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Rezumat

Scopul acestei teze este de a efectua selectia Bayesiana a variabilelor si estimarea
coeficientilor in modelul de regresie cuantilica Tobit prin intermediul unor noi metode
propuse.

In capitolul 2, a fost propusi o noud formulare pentru regresia cuantilica (Qreg)
Bayesiana prin utilizarea unei formulari bazat pe o mixtura scalatd de distributii uniforme.
Apoi, a fost dezvoltata o abordare Bayesiana completa care conduce la un algoritm simplu si
eficient de esantionare Gibbs cu distributii aposteriori conditionate usor de manevrat.
Superioritatea abordarii propuse (Lasso U) a fost demonstrata prin simulare si pe date reale.
Unele extensii la aceasta abordare sunt discutate in regresia cuantilica Tobit.

In capitolul 3, a fost propusid o nouid metodd de regresie cuantilici Tobit Lasso
Bayesiana pentru selectia variabilelor si estimarea coeficientilor care asigneaza o mixtura
scalata independenta de distributii uniforme (SMU) pentru coeficientii de regresie. Apoi, a
fost prezentat un algoritm MCMC (Markov Chain Monte Carlo) simplu si eficient pentru
esantionatorul Bayesian. Atat studii bazate pe simulare cat si un set real de date au fost
utilizate pentru a investiga performanta metodei propuse. Ambele aratd cad metoda propusa se
comporta destul de bine in comparatie cu celelalte metode intr-o varietate de scenarii.

In capitolul 4, a fost elaborat un MCMC simplu si eficient pentru modelul de regresie
cuantilica Tobit compozit, bazat pe 0 mixtura intre o distributie exponentiald i una normala
scalata a distributiei Laplace asimetrice. Studiile de simulare aratd cd metoda propusa este
eficientd in estimarea coeficientilor cu distributii diferite. Pe baza studiilor de simulare si a
analizei datelor reale, sustinem ca este necesar sa combindm informatiile bazate pe estimatori
la diferitele cuantilice pentru a obtine un castig de eficienta.

In capitolul 5, modelul Bayresian Tobit de regresie cuantilici si modelul Bayesian
Tobit cuantilic compozit au fost folosite pentru a analiza datele privind investitiile bancilor
irakiene, in doua moduri. In primul rénd, estimarea coeficientilor prin treizeci de nivele
cuantile Tobit. In al doilea rind, selectarea variabilelor prin determinarea importantei relative
a variabilelor independente din modelul nostru, prin intermediul a treizeci de nivele cuantile
Tobit. Pe de alta parte, abordarea bazata pe modelul Bayesian compozit cuantilic Tobit este
utilizata prin intermediul a sase grupuri de nivele cuantilice compozite Tobit, de asemenea in
doud moduri. In primul rand: pentru modelarea relatiei dintre investitiile bancilor irakiene si
noui variabile independente. In al doilea rand: pentru selectia variabilelor prin un grup de sase
nivele cuantilice compozite Tobit. Un set de concluzii a fost dedus din punct de vedere
teoretic si aplicativ.
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Directii de cercetare si principale contributii

Modelarea relatiei dintre mediile unei variabile raspuns (variabila dependentd) Y cu
setul de covariate X nu este intotdeauna convenabild. In multe studii aplicative, regresia
mediilor poate fi inadecvata pentru a descrie comportamentul variabilei raspuns (variabila
rezultat) Y cu covariatele X. De exemplu, efectul proprietatilor demografice si al
comportamentului maternal asupra greutatii copiilor ndscuti a fost studiat de cétre (Abrevaya,
J., & Dahl, CM (2008)) [6] in Statele Unite. Acest studiu a fost axat pe greutatea scazuta la
nastere pentru sugari, care provoacd multe probleme de sanatate. Aceste date au fost analizate
prin regresia standard a mediilor; media conditionatd nu a fost o abordare atractiva pentru
distributia cozii inferioare (low tail). Regresia cuantilica (Q Reg) a fost propusa de Koenker si
Bassett (1978) [38] ca 0 extensie pentru regresia standard a mediei in diferite cuantile
conditionate ale variabilelor dependente.

