2 0.022279  0.021992 1.013 0.31271
mse? 0.015117  0.005125 2.950 0.00370 **
pol2 -0.020233  0.006283 -3.220 0.00158 **
ttrad2 0.178385 0.039877  4.473 1.53e-05 *¥*

0.

Signif. codes: (0 '¥¥x! 001 '**' Q.01 "*' 0.05 '." 0.1 " ' 1

Residual standard error: 0.01651 on 147 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.5924, Adjusted R-squared: 0.5563
F-statistic: 16.43 on 13 and 147 DF, p-value: < 2.2e-16
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4. UYGULAMALAR Fikriye KURTOGLU

Cizelge 4.11. 3 Bagimsiz degiskenin yer aldig: ve tau degerinin 0.5 oldugu
QR modeli sonuglari

> summary(fit0, se="nid")

Call: rg(formula = y.net ~ lgdp2 + fse2 + gedy2, data = barro)
tau: [1] 0.5

Coefficients:

value std. Error t value Pr(|tl])
(Intercept) -0.00747 0.02439 -0.30624 0.75983

1gdp?2 0.00465 0.00316 1.47487 0.14225
fse? 0.00159 0.00237 0.67029 0.50366
gedy? -0.36620 0.18418 -1.98825 0.04852

Cizelge 4.12. 5 Bagimsiz degiskenin yer aldig: ve tau degerinin 0.5 oldugu
QR modeli sonuglari
> summary(fitl, se="nid")

Call: rgq(formula = y.net ~ lgdp2 + fse?2 + gedy?2 + Iy2 + gcony?2,
data = barro)

tau: [1] 0.5

Coefficients:
value std. Error t value Pr(=|t])

(Intercept) 0.12501 0.03073 4.06785 0.00008
Tgdp?2 -0.01510 0.00412 -3.66322 0.00034
fse? 0.00439 0.00179 2.45299 0.01528
gedy? -0.19698 0.17888 -1.10115 0.27254
Iy2 0.14906 0.02652 5.62177 0.00000
gcony?2 -0.14366 0.05040 -2.85061 0.00496

Cizelge 4.13. 5 Bagimsiz degiskenin yer aldig: ve tau degerinin 0.75 oldugu
QR modeli sonuglari

> summary(fit2, se="nid")

Call: rq(formula = y.net ~ lgdp2 + fse2 + gedy2 + Iy2 + gcony2, tau = 0.75,
data = barro)

tau: [1] 0.75

Coefficients:
value std. Error t value Pr(=|t])

(Intercept) 0.13103 0.02741 4.78066 0.00000
Tgdp2 -0.01489 0.00356 -4.17598 0.00005
fse2 -0.00026 0.00217 -0.12163 0.90335
gedy? 0.00400 0.16356 0.02446 0.98052
Iy2 0.14527 0.02525 5.75292 0.00000
gcony?2 -0.13505 0.05089 -2.65393 0.00879

70



4. UYGULAMALAR Fikriye KURTOGLU

Cizelge 4.14. 5 Bagimsiz degiskenin yer aldig: ve tau degerinin 0.25 oldugu
QR modeli sonuglari

> summary (fit3, se="nid")
warning in summary.rq(fit3, se = "nid") : 1 non-positive fis

Ccall: rg(formula = y.net ~ 1gdp2 + fse2 + gedy2?2 + Iy2 + gcony2, tau = 0.25,
data = barro)

tau: [1] 0.25

Coefficients:
value std. Error t value Pr|t|)

(Intercept) 0.06086 0.03285 1.85269 0.06583
Tgdp2 -0.00884 0.00481 -1.83837 0.06792
fse2 0.00246 0.00272 0.90465 0.36705
gedy?2 -0.14962 0.22696 -0.65925 0.51072
Iy?2 0.15592 0.03475 4.48763 0.00001
gcony?2 -0.15862 0.06151 -2.57869 0.01085

=

Cizelge 4.15. Barro verisi icin R programindan elde edilen Varyans Analizi tablosu

> anova(fitl,fit0)
Quantile Regression Analysis of Deviance Table

Model 1: y.net ~ 1gdp2 + fse?2 + gedy2 + Iy2 + gcony?
Model 2: y.net ~ 1gdp2 + fse2 + gedy?

