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OZET

Bu calismada aykiri gozlemlerin varhiginda en kiguk kareler regresyonuna alternatif olarak kullanilan kantil
regresyonunda c¢oklu baglanti probleminin ¢ézimi ele alinmistir. Kantil regresyonunda ¢oklu baglanti probleminin
¢6zUimuinde ridge regresyon yaklasimi kullanilmistir. Ridge tahminine dayali kantil regresyonunda bazi yanlilik
parametre tahminlerinin performansi hata kareler ortalamasina gore karsilastirilmistir.  Similasyon calismasi
sonuglarina gore Hocking, Speed ve Lynn (1976) ile Kibria (2003) tarafindan 6nerilen yanlilik parametre tahmin
edicileri daha basaril bir performans gostermislerdir.

Anahtar Kelimeler: Kantil regresyon, Ridge regresyonu, Coklu baglanti, Aykiri gézlem, Capraz dogruluk

A Comparison of Performances of the Estimations of the Bias Parameter in the Quantile Regression Analysis
Based on Ridge Estimation

ABSTRACT

In this study, the solution of the multicollinearity problem was investigated in the quantile regression which is
used as an alternative to the least squares regression in case the outliers. The ridge regression approach was used
to solve the multicollinearity problem in quantile regression. In the quantile regression based on ridge estimation,
the performance of some bias parameter estimates was compared according to the mean error squares.
According to the results of the simulation study, the bias parameter estimators proposed by Hocking, Speed and
Lynn (1976) and Kibria (2003) showed a more successful performance.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Coklu dogrusal regresyon modeli,
y=XB+¢ (1)

esitligi ile ifade edilir. Esitlikte yer alan y: n X 1 boyutlu gézlem vektérini, X: n X p boyutlu standartlastiriimig
aciklayici degiskenlerin n X p boyutlu bilinen tasarim matrisini, B: p X 1 boyutlu bilinmeyen regresyon katsayilar
vektdriini ve €: n X 1 boyutlu 0 ortalama vektérii ve o2, varyans kovaryans matrisi ile cok degiskenli normal
dagilima sahip rastgele hata vektorini géstermektedir. Regresyon katsayilarinin tahmininde en yaygin kullanilan
yontem hatalarin kareleri toplamini,

> ti-xipy? (2)

en kuglklemeyi amaglayan en kiglk kareler (EKK) yontemidir. Regresyon katsayilar vektori B'nin EKK tahmini
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B=XX) "Xy (3)

ile elde edilir. Model varsayimlarinin gegerli olmasi durumunda EKK tahminleri yansiz ve en kiiglk varyansa sahip
tahmin edicidir. Coklu dogrusal regresyon modelinde aciklayici degiskenlerin karsilikh iliskisiz oldugu varsayihr.
Ancak uygulamada aciklayici degiskenler arasinda yiksek ya da glicli dogrusal iliskiler olabilir ve bu durum ¢oklu
baglanti problemine neden olur. Coklu baglanti probleminde EKK tahminlerinin yansizlik 6zelligi korunsa bile en
kiicik varyansa sahip olma yani etkinlik 6zelligi bozulur. Coklu baglanti problemi, regresyon katsayilarinin
tahminlerinin varyansinin biiylik olmasina ve buna baglh olarak istatistiksel ¢ikarimlarin yanlhs sonuglar Giretmesine
neden olmaktadir[1]. Coklu baglanti probleminin ¢é6ziimiinde en yaygin kullanilan yontemlerden biri Hoerl ve
Kennard [2] tarafindan 6nerilen ridge regresyonudur. Coklu baglanti probleminde, ridge regresyonu yan ekleyerek
varyansi daha kiigik tahminler elde etme igin kullanilir. Regresyon katsayilar vektorii f'nin tahmininde,

n

G- xB) + kBB (4)

1

seklinde ifade edilen fonksiyonu en ki¢liklenmeyi amaglayan ridge tahmini,

B = (XX + k1) Xy (5)

esitligi ile elde edilir. Esitlikte yer alan k yanhlik parametresi olarak ifade edilmektedir. Yanliik parametresi
tahminlerin varyansinin degisiminde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle yanhlik parametresinin se¢imi
oldukga 6nemlidir [3]. Yanhlik parametresinin se¢imi icin bircok yontem énerilmistir.