Modelul de regresie cuantilica este capabil sa furnizeze informatii complete despre
diferitele cuantile ale relatiilor stochastice intre variabila dependenta si predictori. Recent,
modelul Q Reg a primit o atentie majora in studiile teoretice si aplicative. Modelul Q Reg este
aplicat in diferite domenii cum ar fi: genetica (Microarray) (Wang and He, (2007)) [69],
economia agricola (Kostov si Davidova, 2013) [41], studii ecologice (Cade and Noon, (2003))
[14], indicele de masa corporald (Yu et al., 2013), si asa mai departe "Fadel Hamid Hadi
Alhusseini, 2017" [24]. Modelele de regresie cuantilica au proprietati bune in comparatie cu
alte modele de regresie. Modelul Q Reg apartine unei familii de modele robuste (Koenker si
Geling, (2001)) [43]. Modelul de regresie cuantilica nu necesitd nicio ipoteza cu privire la
distributia reziduala, oferind o eficienta statistici mai mare decat alte modele de regresie
atunci cand eroarea este non-normala. "Fadel Hamid Hadi Alhusseini, 2017" [24]. De
asemenea, modelul Q Reg este robust in raport cu problemele economice. Toate aceste
caracteristici au facut modelul Q Reg un model important in domeniile de aplicare.
Urmatoarea formula matematica descrie modelul Q Reg.

yi = x{ Bo + €, 6 € (0,1), [1]

Pentru fiecare a 8-a cuantila (0 < 8 < 1), a f-a regresie cuantilica poate fi notata prin
Qy,1x;(6) = x';Bg , unde y; este variabila de raspuns, x! este un vector de dimensiune k al
covariatelor, By este vectorul coeficientilor modelului Q Reg.

Exista un numar infinit de puncte cuprinse in intervalul (0 < 8 < 1). Deci exista un
numadr infinit de nivele cuantilice. Modelul Q Reg este estimat in fiecare nivel cuantilic. Prin
urmare, modelul Q Reg are o flexibilitate foarte mare si capacitatea de a furniza informatii cu
privire relatiilor dintre varibila raspuns si predictori la diferite nivele cuantilice, spre deosebire
de modelul classic de regresia in care humai o linie de regresie este estimata prin media
conditionatd a variabilei raspuns (y) atunci cand se da x, adica E (y|x). (Koenker si
Hillock(2001))[40]. A se vedea figura urmatoare.

Figura 1: Linii de regresie estimate prin modelul de regresie classic si modelul Q Reg.
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Figura din stanga prezinta linia de regresie estimata de modelul de regresie clasica.
Uneori, modelul de regresie clasica nu ne poate oferi informatii complete despre relatia dintre
variabila dependenta si covariate (variabilele independente). Figura din dreapta prezinta patru
linii de regresie cuantilica estimate in patru niveluri cuantilice. Intotdeauna, modelul Q Reg ne
dda o imagine clara despre relatia dintre o variabila de raspuns si covariate (variabilele
explicative), deoarece sunt estimate numeroase linii de regresie cuantilice. Fiecare linie
apartine unui nivel cuantilic specific. Problema discutata se concentreaza asupra proprietatilor
modelului Q Reg. O alta problema importantd in construirea modelului Q Reg este selectia
covariatelor active. In ultimii ani, selectarea subseturilor importante de covariate a primit o
mare atentie in literatura de specialitate. Multe metode de selectie a variabilelor au fost
propus, cum ar fi: metoda Lasso (Tibshirani, (1996)) [64], metoda SCAD (Fan and Li, (2001))
[20], metoda retelei elastice (elastic net) (Zou and Hastie, 2005). [75], metoda Lasso adaptiva
(Zou, (2006)). Tehnicile de selectie a variabilelor sunt utilizate si in modelul Q Reg, cum ar fi
penalizarea Lasso, care a fost aplicata modelului Q Reg cu efecte mixte sau date longitudinale
de catre (Koenker (2004)) [39]; o cale de solutie a fost introdusa de catre (Li si Zhu (2008))
[53] la modelul de regresie cuantilica cu norma L, penalizata. Pentru a estima coeficientii
modelului Q Reg Lasso, (Li si Zhu (2008)) [53] au propus urmatoarea ecuatie:

n

"N po(i =T Be) + A1 B I, [2]
i=1

unde pg(s) este functia de verificare (pierdere) definitd de pg(s) = s{6 — I(s < 0)}, si unde
I(s < 0) este functia indicator iar A( (A = 0) este parametrul de contractie. Din pacate,
ecuatia (2) nu este diferentiabila in zero, deci nu exista o solutiec exactd pentru ecuatia (2).
(Koenker, (2005)) [42] arata ca minimizarea lui (2) poate fi obtinuta printr-un algoritm de
programare lineara (Koenker si D'Orey, (1987)) [46].

De asemenea, pentru a estima coeficientii modelului Q Reg Lasso, se poate folosi
abordarea Bayesiana. (Park si Casella (2008)) [60] au propus modelul Lasso Bayesian in
modele clasice de regresie liniara prin utilizarea unei mixturi scalate de distributii a priori
normale (SMN) pentru coeficientii de regresie si distributii a priori exponentiale pentru
dispersiile lor "Fadel Hamid Hadi Alhusseini 2017 " [24]. (Li et al, (2010)) [52] au sugerat un
model Bayesian Q Reg Lasso, de asemenea prin utilizarea distributiilor a priori (SMN) pentru
coeficientii de regresie si a distributiilor a priori exponentiale pentru dispersiile lor. (Li et al,
(2010))[52] a propus un algoritm Markov Chain Monte Carlo (MCMC) simplu si efficient
pentru updatarea tuturor coeficientilor modelelor din distributia aposteriori. Formularea
Bayesiana este o procedurd flexibild de estimare a parametrului de penalizare impreuna cu
coeficientii de regresie. Recent, pentru regresia liniara, (Mallick and Yi (2014))[55] a furnizat
un proces diferit al modelului bazat pe Lasso prin utilizarea mixturilor scalate de distributii
uniforme (SMU) ca formulare a functiei de densitate Laplace. (Mallick si Yi (2014)) [55] au
oferit o noud metoda de estimare a coeficientilor si de selectie a variabilelor in modelul de
regresie clasicd. Aceastd metoda a performat destul de bine in comparatie cu alte metode
existente in acelasi domeniu.

Contributia noastrd consta intr-o noua formulare pentru modelul Bayesian Q Reg
Lasso, prin utilizarea formularii SMU ca o noua distributie a priori. Am dezvoltat, de
asemenea, un tratare Bayesiana completa, care a condus la un algoritm Gibbs de esantionare
eficient si simplu cu distributii aposteriori conditionate complete, usor de manevrat.
Distributiile aposteriori conditionate complete ale algoritmului nostru de esantionare Gibbs au
fost colectate in doi pasi. In primul rand, functia de probabilitate care apartine familiei de
distributii Laplace asimetrice (ALD), a se vedea (Yu and Moyeed (2001)) []. Aici, nu putem
folosi direct ALD deoarece ar duce la dovezi eronate si la un algoritm Gibbs de esantionare

2



ineficient. Prin urmare, am folosit o formuld alternativa a ALD, propusa de Kozumi si
Kobayashi, (2011) [49] care este 0 mixtura scalatd de distributii normale (SMN) "Fadel
Hamid Hadi Alhusseini" [24]. Variabila raspuns ( y;) urmeaza o distributie normala cu media
(x] Bg + (1 — 28)m; ) si varianta (20~ m; ) as ~N(x! By + (1 — 20)m;, 20~ 1m;) :

1 —(y; —x{B — (1 — 26)m;)?
fly,xif,0) = Exp yi—xB—( m;)

-1
Jano~im; 4o™m;

unde m; este distributia exponentiala cu parametrul de scara 6(1 —6)o. Majoritatea
cercetatorilor din domeniul regresiei cuantilice bayesiene si regresiei cuantilice normalizate
Bayesiene utilizeaza formularea Kozumi si Kobayashi. Aceasta ofera un algoritm MCMC
simplu si eficient.