Df Resid Df F value Pr(>F)
1 2 155 18.879 4.596e-08 ¥x¥**

Signif. codes: 0 '¥**' 0,001 '**' 0.01 '*' 0.05 '." 0.1 " "1

> anova(fitl,fit2,fit3)

warning in summary.rq(x, se = "nid", covariance = TRUE)
1 non-positive fis

Quantile Regression Analysis of Deviance Table

Model: y.net ~ Tgdp2 + fse?2 + gedy? + Iy2 + gcony?
Joint Test of Equality of Slopes: tau in { 0.5 0.75 0.25 }

Df Resid Df F value Pr(=F)
110 473 1.8039 0.05751 .

Signif. codes: 0 '#***' 0,001 '**' 0.01 '*' 0.05 '." 0.1 " "1

> anova(fitl,fit2,fit3,joint=FALSE)

warning in summary.rq(x, se = "nid", covariance = TRUE)
1 non-positive fis

Quantile Regression Analysis of Deviance Table

Model: y.net ~ lgdp2 + fse2 + gedy?2 + Iy2 + gcony?2
Tests of Equality of Distinct Slopes: tau in { 0.5 0.75 0.25 1}

Df Resid Df F value Pr(>F)

1gdp2 2 481 1.0656 0.3453

fse? 2 481 2.6399 0.0724 .

gedy? 2 481 0.7862 0.4561

Iy?2 2 481 0.0447 0.9563

gcony?2 2 481 0.0653 0.9368

Signif. codes: 0 '¥***' 0,001 '**' 0.01 '*' 0.05 '." 0.1 " "1
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Modelin anlamliligin test eimek igin olusturulan hipotez testleri,

Hn:ﬁ :0
H'I:S -‘.l“—'o

dir. Bu hipotez @« = 0.05 anlam diizeyinde test edildiginde, p < « olursa H,, hipotezi
reddedilir. Ekk regresyonunda ve QR'nun farkli tau degerlerinde y.net bagimli
degiskeni ile Igdp2, ly2 ve gcony2 degiskenleri arasindaki iliski %95 anlam
diizeyinde igtatistiksel olarak anlamlidir.

Ekk ve QR’nun t=0.25, t=0.5, ©=0.75 degerleri i¢in fhe2, fse2, lintr2, mhe2
ve gedy?2 degiskenlerinin katsayisinin anlamsiz ¢iktigi gorilmektedir.
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Sekil 4.8. Sabit ve lgdp2 degiskenlerinin katsay: ve guven bandlar: grafigi
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Sekil 4.9. mse2, lexp2 ve lintr2 degiskenlerinin katsay: ve given bandlar: grafigi
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Sekil 4.10. gedy?2 vely2 degiskenlerinin katsay: ve giiven bandlar: grafigi
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Sekil 4.11. gcony?2 ve ttrad2 degiskenlerinin katsay: ve given bandlar: grafigi
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5. SONUCLAR

Regresyon analizi bagimli degiskenin bir ya da birden fazla bagimsiz
degiskenle arasindaki iliskinin matematiksel bir fonksiyon bigiminde yazilmasidir.
Lineer regresyon modellerinde hatalarin minimum yapilmas: amaglanmistir. C6zim
icin literattrde birgok ¢ozum yontemi bulunmaktadir.

Bu calismada Quantile Regresyon yontemi ile Quantile regresyonun 6zel bir
hali olan En Kigik Mutlak Sapma (Lad) yontemi ele alinmis ve bu yontemlerle elde
edilen sonuclar Ekk regresyon yontemi ile karsilastiril mistir.

Calismada ilk olarak Lineer regresyon ve Lad regresyon hakkinda genel
bilgiler verildi. ikinci bolumde Lineer regresyon analizine ve alternatif yontemlerden
biri olan Lad regresyon analizine giris yapildi, Lineer regresyon icin Ekk ve MLE
parametre tahmin yontemleri, ¢oklu belirleyicilik katsayisi verildi. Lad regresyon
yonteminin Basit lineer regresyon ve goklu lineer regresyon icgin Lad algoritmalari
verildi. Uclincli  bolimde, quantile, quantile yogunluk fonksiyonu, Quantile
regresyon, QR’ nun 6zelliklerinden bahsedildi, ayrica Quantile Regresyonun dogrusal
programlama gosterimi, Asimptotik kovaryans matris tahmini, Sira istatistigi tahmin
edicisi, Bootgrap tahmin edicileri ve Quantile Regresyonda sabit varyansin
incelenmesi konular1 ele alindi. Dordincl bolimde Quantile Regresyon, Lad ve Ekk
yontemleri igin regresyon analizi uygulamalari yapildi.