Bu calismada aykiri gézlem, hata terimlerinin normal olmayan bir dagilim gostermesi veya farkh varyanslilik gibi
durumlarda kullanilan alternatif regresyon yontemlerinden kantil regresyon analizinde ¢oklu baginti probleminin
¢O6ziml incelenmistir. Coklu baginti probleminin ¢6ziimiinde ridge tahminine dayali kantil regresyonu
kullanilmistir. Yanhlik parametresinin tahmini icin dnerilen bazi tahmin yontemlerinin ridge tahminine dayali kantil
regresyondaki performanslari hata kareler ortalamasi ile karsilastiriimistir. Calismanin ikinci bolimiinde kantil
regresyonu, Ugclincli boliminde ridge tahminine dayali kantil regresyonu verilmistir. Calismanin dordiinci
boélimiinde, secili parametre degerlerine gore yanhlik parametresinin tahmininde kullanilan tahmin edicilerin
performanslari simiilasyon ¢alismasi ile incelenmistir. Calismanin besinci boliminde aykiri gézlem ve ¢oklu baginti
problemi iceren tobacco veri setinde tekrarh k katmanl g¢apraz dogrulama ile yanhlik parametre tahminlerinin
etkinligi karsilastiriimistir. Son olarak ¢alismadan elde edilen bulgular sonug bélimde verilmistir.

2. KANTIL REGRESYONU (QUANTILE REGRESSION)

Hata terimlerinin normal olmayan bir dagilima sahip olmasi veya aykiri gézlemlerin olmasi durumunda EKK
tahminlerinin alternatifi olarak kullanilan saglam (robust) yontemlerden biri de kantil regresyonudur[4]. Kantil
regresyonu aykiri gézlemlere veya hata terimlerinin normal olmayan bir dagilima sahip olmasi durumlarina karsi
hassas olmadigindan dolayi saglam yontem olarak ifade edilmektedir. EKK yonteminde aciklayici degiskenler ile
cevap degiskeni arasindaki iliski, aciklayici degiskenler bilindiginde cevap degiskeninin kosullu ortalamasi olarak
modellenir[5]. Koenker ve Bassett [6] tarafindan Onerilen kantil regresyon yonteminde ise kosullu kantil ile
modelleme gerceklestirilir[7]. Kantil regresyon yénteminde hata terimlerinin varyans yapisina iliskin herhangi bir
varsayim bulunmamaktadir[8]. Bundan dolayi degisen varyans durumunda da kantil regresyonu, EKK yéntemi igin
alternatif bir yontem olarak kullanilmaktadir. Kantil regresyonunda,

Z_n:lpr(}’i —x;B) (6)

1

esitligi ile ifade edilen amag fonksiyonu en kigliklenmeye galisilir. Esitlikte yer alan p.(.) fonksiyonu,
0.() = {T(Yi - x;B) eger (y; —x;B) =0 (7)
' (t—Di—x;B) eger (yi —x;B) <0

secilen T (0 <t <1) kantil degerine gore bir mutlak deger fonksiyonu olarak degerlendirilebilir. Kantil
regresyonunda Esitlik (6) ile ifade edilen amag¢ fonksiyonunun analitik ¢6zimi yoktur. Kantil regresyonunda
katsayilarinin tahmini icin iteratif algoritmalar veya dogrusal programlama yaklasimi kullanilir [9]. Regresyon
katsayilarinin tahmini icin kullanilan algoritmalarda yaygin olarak katsayilar baslangic tahmin vektori olarak EKK
yontemi ile elde edilen regresyon katsayilar tahmin vektori kullanilmaktadir.
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3. RiDGE TAHMININE DAYALI KANTIL REGRESYONU (QUANTILE REGRESSION BASED ON RIGE ESTIMATION)

Kantil regresyon yonteminde ¢oklu baglanti probleminin ¢éziimiinde yanh tahmin yontemleri uygulanabilir[10-12].
Ridge tahminine dayali kantil regresyon yonteminde Esitlik (8) ile belirtiien amag fonksiyonu en kigiiklenmeye
cahsilir.