3]

Este contributia noastra de a utiliza distributii a priori SMU pentru f; si distributii a
priori exponentiale pentru o2, presupunand ci acestea sunt independente. Am dezvoltat un
model alternativ Q Reg Bayesian Lasso ierarhic. Potrivit lucrarii lui (Mallick si Yi (2014))
[55], distributia a priori Laplace a lui ; poate fi data de:

A Ao
Ee{"”ﬁj'} =5 f A exp{—A;}dy;
u;>|Bjl
122
_ A N — ) du. 4
f e w? texp{—Au;} du; [4]
—u]-<ﬂ]-<u,-

, A2
= f—u,-<[>’,-<u,- Y exp{—/luj} du;
unde T'(2) =2 -1)!=1.

Ecuatia (4) considerd reformularea distributiei a priori Laplace in cadrul SMU.
Aceastd procedurd ne ofera dovezi confortabile pentru esantionarea noastrda Gibbs si
atragatorul algoritm MCMC. B; urmeaza o distributie uniforma cu parametrii (—u;, u;), iar u;
0 distributia Gamma cu parametrul formei (2) si parametrul ratei (1); deasemenea parametrul
A urmeaza distributia Gamma cu parametrul formei (c) si parametrul ratei (d) "Fadel Hamid
Hadi Alhusseini” [24]. Din informatiile de mai sus, modelul nostru Bayesian ierarhic poate fi
formulat dupa cum urmeaza:

m;|lo~exp{0(1 — 6)a},
Bjluj~Uniform (—uj,uj),
uj|A ~Gamma(2,1), [5]
o ~0% texp(—bA)
A~A"texp(—dA).
Aici, exp(6(1 — 0)0) se refera la distributia exponentiald cu parametru ratei 6(1 — 6)o.

De asemenea ¢ urmeaza o distributie Gamma cu parametrul formei (a) si parametrul
ratei (b), unde a, b, ¢ si d sunt patru hiperparametri fixati. Din functia de verosimilitate
prezentatd in ecuatia (3) si modelul ierarhic descris in ecuatia (5) vom obtine o distributie
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aposteriori conditionatd a lui g, m, (my, ..m,)",u = (uq,..u,)? iar 2 poate fi actualizat
utilizand o tehnica eficientad de calcul bazata pe MCMC.

Distributia aposteriori conditionatd a lui § este normala trunchiatd, cu media

oxij (yi—(1—26>mt—2.’}==z"ifﬁf) i)

2
2 n . . n lj . . .
<‘7ﬁj Yict o ) I{|,8j| < uj} si varianta ( i=12_mi> . Distributia

aposteriori conditionata a lui m este distributia Gaussiana inversa cu media 1 \/(—tﬁ)z
Yi— X

si parametrul formei (%) Distributia aposteriori conditionatd a lui u; este o distributie
exponentiala trunchiata la stanga, datd de uj|,8,/1~Exp(/1)I{uj > |ﬁj|}. Distributia
aposteriori conditionata a parametrului de penalizare A este distributia Gamma cu parametru
formei (c + 2p) si parametrul ratei (d+2§.’=1|,8j|). De asemenea, distributia aposteriori

.. o ) . . . . 3 . .
conditionata a lui o este distributia Gamma cu parametrul formei (a + ?n ) si parametrul ratei

(Z'-l ) ((yi—xitﬁ+(1—26)mi)2
=

a4m;

+60(1— B)mi) + b). Din distributiile aposteriori conditionate

complete procedim la esantionarea fiecdrui parametru necunoscut (8, m, (my,..my)",u =
(uy, ...u,)T , Asi 6. Vom obtine un bun esantionator Gibbs pentru estimari ale coeficientilor
si selectia variabilelor in noul model Bayesian de regresie cuantilica Lasso.