Calismanin  son boluminde ilk uygulama icin, “Robust Methods in
Biostatistics (Wiley Series in Probability and Statistics) Heritier, S., Cantoni, E.,
Copt, S., MariaPia VictoriaFeser” kitabindan alinan “Diabetes’ verileri
kullamlmustir. Ikinci uygulamada R programimin “quantreg” paketi icerisinde yer
alan Engel veri seti kullanilmigtir. 3-Uncl veri seti yine quantreg” paketi icerisinde
yer alan Barro veri setidir. Butin uygulamalarda analiz igin R paket programi

kullanlmstur.
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EKLER
EK-1

Sekil 3.3'Un R Program kodu ve simulasyonla elde edilen veriler

> xx<-matrix(runif(60,0,10),ncol=1)

> XX
[1]

[1] 5.42445503
[2] 1.47892070
[3,] 1.32147375
[4,] 4.51723963
[5,] 1.61062004
[6,] 7.74165426
[7.] 7.77312393
[8,] 6.30509424
[9,] 0.29826134
[10,] 9.13957010
[11,] 6.35631460
[12,] 6.60434375
[13,] 1.70429506
[14,] 6.54673812
[15,] 8.13832416
[16,] 9.89184679
[17,] 9.68859426
[18,] 5.46495467
[19,] 8.73077024
[20,] 7.60295643
[21,] 1.84544100

> uu<-matrix(runif(60,0,1),ncol=1)

>uu
[1]

[1] 0.546285925
[2,] 0.408444670
[3,] 0.967811248
[4,] 0.852592740
[5,] 0.513451759
[6,] 0.455085067
[7,] 0.180568541
[8,] 0.010809470
[9,] 0.885091099
[10,] 0.969539165
[11,] 0.248803426
[12,] 0.730162002
[13,] 0.486448989
[14,] 0.636704683
[15,] 0.026556990
[16,] 0.750580640
[17,] 0.261898571
[18,] 0.537131591
[19,] 0.605303319

[22,] 7.97816803
[23,] 1.40715244
[24,] 3.94015383
[25,] 8.64276729
[26,] 9.47555254
[27,] 6.28529266
[28,] 6.99687044
[29,] 9.55338393
[30,] 6.79881245
[31,] 9.33563258
[32,] 2.39095150
[33,] 0.64234099
[34,] 2.32967697
[35,] 7.12912602
[36,] 8.84742857
[37,] 2.82974546
[38,] 5.32966466
[39,] 1.12192646
[40,] 0.03700406
[41,] 6.65153962
[42,] 4.37804507

[20,] 0.175652015
[21,] 0.955265378
[22,]0.917843168
[23,] 0.445014086
[24,] 0.523699223
[25,] 0.725760794
[26,] 0.966231746
[27,] 0.842694417
[28,] 0.840168485
[29,] 0.826610896
[30,] 0.859082658
[31,] 0.297866901
[32,] 0.413065303
[33,] 0.523489122
[34,] 0.062136855
[35,] 0.063932420
[36,] 0.993193722
[37,] 0.000633839
[38,] 0.158185179
[39,] 0.137784465

[43,] 7.97280399
[44,] 1.71440766
[45,] 1.53134423
[46,] 2.04210564
[47.] 6.13327624
[48,] 9.89289726
[49,] 3.62739627
[50,] 7.53226589
[51,] 2.80999996
[52,] 0.54592008
[53,] 3.67038707
[54,] 1.45735365
[55,] 8.34043422
[56,] 7.38641946
[57,] 4.34080196
[58,] 1.53469314
[59,] 3.69967570
[60,] 7.23188252