D0 b= i) + kBB (8)

Ridge tahminine dayal kantil regresyon yonteminde, katsayilar tahmin vektérinin elde edilmesinde kullanilan
algoritmalarda baslangi¢c katsayilar tahmin vektorl olarak coklu regresyonda ridge yontemi ile elde edilen
katsayilar vektoru kullanilabilir. Ridge yaklasiminda katsayilarin tahmininde k yanhlik parametresinin secimi
oldukca énemlidir. Literatiirde yanlilik parametresinin secimi icin bircok ydntem 6nerilmistir. Onerilen yéntemler
Esitlik (1) ile ifade edilen regresyon modelinin,

y=Za+¢ (9)

esitligi ile ifade edilen kanonik formuna dayalidir. Esitlikte yer alan Z =XD, D'D = A = diag(Ay, ..., Ap) ve
o = D'B olur. Burada )\1,...,7\], degerleri X'X matrislerinin 6zdegerlerini gdstermektedir ve D ortogonal bir
matristir. Literatlirde 6nerilen bazi yanlilik parametresi tahmin degerleri asagida verilmistir.

Hoerl ve Kennard [2] yanlilik parametresi k tahmini icin,

k o (10)
HK =

O(gnb
esitligini dnermislerdir. Burada 62 = Y™, (y; — 9;)2/(n — p) ve @epp, en biiyik & degerini gdstermektedir.

~ 52
Hoerl, Kennard ve Baldwin [13] yanlilik parametresinin tahmininde, her @; icin elde edilecek k; = %tahminlerinin
i

harmonik ortalamasinin kullanimini énerdiler.

~2 ~2
~ po po
k = == 11
HKB ?:1 @ wa (11)
Lawless ve Wang [14] yanlilik parametresinin tahmininde bayesci bir yaklasim kullanarak
2 2
- po po
kiw = == — 12
WTSP N axXa (12)
i=17171
esitligini dnermislerdir.
Hocking, Speed ve Lynn [15] yanlilik parametresinin tahmini icin
5 2, (@)? (13)

k =
HSL = OSP aad)?

esitligini 6nermislerdir.

-~ g2 -
Kibria [16] yanlilik parametresinin tahmininde, k; =% tahminlerinin aritmetik ortalamasi (kpy), geometrik
i

ortalamasi (RGM) ve medyanini (RMED) kullanmay! 6nermistir.

1082
kam = —z S—z (14)
P
- 62
kemy =—= (15)
(T, &P
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~ 62
kmep = Median {A—z} , 1i=12,..,p (16)
QG
Khalaf ve Shukur [17], yanlilik parametresinin tahmini icin Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan oGnerilen RHK
tahmininin modifikasyonuna dayanarak

~2
~ AmaxO

kks (17)

B (1’1 - p)62 + )‘maxarznax

tahminini 6nermislerdir.
4. SiIMULASYON (SIMULATION)

Bu boluimde ridge tahminine dayali kantil regresyonunda yanliik parametresi k tahminlerinin performansini
karsilastirmak igin bir similasyon ¢alismasi gergeklestirilmistir. Similasyon g¢alismasi igin ¢oklu baginti problemi ve
aykiri gozlemler iceren yapay veri setleri olusturulmustur. Regresyon modelinde yer alan aciklayici degiskenler
coklu baginti icerecek sekilde

Xij = (1 - pZ)l/ZWij + pWip i= 1, P | Vej = 1, ey P (18)

esitligi ile Gretilmigtir [18, 19]. Esitlikte yer alan p agiklayici degiskenler arasindaki korelasyon katsayisini, wyj;
gosterimi ise standart normal dagihmindan dretilen rasgele degeri gostermektedir. Similasyon c¢alismasinda
aciklayici degiskenler, X'X matrisi korelasyon formunda olacak sekilde standartlastirilmistir. B regresyon katsayilar
vektéri MSE degerini en kiiclikleyecek sekilde X'X matrisinin en biyiik ézdegerine karsilik gelen dzvektér olarak
secilmistir [16]. Coklu regresyon modelinde yanit degiskeninin degerleri

Vi = BiXi1 + BaXiz + -+ + BpXjp + & (19)

esitligi ile olusturulmustur. Hata terimleri g;, N(0,c0?) dagiimindan Uretilmistir. Veri setlerinde aykiri gézlem
olusturmak igin iki yanit degiskeninin degeri y; =y; + 100 esitligi ile donistirilmustir. Boylece simulasyon
calismasinda %20, %6.7 ve %2 aykiri gozlem oranlari ile gcahsilmistir. Bu ¢alismada agiklayici degisken sayisi p = 4
alinmistir ve diger model parametreleri asagidaki gibi belirlenmistir.