Pentru a evalua performanta metodei propuse de noi, New Bayesian Lasso Quantile
Regression (LassoU), aceasta va fi comparatd cu alte trei metode (LassoN, rq si
MCMCquantreg) prin studii de simulare si date reale, unde studiile de simulare sunt descrise
dupa cum urmeaza:

In prima simulare, datele noastre de simulare sunt generate de un model rar (sparse):
Vi = 3x1i + 1X2i + 2x5i+£i, [l = 1,2, ,100]

unde y; este variabila de raspuns, iar parametrii nostri adevarati sunt § = (0,3,1,0,0,2,0,0,0).
Cele 8 covariate (xy;, X2, X3i, X4i, Xs5i, X6i» X7i, Xgi) Sunt simulate dintr-o distributie normala
multivariati cu media 0 si cov(xp,x,) = 0.5"791. Distributiile erorii aleatoare (g;) sunt
generate dintr-o distributie )((23) cu trei grade de libertate, a distributie ¢35y cu trei grade de

libertate si 0 distributie normala cu media (u) si varianta (9), &;~N(u, 9). Metodele supuse
testarii sunt evaluate prin mediana abaterilor absolute medii (MMAD), unde MMAD =
median (mean(|xTﬁ - xTﬁ”ueD), si deviatiile standard (SDs). In primul studiu de
simulare si sub trei alegeri ale distributiei erorilor, algoritmul nostru a fost rulat pentru 11000
iteratii si primele 1000 au fost eliminate. Rezultatele au fost dupd cum urmeaza: performanta
metodei propuse New Bayesian Lasso Q Reg (LassoU) pare foarte buna in comparatie cu
metodele Bayesiane si non-Bayesiane (LassoN, rq si MCMCquantreg). In general, MMAD
generata de New Bayesian Lasso Q Reg este mult mai mica decit MMAD generata de
celelalte trei metode (LassoN, rq si MCMCquantreg), la toate nivelele cuantilice si toate
distributiile luate In considerare. De asemenea, in primul studiu de simulare cu diferite
distributii ale erorii, SD obtinut prin metoda propusa este mult mai mic decat SD obtinut prin
celelalte abordari (LassoN, rq si MCMCquantreg). Algoritmul nostru MCMC este foarte
stabil si acest lucru este clar din coeficientii factorului de reducere a scarii potentiale
multivariate (MPSRF), unde MPSRF este stabil si se apropie de 1 dupa aproximativ 2000 de
iteratii. Aceasta aratd cd convergenta distributiei aposteriori conditionate complete pentru
metoda propusa a fost rapida, iar mixtura a fost buna.

In a doua simulare, datele noastre de simulare sunt generate de modelul rar (sparse):
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Vi =3x1; + &, [i=1,2,...,100]

unde parametrii adevarati sunt S = (0,3,1,0,0,2,0,0,0)7. Ca si finainte, 8 covariate
(%14, X210, X31) X4, Xsi, Xeir X7i, Xg;) Sunt simulate dintr-o distributie normala multivariata cu
media 0 si cov(xy,x,) = 0.5"791. MMAD si SD sunt calculate prin LassoU, care este mult
mai mic decit MMAD calculat prin alte trei metode (LassoN, rq si MCMCquantreg), prin
intermediul a trei niveluri cuantilice si trei distributii diferite de erori. Din rezultatele celei de-
a doua simuldri concluzionam ca metoda propusa (LassoU) are o performantd buna
comparativ cu metodele Bayesiene si non-Bayesiene (LassoN, rq si MCMCquantreg).

In cea de-a treia simulare, datele noastre de simulare sunt generate de modelul dens
Vi = x{ Bo + & [i=1,2,...,100]

unde g = (0.00,0.85,,0.85,,0.85,,0.85,,0.85,,0.85,,0.85,,0.85)". La fel ca in prima si a
doua simulare, opt covariate (x;;, X5i, X34, Xai, Xsi, Xei» X7i, Xgi) Sunt simulate dintr-o distributie
multivariatda normala cu media 0 si cov(xh,xg) = 0.5/"=91, MMAD si SD sunt calculate de
LassoU si sunt mult mai mici decit MMAD calculat prin metodele Bayesiene si non-
Bayesiene (LassoN, rq si MCMCquantreg), prin intermediul a trei niveluri cuantilice si trei
distributii diferite de erori. Din rezultatele celei de-a treia simuldri concluziondm, de
asemenea, ca metoda propusd (LassoU) are o performanta bund comparativ cu metodele
Bayesiene si non-Bayesiene (LassoN, rq si MCMCquantreg).