[40,] 0.632634865
[41,] 0.072942640
[42,] 0.676776358
[43,] 0.129698959
[44,] 0.541805471
[45,] 0.276964198
[46,] 0.301283535
[47,] 0.748210443
[48,] 0.460434751
[49,] 0.637678650
[50,] 0.458660100
[51,] 0.737930956
[52,] 0.127109830
[53,] 0.777334239
[54,] 0.754949604
[55,] 0.252269433
[56,] 0.906650564
[57,] 0.276446844
[58,] 0.710020203
[59,] 0.987080904



[60,] 0.309134099

> yy<-Xx+(Xx"2)*uu

>yy
[1]

[1] 21.49876126
[2] 2.37227352
[3,] 3.01155565
[4,] 21.91478151
[5] 2.94256366
[6,] 35.01636349
[7.] 18.68333801
[8] 6.73481621
[9,] 0.37699890
[10,] 90.12686512
[11,] 16.40865353
[12,] 38.45207997
[13,] 3.11724533
[14,] 33.83576080
[15,] 9.89725524
[16,] 83.33513634
[17,] 34.27271419
[18,] 21.50678150
[19,] 54.87083225
[20,] 17.75651175

> plot(xx,yy)

> chind(xx,yy)
(1 [2]

[1,] 5.42445503

21.49876126

[2,] 1.47892070

2.37227352

[3,]1.32147375

3.01155565

[4,]4.51723963

21.91478151

[5,] 1.61062004

2.94256366

[6,] 7.74165426

35.01636349

[7,]7.77312393

18.68333801

[8,] 6.30509424

6.73481621

[9,] 0.29826134

0.37699890

[10,] 9.13957010

90.12686512

[11,] 6.35631460

16.40865353

[21,] 5.09874289
[22,] 66.39995497
[23] 2.28831504
[24,] 12.07048590
[25,] 62.85523080
[26,] 96.22972866
[27,] 39.57585449
[28,] 48.12832343
[29,] 84.99580004
[30,] 46.50892096
[31,] 35.29593504
[32,] 4.75230087
[33,] 0.85833362
[34,] 2.66691821
[35,] 10.37845533
[36,] 86.59164594
[37,] 2.83482090
[38,] 9.82296615
[39,] 1.29535838
[40] 0.03787033
[41] 9.87873931

[12,] 6.60434375
38.45207997
[13,] 1.70429506
3.11724533

[14,] 6.54673812
33.83576080
[15,] 8.13832416
9.89725524

[16,] 9.89184679
83.33513634
[17,] 9.68859426
34.27271419
[18,] 5.46495467
21.50678150
[19,] 8.73077024
54.87083225
[20,] 7.60295643
17.75651175
[21,] 1.84544100
5.09874289

[22,] 7.97816803
66.39995497
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[42,] 17.35000611
[43] 16.21719657
[44,] 3.30687885
[45] 2.18082946
[46,] 3.29851688
[47,] 34.27876642
[48,] 54.95537756
[49,] 12.01797433
[50,] 33.55436012
[51,] 8.63677644
[52,] 0.58380246
[53] 14.14243277
[54,] 3.06077576
[55,] 25.88901314
[56,] 56.85254202
[57,] 9.54976867
[58,] 3.20699169
[59,] 17.21044458
[60,] 23.39963447

[23]] 1.40715244
2.28831504

[24,] 3.94015383
12.07048590
[25] 8.64276729
62.85523080
[26,] 9.47555254
96.22972866
[27,] 6.28529266
39.57585449
[28,] 6.99687044
48.12832343
[29,] 9.55338393
84.99580004
[30,] 6.79881245
46.50892096
[31,] 9.33563258
35.29593504
[32,] 2.39095150
4.75230087

[33,] 0.64234099
0.85833362



[34,] 2.32967697
2.66691821

[35,] 7.12912602
10.37845533
[36,] 8.84742857
86.59164594
[37,] 2.82974546
2.83482090