T =0.25,0.50 ve 0.75
n = 10,30 ve 100
c=0.2ve0.5

p? = 0.95 ve 0.99

Ridge tahminine dayali kantil regresyonunda uretilen her yapay veri seti igin yanlilik parametresinin tahmininde
Esitlik (10) ile (17) arasinda tanimlanan sekiz tahmin edici kullanilmistir. 10000 tekrar ile gergeklestirilen
similasyon c¢alismasinda, yanliik parametresinin tahminlerinin performanslari, yanlihk parametresi tahminine
dayali elde edilen tahmin edicilerin toplam hata kareler ortalamasi

N 1 10000 4 R
MSE) = 15055 ey 2,1~ Pe)’ (20

kriterine gore degerlendirilmistir. Segili parametre degerlerine gore gerceklestirilen similasyon g¢alismasindan elde
edilen regresyon katsayisi tahminlerinin toplam MSE degerleri Tablo 1-3’de verilmistir.

Tablo 1-3’deki degerler incelendiginde, agiklayici degiskenler arasindaki p korelasyon katsayisi degeri
biyidugiinde beklenildigi gibi tahmin edicilerin toplam MSE degerlerinin biyidigi, ayni sekilde 6% varyans degeri
arttinldiginda tahmin edicilerin toplam MSE degerlerinin arttigi gortlmustir. Simiilasyon ¢alismasinda 6rneklem
hacmi biyldiikce genel olarak tahmin edicilerin toplam MSE degerleri azalmistir. Bu sonuglar similasyon
calismasinin basarili oldugu géstermektedir.

Aykiri gozlem ve ¢oklu baginti problemi igeren veri setlerinde klasik kantil regresyon yontemi ile ridge tahminine
dayali kantil regresyon yontemi karsilastirildiginda ridge tahminine dayal kantil regresyonun daha basarili oldugu
gorilmiustdr.

Ridge tahminine dayal kantil regresyonunda yanlilik parametresi k’'nin tahminlerine gére elde edilen regresyon
katsayl tahminlerinin toplam MSE degerlerine gore grafiksel karsilastiriimasi Sekil 1-3’de verilmistir.
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Tablo 1. Secili parametre degerlerine gore tahmin edicilerin toplam MSE degerleri (t = 0.25)
(Table 1. Total MSE values of the estimators according to selected parameter values ( T = 0.25))

¢ | p n Kantil i _ Ridge Eahminirle dayallAkantiI regresyonu _
regresyonu | kyx | kykg | Kiw | Kug | Kam kew | Kmep | Kks
0.2 095 | 10 69.203 32.065 | 15.825 | 11.35 | 1.059 | 1.252 | 3.374 | 2.169 | 32.288
0.2 |0.95| 30 7.659 1.997 | 1.616 | 1.008 | 0.734 | 0.634 | 0.903 | 0.874 | 2.284
0.2 |0.95 | 100 6.574 1.650 | 1.514 | 1.402 | 0.706 | 0.472 | 0.674 | 0.665 | 2.427
0.2 099 | 10 360.09 170.14 | 84.709 | 54.17 | 0.531 | 1.697 | 11.389 | 8.943 | 168.91
0.2 /099 | 30 38.840 9.600 | 7.371 | 4.647 | 0.382 | 0.968 | 2.811 | 2.860 | 9.983
0.2 |0.99 | 100 33.557 7.578 | 6.871 | 5.503 | 0.377 | 0.746 | 2.134 | 1.785 | 8.442
0.5|0.95| 10 548.23 98.841 | 36.356 | 29.79 | 0.633 | 0.803 | 4.041 | 3.536 | 99.134
0.5|0.95| 30 43.866 5.555 | 3.366 | 3.060 | 0.398 | 0.430 | 0.924 | 0.952 | 6.164
0.5 0.95 | 100 40.663 5.035 | 3.373 | 3.509 | 0.386 | 0.395 | 0.775 | 0.776 | 7.444
0.5|0.99| 10 2803.55 | 536.08 | 194.38 | 151.63 | 0.391 | 0.577 | 11.639 | 18.51 | 535.57
0.5|0.99| 30 249.34 29.997 | 17.354 | 15.063 | 0.228 | 0.300 | 2.285 | 4.017 | 30.601
0.5]0.99 | 100 211.48 26.013 | 16.595 | 14.825 | 0.244 | 0.268 | 1.958 | 3.214 | 28.510

