Quantilsregression: Eine Einfiihrung (fast ohne” Formeln), Version 1.0, Holger Sennhenn-Reulen (NW-FVA)

— Warum Quantilsregression?

\.

Quantilsregression ist eine statistische Regressionsverfahren mit dem
nicht nur die 'mittlere’ Lagebeziehung zwischen abhangigen und
unabhangigen Variablen, sondern auch die Beziehung in verschie-
denen Wahrscheinlichkeitsbereichen der Verteilung — den Quanti-
le — der abhangigen Variablen modelliert werden kann. Wahrend
die gewdhnliche (lineare) Regression den bedingten Erwartungs-
wert ('Mittelwert’) als wesentliche GroBe modelliert, erméglicht die
Quantilsregression die Schatzung von Regressionszusammenhangen
fir verschiedene Quantile, wie z.B. das 25%, 50% (Median) oder
90% Quantil. Damit kann ein umfassenderes Bild der Beziehung er-
halten werden, da, falls vorhanden, die Variation in unterschiedlichen
Teilen der Verteilung beriicksichtigt wird.

Kasten 1 bis 3 zeigen wie wir implizit auch alle Quantile modellieren wenn
wir gewohnliche lineare Regression betreiben — oder eben jedes andere pa-
rametrische Verteilungsmodell nutzen. In den weiteren Kasten wird dann
"richtige’ Quantilsregression veranschaulicht.
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— 1) Verteilungsmodell ———

Darstellung der Verteilung der Variable Grund-
flichenzuwachsverhéltnis als ein sogenannter Rug-
Plot: der Wert der Variable wird mit je einem Strich
pro Beobachtungseinheit auf der x-Achse darge-
stellt. Die y-Achse ist hier erstmal bedeutungslos.
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Datenquelle: United Nations Economic Commissi-
on for Europe (UNECE, 2006): The Condition of
Forests in Europe. Executive Report.

Diese Darstellung wird nun zusatzlich mit je einem
Punkt pro Beobachtungseinheit erganzt.
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Und hier werden diese Punkte nun 'hochgestapelt’
dargestellt. Daraus ergibt sich eine erste Idee iiber
die Dichte bzw. Verteilung der Werte dieser beob-
achteten bzw. beobachtbaren variablen.
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Wenn wir dafiir nun eine Normalverteilung als sta-
tistisches Modell annehmen, dann kénnen wir die
beiden parameter dieser Verteilung mit den Da-
ten schatzen, und die Dichte dieser Verteilung als
schwarze Linie in der Grafik hinzufiigen.
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— 2) Verteilungsmodell ———

In dieser Dichtedarstellung zeichnen wir nun
die Lage des Erwartungswertes als roten Punkt
und zusatzlich als vertikale rote Linie ein.
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Auf dieselbe Art und Weise kénnen wir nun aber
auch z.B. das 95% Quantil einzeichnen, welches wir
ja auch bereits geschatzt haben, da dieses ja mit
den beiden Verteilungsparametern und der Dich-
tefunktion der Normalverteilung komplett definiert
ist — wie jedes andere Quantil der Verteilung auch.
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Alternativ kénnen wir dieses Quantil auch wie-
der mit Punkten in einer 'Sampling-Darstellung’
abbilden. Jeder Punkt bildet hier eine hypo-
thetische Beobachtungseinheit ab — oder je-
der Punkt kann auch fir eine immer gleich
groBe Gruppe von Beobachtungseinheiten ste-
hen, auch wieder 'hoch gestapelt’ dargestellt.
Die 5% groBten Werte sind blau markiert.
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Zuriick zur empirischen Verteilung unserer gemes-
senen Werte, nur Punkte jetzt farblich nach den
aufsteigenden Werten markiert.
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— 3) Verteilungsmodell ——

Und diese Darstellung kénnen wir nun auch 'um-
kippen'.
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Auf der x-Achse nun die 'EinflussgréBe’ Héhenlage
NN und mit 'Regressionsgerade’ als scharze Linie:
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Diese Regressionsgerade modelliert den be-
dingten  Erwartungswert, wobei durch die
Normalverteilungsannahme an  die  Residuen

auch an jedem Wert der EinfluBgréBe eine
vollsténdige Dichte der Zielvariablen definiert ist.
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Wir kénnen damit auch jedes bedingte Quantil der
Verteilung einzeichnen und mit einer Geraden ver-
binden — hier wieder das 95% Quantil:
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— 4) Datenbeispiel —————

Heym, Ruiz-Peinado, Del Rio et al. (2017): EuMIX-
FOR empirical forest mensuration and ring width
data from pure and mixed stands of Scots pi-
e (Pinus sylvestris L.) and European beech (Fa-
gus sylvatica L.) through Europe. Annals of Fo-
rest Science 74, 63. https://doi.org/10.1007/
s13595-017-0660-z.

[ - -] allometric relationships between diameter at
breast height and crown projection area (cpa), cal-
culated based on mean squared crown radii, cpa =
a-dbh® [...]"
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~— 5) Quantilsregression ——

Allometrische Funktion:

cpa; = a; - dbh’i

Effekte des Bestandestyps Plot (be
oder pibe) auf beide nicht-linearen Pa-
rameter a und b.

Quantilsregression fiir 10%, 50% (Me-
dian) und 90% Quantile.

Als Vergleichsmodelle Gamma- und
Weibullregression mit Erwartungswert
wie in  Quantilsregression, und
zweiten  Verteilungsparametern in
Abhingigkeit von Plot und dbh.

Modell: — Quant. —- Gamma (Dist. Reg.) Weibull (Dist. Reg.)
be pibe
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~— 6) Verteilungsregression —

Darstellung ~ der  geschitzten  Varianz  als
SkalenmaB der kompletten Verteilung:
Bestand: — be — pibe

Gamma (Dist. Reg.) Weibull (Dist. Reg.)
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7) Fazit \

Quantilsregression vs.
gression:

Verteilungsre-

e Quantilsregression passt sich flexi-
bel den einzelnen Quantilen an: Das
kann durch Quantile-Crossing aber
auch in nicht immer sinnvolle Er-
gebnisse miinden.

Quantilsregression kann — iiber den
Median — nur fiir wahr zugrunde-
liegende symmetrische Verteilungen
den bedingten Erwartungswert mo-
dellieren.

o Verteilungsregression kann weite-
re bedingten Momente (Varianz,
Schiefe, ...) direkt modellieren.

o Verteilungsregression — wenn pas-
send — effizienter parametrisiert.

Quantilsregression bietet in spezi-
ellen Anwendungen direktere Mo-
dellierung der Fragestellung, so
ist z.B. von der WHO kindli-
ches Ubergewicht definiert als liegt
iiber dem 90% Quantil der Alters-
Referenzpopulation.

Darstellung der Werte, wobei statt eines
Streudiagramms  ein  bivariates  Histogramm
genutzt  wird um die jeweilige Dichte
der Werte besser einschitzen zu konnen:
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*Ergab sich als Take-Away aus Intro to Bayes das mal zu versuchen ...
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