[38,] 5.32966466
9.82296615

[39,] 1.12192646
129535838

[40,] 0.03700406
0.03787033

[41,] 6.65153962
9.87873931

[42,] 4.37804507
17.35000611

[43,] 7.97280399
16.21719657
[44,] 1.71440766
3.30687885

[45] 1.53134423
2.18082946

[46,] 2.04210564
3.29851688

[47,] 6.13327624
34.27876642
[48,] 9.89289726
54.95537756
[49,] 3.62739627
12.01797433
[50,] 7.53226589
33.55436012
[51,] 2.80999996
8.63677644

> dataOl<-as.data.frame(cbind(xx,yy))

> library(Remdr)

> XX2<-(Xx"2)
> Xx2

(1]
[1,] 29.424712392
[2,] 2.187206444
[3,] 1.746292885
[4,] 20.405453919
[5,] 2.594096907
[6,] 59.933210704
[7,] 60.421455678
[8,] 39.754213320
[9,] 0.088959830
[10,] 83.531741617
[11,] 40.402735235
[12,] 43.617356344
[13,] 2.904621663
[14,] 42.859780040
[15,] 66.232320090
[16,] 97.848633009
[17,] 93.868858731
[18,] 29.865729566
[19,] 76.226348904
[20,] 57.804946513

[21,] 3.405652474
[22,] 63.651165037
[23,] 1.980077989
[24,] 15.524812165
[25,] 74.697426399
[26,] 89.786095846
[27,] 39.504903762
[28,] 48.956195941
[29,] 91.267144490
[30,] 46.223850685
[31,] 87.154035588
[32,] 5.716649054
[33,] 0.412601946
[34,] 5.427394767
[35,] 50.824437759
[36,] 78.276992335
[37,] 8.007459386
[38,] 28.405325429
[39,] 1.258718979
[40,] 0.001369300
[41,] 44.242979267
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[52,] 0.54592008
0.58380246

[53,] 3.67038707
14.14243277
[54,] 1.45735365
3.06077576

[55,] 8.34043422
25.88901314
[56,] 7.38641946
56.85254202
[57,] 4.34080196
9.54976867

[58,] 1.53469314
3.20699169

[59,] 3.69967570
17.21044458
[60,] 7.23188252
23.39963447

[42,] 19.167278643
[43,] 63.565603409
[44,] 2.939193631
[45]] 2.345015139
[46,] 4.170195465
[47] 37.617077441
[48,] 97.869416269
[49,] 13.158003735
[50,] 56.735029394
[51,] 7.896099801
[52,] 0.298028736
[53] 13.471741211
[54,] 2.123879664
[55,] 69.562842942
[56,] 54.559192421
[57,] 18.842561663
[58,] 2.355283044
[59,] 13.687600307
[60,] 52.300124810



> chind(xx,xx2,yY)
(1 L2 [3]