Tablo 2. Segili parametre degerlerine goére tahmin edicilerin toplam MSE degerleri (t = 0.50)
(Table 1. Total MSE values of the estimators according to selected parameter values ( T = 0.50))

- p? n Kantil _ ] Ridge t?hminirle dayal: kantil rﬂegresyoﬂnu ]
regresyonu | Kkyx | Kukp | Kiw | Kusi | Kam | Kem | Kmep | Kks

0.2 [ 095 10 18.787 8.361 | 6.976 | 3.647 |3.426|1.461 | 3.318 | 3.527 | 8.437
0.2 [ 095 30 12.619 5.004 | 3.348 | 3.214 | 0.658 | 0.591 | 1.048 | 0.858 | 5.235
0.2 | 0.95 | 100 7.926 1.725 | 1.549 | 1.289 | 0.641|0.444 | 0.649 | 0.628 | 2.581
0.2 [ 099 10 106.74 48.623 | 38.075 | 16.519 | 2.009 | 2.627 | 10.717 | 5.582 | 48.794
0.2 [ 0.99 | 30 69.483 25.069 | 15.622 | 14.486 { 0.270 | 0.712 | 3.043 | 2.819 | 25.090
0.2 | 0.99 | 100 38.817 7.421 | 6.842 | 6.219 [ 0.304 | 0.632 | 1.906 | 1.652 | 8.271
0.5 [ 095 ]| 10 170.66 39.485|22.26313.811({2.811(1.307 | 4.543 | 2.788 | 39.793
0.5 [ 095 30 66.503 12.411| 6.489 | 6.315 | 0.431(0.412| 1.218 | 1.266 | 13.055
0.5 | 0.95 | 100 49.380 6.056 | 3.944 | 3.979 |0.348 | 0.368 | 0.789 | 0.786 | 8.443
0.5 [ 099 10 971.28 246.86 | 121.45|71.103 {1.171{1.014 | 11.069 | 5.280 | 246.49
0.5 [ 0.99 | 30 411.58 74.240 | 34.472 | 35.220 { 0.233 { 0.258 | 2.963 | 5.596 | 73.629
0.5 | 0.99 | 100 249.94 30.741 | 19.086 | 19.166 | 0.240 | 0.250 | 1.868 | 3.209 | 33.124

Tablo 3. Secili parametre degerlerine gore tahmin edicilerin toplam MSE degerleri (t = 0.75)
(Table 3. Total MSE values of the estimators according to selected parameter values ( T = 0.75))

o p? n Kantil Ridge tahminine dayal kantil regresyonu
regresyonu | Ky | kukp | Kiw | Kust | Kam | Kem | kmep | Kgs
0.2 | 095 | 10 33.079 9.761 | 8.836 | 2.517 |3.187|2.488 | 4.456 | 4.115 | 9.866
0.2 | 095 | 30 13.065 4.051 | 2.847 | 2.797 | 0.604 | 0.474 | 0.826 | 0.672 | 4.266
0.2 | 0.95 | 100 6.680 1.954 | 1.546 | 1.485 | 0.678 | 0.484 | 0.717 | 0.702 | 2.737
0.2 | 099 | 10 178.08 |53.774|49.181|13.837|2.588 | 5.244 | 16.816 | 14.392 | 53.423
0.2 | 099 | 30 77.039 | 22.415|15.387 | 15.036 | 0.258 | 0.641 | 2.662 | 1.982 |22.617
0.2 | 0.99 [100| 34.002 9.165 | 7.299 | 7.105 | 0.301 | 0.686 | 2.238 | 2.008 | 9.970
0.5 | 095 | 10 280.76 | 44.962 |29.306 | 11.893 | 3.696 | 3.596 | 8.945 | 7.701 |45.612
0.5 | 0.95 | 30 71.010 |10.409| 6.696 | 6.713 [0.391 | 0.397 | 1.051 | 0.903 |11.353
0.5 | 095 [100| 41.055 5.393 | 3.404 | 3.551 [ 0.357|0.377 | 0.809 | 0.872 | 7.933
0.5 | 099 | 10 1490.7 |265.19|169.52|68.173 | 1.621 | 3.350 | 28.096 | 33.232 | 262.37
0.5 | 0.99 | 30 455.34 | 68.480|35.191|36.406 | 0.226 | 0.264 | 2.749 | 3.924 |68.383
0.5 | 099 [100| 212.82 |27.476|16.888|17.643|0.265|0.251 | 1.969 | 3.709 |29.330
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tahminlerinin toplam MSE degerlerinin ¢izgi grafikleri