De asemenea, din cele trei rezultate ale simularii, metoda propusa (LassoU) are cele
mai mici MMAD si SD, comparativ cu celelalte trei metode. Prin urmare, metoda propusa are
o precizie mai mare decat celelalte metode in estimarea coeficientilor si selectarea
variabilelor.

De asemenea, pentru evaluarea metodei propuse, am putea folosi estimarea lui B in
mod direct. Alegem doar cazul erorii aleatoare &;~N(u,9), la trei nivele cuantilice diferite
(6, = 0.50, 8, = 0.75,and 6; = 0.95 ). Estimarile privind f prin metoda propusa, new
Bayesian Lasso Q Reg (LassoU), este foarte apropiat de valorile adevarate ale parametrilor, in
comparatie cu alte metode cum ar fi LassoN, rq si MCMCquantreg. in general, LassoU se
comporta bine in estimarea coeficientilor de regresie in comparatie cu metodele Bayesiene si
non-Bayesiene (LassoN, rq si MCMCquantreg). Scenariile noastre de simulare aratd ca
LassoU este eficienta in selectarea variabilelor si estimarea coeficientilor in modelul de
regresie cuantilica. Studiile de simulare arata, de asemenea, ca metoda propusa (LassoU) este
robustd atunci cand distributia termenului de eroare nu este ALD " Fadel Hamid Hadi
Alhusseini, 2017" [24].

Metoda propusi este evaluati cu date reale. In acest scop, am folosit date privind poluarea
aerului care contine variabila de raspuns exprimata in logaritm(concentratia de NO2 pe ora) si
sapte covariante - x; (log (nr. de masini pe ord)), x, (temperatura), x5 (viteza vantului in metri
pe secundd), x, (diferenta de temperatura), x5 (directia vantului), x4 (durata zilei in ore) si x-
(numarul zilei). Pentru evaluarea performantei metodei LassoU, am comparat-o cu alte trei
metode (LassoN, rq si MCMCquantreg). Criteriul erorii medii patratice (MSE) a fost utilizat
prin intermediul a trei niveluri cuantilice 8 € {0.50,0.75,0.95}. In general, (MSE) si SD
calculate de catre noul nostru model Bayesian Lasso QReg au fost mai mici decat (MSE)
calculate prin celelalte trei metode (LassoN, rq si MCMCquantreg) in cazul majoritatii
nivelelor cuantilice. Prin urmare, metoda noastra modelul Bayesian Lasso QReg are o
performanta mai bund comparativ cu metodele Bayesiene si non-Bayesiene (LassoN, rq si
MCMCquantreg). Atat din scenariile de simulare cat si datele reale rezulta ca metoda propusa
de noi, adica modelul Bayesian Lasso Q Reg, poate fi considerata o noua extensie la estimarea
coeficientilor si selectia variabilelor in modelul QReg.
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Am propus, de asemenea, o noua contributie la estimarea coeficientilor si selectia variabilelor
in modelul de regresie Tobit Qreg (Tobit Q Reg). De cand a fost propus de Tobin (1958) [66],
modelul de regresie Tobit a devenit cunoscut in variate domenii stiintifice (Greene, W (2010))
[31], cum ar fi stiintele economice, stiintele medicale, stiintele sociale si stiintele ingineresti.
Modelele de regresie Tobit ofera informatii limitate privind variabila de raspuns. Prin urmare,
in punctul cenzurat egal cu zero (¢ = 0), modelul de regresie Tobit este definit ca:

T =a+px] +& ifTF>0
Vi = [6]