[1,] 5.42445503 29.424712392 21.49876126
[2,] 1.47892070 2.187206444 2.37227352
[3,] 1.32147375 1.746292885 3.01155565
[4,] 4.51723963 20.405453919 21.91478151
[5,] 1.61062004 2.594096907 2.94256366
[6,] 7.74165426 59.933210704 35.01636349
[7,] 7.77312393 60.421455678 18.68333801
[8,] 6.30509424 39.754213320 6.73481621
[9,] 0.29826134 0.088959830 0.37699890
[10,] 9.13957010 83.531741617 90.12686512
[11,] 6.35631460 40.402735235 16.40865353
[12,] 6.60434375 43.617356344 38.45207997
[13,] 1.70429506 2.904621663 3.11724533
[14,] 6.54673812 42.859780040 33.83576080
[15,] 8.13832416 66.232320090 9.89725524
[16,] 9.89184679 97.848633009 83.33513634
[17,] 9.68859426 93.868858731 34.27271419
[18,] 5.46495467 29.865729566 21.50678150
[19,] 8.73077024 76.226348904 54.87083225
[20,] 7.60295643 57.804946513 17.75651175
[21,] 1.84544100 3.405652474 5.09874289
[22,] 7.97816803 63.651165037 66.39995497
[23,] 1.40715244 1.980077989 2.28831504
[24,] 3.94015383 15.524812165 12.07048590
[25,] 8.64276729 74.697426399 62.85523080
[26,] 9.47555254 89.786095846 96.22972866
[27,] 6.28529266 39.504903762 39.57585449
[28,] 6.99687044 48.956195941 48.12832343
[29,] 9.55338393 91.267144490 84.99580004
[30,] 6.79881245 46.223850685 46.50892096
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[31,] 9.33563258 87.154035588 35.29593504
[32,] 2.39095150 5.716649054 4.75230087
[33,] 0.64234099 0.412601946 0.85833362
[34,] 2.32967697 5.427394767 2.66691821
[35,] 7.12912602 50.824437759 10.37845533
[36,] 8.84742857 78.276992335 86.59164594
[37,] 2.82974546 8.007459386 2.83482090
[38,] 5.32966466 28.405325429 9.82296615
[39,]1.12192646 1.258718979 1.29535838
[40,] 0.03700406 0.001369300 0.03787033
[41,] 6.65153962 44.242979267 9.87873931
[42,] 4.37804507 19.167278643 17.35000611
[43,] 7.97280399 63.565603409 16.21719657
[44,]1.71440766 2.939193631 3.30687885
[45,] 1.53134423 2.345015139 2.18082946
[46,] 2.04210564 4.170195465 3.29851688
[47,] 6.13327624 37.617077441 34.27876642
[48,] 9.89289726 97.869416269 54.95537756
[49,] 3.62739627 13.158003735 12.01797433
[50,] 7.53226589 56.735029394 33.55436012
[51,] 2.80999996 7.896099801 8.63677644
[52,] 0.54592008 0.298028736 0.58380246
[53,] 3.67038707 13.471741211 14.14243277
[54,] 1.45735365 2.123879664 3.06077576
[55,] 8.34043422 69.562842942 25.88901314
[56,] 7.38641946 54.559192421 56.85254202
[57,] 4.34080196 18.842561663 9.54976867
[58,] 1.53469314 2.355283044 3.20699169
[59,] 3.69967570 13.687600307 17.21044458
[60,] 7.23188252 52.300124810 23.39963447



> data02<-as.data.frame(cbind(xx,xx2,yy))

> > plot(xx,yy)

> abline(rq(yy~xx,tau=0.5),col="blue")

> abline(Im(yy~xx),lty=2,col="red")

> taus<-c(0.05,0.1,0.25,0.75,0.9,0.95)

> for(i in 1:length(taus)){abline(rq(yy~xx,tau=taus][i]),col="gray")}
> RegModel.1 <- Im(yy~xx+xx2, data=data02)

> summary(RegModel.1)

Call:
Im(formula = yy ~ xx + xx2, data = data02)

Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-35.0530 -4.5515 0.2522 6.8577 33.3874

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3.9975 5.8678 0.681 0.4985
XX -2.1377 2.8240 -0.757 0.4522
XX2 0.8810 0.2734 3.223 0.0021 **

Signif. codes: 0 "***'(0.001 **'0.01"*'0.05".'0.1'"1
Residual standard error: 15.12 on 57 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.676, Adjusted R-squared: 0.6647
F-statistic: 59.47 on 2 and 57 DF, p-value: 1.121e-14
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EK-2
Sekil 3.4’ in R Program kodu

> xx<-matrix(runif(60,0,10),ncol=1)

> yy<-xx+(xx"2)* (matrix(runif(60,0,2),ncol=1))
> plot(xx,yy)

> x<-s5e((0,10,.1)

> y<-x+(x"2)* qunif(0.05,0,2)

> lines(x,y)

> y<-x+(x"2)* qunif(0.25,0,2)

> lines(x,y)

> y<-x+(x"2)* qunif(0.5,0,2)

> lines(x,y)

> y<-x+(x"2)* qunif(0.75,0,2)

> lines(x,y)

> y<-x+(x"2)* qunif(0.95,0,2)

> lines(x,y)

> library(quantreg)

> XX2<-(XX"2)

> fit<-rq(yy~xx+xx2,tau=0.25)

> fit

Call:

rg(formula=yy ~ xx + xx2, tau = 0.25)

Coefficients:
(Intercept) XX XX2
1.091709 -1.195957 1.060888

Degrees of freedom: 60 total; 57 residual
> y<-1.092-1.196* x+1.061* (x"2)

> lines(x,y,col="red")

> fit<-rq(yy~xx+xx2,tau=0.05)

> fit

Call:

rg(formula=yy ~ xx + xx2, tau = 0.05)