(Figure 1. Line plots of the total MSE values of the regression coefficient estimates obtained according to the bias
parameter estimates for T = 0.25)
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Sekil 2. 7 =0.50 icin yanlihlk parametresi tahminlerine gére elde edilen regresyon katsayi
tahminlerinin toplam MSE degerlerinin ¢izgi grafikleri

(Figure 2. Line plots of the total MSE values of the regression coefficient estimates obtained according to the bias parameter
estimates for 7 = 0.50)
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Sekil 3. 7 = 0.75 igin yanhlk parametresi tahminlerine gore elde edilen regresyon katsayi

tahminlerinin toplam MSE degerlerinin ¢izgi grafikleri

(Figure 3. Line plots of the total MSE values of the regression coefficient estimates obtained according to the bias
parameter estimates for T = 0.75)
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Ridge tahminine dayal kantil regresyonunda yanhlik parametresi k’'nin tahmin edicileri karsilastirildiginda Hocking,
Speed ve Lynn [15] tarafindan énerilen Ky ve Kibria [16] tarafindan 6nerilen kay tahminlerinin daha basarili
oldugu gozlemlenmistir. Hoerl ve Kennard [2] tarafindan dnerilen RHK ile Khalaf ve Shukur [17] tarafindan 6nerilen

f(xs tahminleri diger yanhhk tahmin edicilerine gére daha ytksek MSE degerine sahip olmus ve incelenen k yanhhk
tahmin ediciler arasinda en kétl performansi gostermistir.

5. UYGULAMA (APPLICATION)

Tobacco verisi ¢coklu ig iliski ve aykiri deger problemi tasiyan bir veri setidir [20]. Tobacco verisi bir yanit degiskeni
ve dort acgiklayici degisken iceren 30 birimden olusan bir veri setidir. Bu veri setinde kantil regresyonu ile ridge
tahminine dayali kantil regresyonunun performansi tekrarli k katmanl c¢apraz dogrulama teknigi ile
karsilastirilacaktir. Uygulamada tobacco verisi standartlastiriimistir.

Tekrarli k katmanh ¢apraz dogrulama tekniginde, veri seti rastgele k parcaya bolliniir ve bolinen her parca sirayla
test verisi, geri kalan k-1 parcadan olusan veri seti de egitim verisi (traning data) olur. Boylece olusturulan her k
parca test verisi olarak kullanilmis olur. Egitim verisi ile olusturulan modelin etkinligi test verisinde olgulir. Verinin
rastgele k pargaya ayrilmasindaki rastgeleligin model belirlemedeki etkisini azaltmak icin bu islemler tekrarlanarak
tekrarh k katmanli capraz dogrulama gergeklestirilmis olur. Veri seti k pargaya bolindikten sonra her pargadaki
gbzlem sayisi r olmak Gzere test verisindeki toplam hata degeri

r
2 : N 2
E(k) = ) 1(Yi,test - Yi,test) (21)
i=

esitligi ile elde edilir. Esitlikte yer alan §; o5t degeri k-1 pargadan olusan egitim verisi ile elde edilen parametre
tahmin degerlerine goére test verisindeki i. yanit degiskeninin tahmini degerini goéstermektedir. Veri setinin
bolinmesi ile olusan k parganin her biri test verisi olarak kullanildigindan k tane toplam hata degeri hesaplanir.
Tekrar sayisi t olmak Uzere ¢apraz dogruluk hatasi

109



Murat ERISOGLU, Nurullah YAMAN

It 1k (22)
V= —Z —z E;(m) 2
tLuimikdam=y
esitligi ile elde edilir. Elde edilen degerin kiiglik olmasi parametre tahmin yénteminin performansinin iyi oldugu
anlamina gelir.