Coefficients:
(Intercept) XX XX2
0.2091221 -0.6989374 0.5139812

Degrees of freedom: 60 total; 57 residual
> y<-0.209-0.699* x+0.514* (x"2)

> lines(x,y,col="red")

> fit<-rq(yy~xx+xx2,tau=0.5)

> fit

Call:

rq(formula=yy ~ xx + xx2, tau = 0.5)

Coefficients:

(Intercept) XX XX2
-0.02767798 1.10989038 1.26488487
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Degrees of freedom: 60 total; 57 residual
> y<--0.028+1.110* x+1.265* (x"2)

> lines(x,y,col="red")

> fit<-rq(yy~xx+xx2,tau=0.75)

> fit

Call:

rg(formula=yy ~ xx + xx2, tau = 0.75)

Coefficients:
(Intercept) XX XX2
-0.07893424 1.33140981 1.54937366

Degrees of freedom: 60 total; 57 residual
> y<--0.079+1.331* x+1.549* (x2)

> lines(x,y,col="red")

> fit<-rq(yy~xx+xx2,tau=0.95)

> fit

Call:

rg(formula=yy ~ xx + xx2, tau = 0.95)

Coefficients:
(Intercept) XX XX2
0.1668850 0.6030950 1.9641315

Degrees of freedom: 60 total; 57 residual
> y<-0.167+0.603* x+1.964* (x"2)
> lines(x,y,col="red")
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EK-4
Diabetes verisinin R kodlar:

> library(robustbase)
> library(MASS)
> filepath="C:/temp/"
> source(paste(filepath,"Chapter3_functions.r,sep=""))
> load(paste(filepath,"Chapter3.rdata”,sep=""))
> # Diabetes data
> library(quantreg)
Loading required package: SparseM
Package SparseM (0.85) loaded.
To cite, see citation("SparseM")
Attaching package: 'SparseM’
The following object(s) are masked from 'package:base":
backsolve
Package quantreg (4.53) loaded.
To cite, see citation("quantreg")

> # Summary statistics

> attach(Diabdata)

> summary(Diabdata)

> # Creating dataframes (with chosen contrasts)

> framemedium=ifelse(frame=="medium",1,0)

> framelarge=ifelse(frame=="large",1,0)

> gendermale=ifelse(gender=="male",1,0)

> |ocationLouisa=ifelse(location=="Louisa",1,0)

>
Diabdata=data.frame(glyhb=glyhb,age=age,gendermale=gendermale,bmi=bmi,waisthip=waisthip,
framemedium=framemedium,framelarge=framelarge,stab.glu=stab.glu,locationLouisa=locationLo
uisa)

>x11()

> pairs(Diabdata[,c(2,4,5,8)])

> cc=lmrob.c(0.9)

> Diabdata.m90 = Imrob(glyhb~age+gendermale+bmi+waisthip+framemedium
+ +framelarge+stab.glu+locationLouisa,data=Diabdata,control

+ =Imrob.control(max.it=100,tuning.psi = cc))

> call

function (name, ...) .Primitive("call”)

> Diabdata.lIm=Im(glyhb~age+gendermale+bmi+waisthip+framemedium
+ +framelarge+stab.glu+locationLouisa,data=Diabdata)

> summary(Diabdata.lm)

> fit025<-rq(glyhb ~ age + gendermale + bmi + waisthip + framemedium
+framelarge+stab.glu+locationLouisa,tau=0.25,data=Diabdata)

> summary(fit025)

> summary(fit025, se="nid")

> fit05<-rq(glyhb ~ age + gendermale + bmi + waisthip + framemedium
+framelarge+stab.glu+locationLouisa,tau=0.5,data=Diabdata)

> summary(fit05, se="nid")

> fit75<-rq(glyhb ~ age + gendermale + bmi + waisthip + framemedium
+framelarge+stab.glu+locationLouisa,tau=0.75,data=Diabdata)

> summary(fit75, se="nid")
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> fit95<-rq(glyhb ~ age + gendermale + bmi + waisthip + framemedium
+framelarge+stab.glu+locationLouisa,tau=0.95,data=Diabdata)
> summary(fit95, se="nid")

> plot(glyhb~stab.glu)
> abline(Im(glyhb~stab.glu),col="red")
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Engel verileri
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EK-6
Engel verisi R kodlar1

> data(engel)

> fitl<-rg(foodexp~income,tau=0.15,data=engel)

> fit2<-rg(foodexp~income,tau=0.25,data=engel)

> fit3<-rg(foodexp~income,tau=0.5,data=engel)

> fitd<-rg(foodexp~income,tau=0.75,data=engel)

> fitb<-rq(foodexp~income,tau=0.95,data=engel)

> plot(engel, log = "xy",

+ main =""engel’ data (log - log scale)")

> plot(log10(foodexp) ~ log10(income), data = engel,

+ main =""engel’ data (log10 - tranformed)")

> taus <- ¢(.15, .25, .50, .75, .95, .99)

> rgs <- as.list(taus)

> for(i in seq(along = taus)) {

+ rgs[[i]] <- rq(log10(foodexp) ~ log10(income), tau = taus[i], data = engel)
+ lines(log10(engel$income), fitted(rgs|[i]]), col = i+1)
+}

> legend("bottomright", paste("tau =", taus), inset = .04,
+  col = 2:(length(taus)+1), Ity=1)

> data(engel)

> attach(engel)

> plot(income,foodexp,xlab="Household Income",ylab="Food Expenditure"”,type = "n", cex=.5)
> points(income,foodexp,cex=.5,col="blue")

> taus <- ¢(.05,.1,.25,.75,.9,.95)

> xx <- seg(min(income),max(income),100)

> f <- coef(rq((foodexp)~(income),tau=taus))

> yy <- chind(1,xx)%*%f

> for(i in 1:length(taus)){

+ lines(xx,yy[.i],col = "gray")

o}

> abline(Im(foodexp ~ income),col="red" Ity = 2)

> abline(rg(foodexp ~ income), col="green")

> legend(3000,500,c("mean (LSE) fit", "median (LAE) fit"),
+col =c("red","blue™),Ity = ¢(2,1))

> > plot(summary(rq(foodexp~income,tau = 1:49/50,data=engel)))
>n<-100

>p<-5

> X <- matrix(rnorm(n*p),n,p)

>y <-.95*apply(X,1,sum)+rnorm(n)

> R <- chind(0,rbind(diag(p),-diag(p)))

>r <- c(rep(0,p),-rep(1,p))

> rg(y~X,R=R,r=r,method="fnc")

Call:

rg(formula =y ~ X, method = "fnc",R=R, r=r)
Coefficients:

(Intercept) X1 X2 X3 X4 X5
-0.2114690 0.9262106 1.0000000 0.9890742 0.7989133 0.9012154
Degrees of freedom: 100 total; 94 residual

>
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EK -8
Barro verisi R kodlar

> library(quantreg)

> data(barro)

> library(Rcmdr)

> RegModel.1 <-

+ Im(y.net~the2+fse2+gcony2+gedy2+ly2+Iblakp2+lexp2+igdp2+lintr2+mhe2+mse2+pol2+ttrad2,
+ data=barro)

> summary(RegModel.1)

> fit0 <- rq(y.net ~ lgdp2 + fse2 + gedy2 , data = barro)

> fitl <- rq(y.net ~ Igdp2 + fse2 + gedy2 + ly2 + gcony2, data = barro)

> fit2 <- rq(y.net ~ Igdp2 + fse2 + gedy2 + ly2 + gcony2, data = barro,tau=.75)
> fit3 <- rq(y.net ~ Igdp2 + fse2 + gedy2 + ly2 + gcony2, data = barro,tau=.25)
>

> summary(fit0, se="nid")

> summary(fitl, se="nid")

> summary(fit2, se="nid")

> summary(fit3, se="nid")

>anova(fitl,fit0)
>anova(fitl,fit2,fit3)
>anova(fitl,fit2,fit3,joint=FALSE)

> plot(summary(rg(
> plot(summary(rg(
> plot(summary(rg(
> plot(summary(rg(
> plot(summary(rq(y.net~gedy2,tau = 1:49/50,data=barro)))
> plot(summary(rg(
> plot(summary(rg(
> plot(summary(rg(
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