Uygulamada, tekrarh k katmanli gapraz dogrulama tekniginde k=5 ve tekrar sayisi 1000 alinmistir. Tobacco verisi
icin EKK, Kantil ve ele alinan yanlilik parametresi tahminlerine gére ridge tahminine dayal kantil regresyon
analizlerinden elde edilen katsayl tahminleri, coklu belirlilik katsayisi R? ve tekrarl k katmanli ¢apraz dogrulma
teknigi ile elde edilen CV degerleri Tablo 4’de verilmistir. Tablo 4’de ayrica elde edilen yanlilik parametresi
tahminleri de parantez icerisinde verilmistir. Tekrarli k katmanl g¢apraz dogrulma teknigi ile elde edilen CV
degerlerine ait cizgi grafigi Sekil 4’de verilmistir.

Tablo 4. Farkli tahmin yontemlerine gére regresyon katsayi tahminleri, R? ve CV degerleri
(Table 4. Regression coefficient estimations according to different estimation methods, R? and CV values)

. Ridge tahminine dayali kantil regresyonu
EKK Kantil _ _ = _ _ _ _ _
regresyon Kk Kk Kiw Kyst Kam Kem Kmep Kgs
(0.000790) | (0.001677) | (0.105750) | (0.006693) | (0.003208) | (0.002312) | (0.002532) | (0.000786)
B, |1.50739 |1.50151 |1.27887 |1.15996 |0.34391 |0.40921 [0.36151 |1.10929 |0.34930 |1.28448
B, |-0.52107 [-0.52475 |-0.54479 |-0.55466 |-0.16386 |-0.40675 | -0.34839 |-0.48318 |-0.34573 | -0.54454
B, |-0.84160 |-0.88288 |-0.73362|-0.67789|0.20556 |-0.03318 |-0.31753 |-0.71234 |-0.30900 |-0.73434
B, |0.82171 |0.87158 |0.96596 |1.03944 |0.60515 |1.01369 |1.28394 |1.06697 |1.28541 |0.96081
R? |0.95720 |0.95717 |0.95697 |0.95668 |0.94799 |0.95262 |0.95290 |0.95641 |0.95280 |0.95698
CV |0.01294 (0.01114 |0.01103 |0.01097 |0.01187 |0.01068 |0.01093 |0.01098 |0.01095 |0.01101
0.013 T T T T T T T T
szs-t‘-\ R
\
\n
0.012 |- i
\ /@\
\ \
\ \
0.0115 / \ .
\ / \
— / \
0.011 o \.\ //e——-—"‘ - ., —
\ -
0.0105 1 1 1 1 1 1 1 1
EKK Kantil k k k k k k k k,

HE MED KS

Sekil 4. Tekrarli k katmanl ¢apraz dogrulma ile elde edilen CV degerlerine ait ¢izgi grafigi
(Figure 4. Line plots of CV values obtained by repeated k-fold cross validation)

Tablo 4 ve Sekil 4 incelendiginde Hocking, Speed ve Lynn [15] tarafindan Onerilen RHSL yanlilik parametre
tahminine dayali kantil regresyon yontemi ile en kiiglik CV degeri elde edilmistir. Similasyon sonuglari ile uyumlu
bir sekilde CV kriterine gore en basaril iki yanlihk tahmin yéntemi Hocking, Speed ve Lynn [15] tarafindan Onerilen
EHSL ve Kibria [16] tarafindan dnerilen f(AM tahmin edicileridir. Coklu baglanti ve aykiri gézlem problemleri iceren
veri setinde EKK tahminleri en yiksek CV degeri ile en basarisiz tahmin edici olmustur.

6. SONUG (CONCLUSION)
Bu calismada ¢oklu baglanti problemi ve aykiri gézlem varliginda kantil regresyonunda ridge tahminine dayali
¢O6zim incelenmistir. Literatlirde yaygin kullanima sahip sekiz yanliik tahmin edicisinin performansi tahmin

edicilerin toplam MSE kriterine gore degerlendirilmistir. Similasyon ve gercek veri seti ile gergeklestirilen
uygulama sonuglari ¢oklu baglanti problemi ve aykiri gézlem varliginda kantil regresyonunda ridge tahmin
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yaklagsiminin kullanilabilecegini gostermistir. Simiilasyon c¢alismasi sonucunda Hocking, Speed ve Lynn [15]
tarafindan 6nerilen kyg;, ve Kibria [16] tarafindan énerilen Ky yanlilik tahmin edicileri en basarili tahmin ediciler
olarak belirlenmistir. Tobacco veri setinde tekrarlh k katmanl capraz dogrulama teknigi ile gerceklestirilen
karsilastirma sonucunda en basarili yanlilik tahmin edicisi RHSL olmustur.
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