0 ifT <0

unde &~N(0,0%),[i = 1,2, .....,1]

y; este variabila de raspuns cenzurata, limitatd in punctul cenzurat egal cu 0. T;" este variabila
latentd, x; este este un vector 1xk de variabile explicative (covariate), a este termenul
interceptie, 8 este vectorul parametrilor necunoscuti in modelul de regresie Tobit si ; este un
termen de eroare aleatoare, ce urmeaza o distributie normald cu medie zero si varianta (o2).
Prin urmare, variabila latentd T;" este distribuitd normal cu media (a + Bx;) si varianta (g2),
unde T/ ~N(a + fx;,02). Din ecuatia (6) , modelul de regresie Tobit contine doua parti. In
primul rand, atunci cand variabila latenta T;" este observata, adica T;" > 0, functia densitate de
probabilitate (pdf) a variabilei latente T;" apartine variabilei latente observate (observatie non-
limitd) unde y; = T;" if T, > 0 sieca este:

2

1 —Gimarxfp)”
f) = Tz ¢ 20% [7]
Ecuatia (1.7) poate fi reformulata ca 1n ecuatia (8)
o0 = 5o (LD )

unde ¢ (.) este o functie de densitate a probabilitate (pdf) care apartine variabilei latente
observate. A doua parte este dedicata variabilei latente neobservate (T;) cand T;" < 0, Deci,
va urma functia de distributie cumulativa a distributiei normale. pro(y; = 0) if pro(T] <

0) — @ <yl-—(o;+x?ﬁ)> -0 (0—(a;“xiTB))

= o () =1 -0 (2] 8

g
®(.) este o functie de distributie cumulativa (cdf) (Greene, W (1999)) [30].
Modelul de regresie Tobit este o functie mixta intre functia densitatii de probabilitate si
functia de distributie cumulativa a distributiei normale. Modelul de regresie Tobit este un bun
instrument statistic pentru modelarea relatiei dintre variabilele de raspuns cenzurate si un set
de variabile explicative (covariate). Dar modelul de regresie Tobit este foarte sensibil la
problemele de regresie. Modelul de regresie Tobit nu este suficient atunci cand datele contin
valori aberante. De asemenea, modelul de regresie Tobit nu poate furniza estimatori buni
atunci cand ipotezele normale nu sunt realizate. Pentru a evita aceste probleme dure, modelul
Tobit de regresie cuantilica (Tobit Q Reg) propus de Powell (1986) [59] are mai multe
proprietati. Tobit Q Reg analizeaza toate caracteristicile distributive conditionate ale variabilei
dependente (raspuns). Modelul Tobit de regresie cuantilica este axat pe un set de functii
cuantilice la nivele diferite de cuantile. Prin urmare, are flexibilitate si capacitatea de a ne da o
imagine completd a distributiei complete a relatiei dintre variabila de raspuns si variabilele
explicative. Modelul Tobit Q Reg este o extensie normald a modelului clasic de regresie
Tobit. Modelul Tobit Q Reg are proprietati atractive, ceea ce il face un model important
pentru descrierea relatiei dintre variabila de raspuns cenzuratd si un set de variabile
explicative. Formularea matematicd a modelului Tobit Q Reg poate fi scrisa ca:
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T/ =ag+x! By + & if T; >0
Vi = [10]
0 if T <0

unde 6 is (0 < 8 < 1). Modelul Tobit Q Reg poate avea o alta formulare matematica: y =
max(C,T;), undeT; =ag+x]Bg+¢e siCestegalcuzero.

unde T/ este o variabild latentd de raspuns, (@g,8g) Sunt interceptia, respectiv parametrii
necunoscuti ai regresiei cuantilice Tobit, 8 € (0,1). Pentru estimarea coeficientilor in Tobit Q
Reg se minimizeaza urmatoarea functie de pierdere:

n
= po 0 = max{0,T;}) [11)
i=1

unde pg (&) se numeste functia de verificare a lui (Koenker si Bassett (1978)) [38] la cuantila
0, ecuatia (11), de asemenea, nu este diferentiabilda in 0. Dar minimizarea ecuatiei [11] poate
fi rezolvata printr-un algoritm de programare liniara (Koenker si D'Orey, (1987)) [46] pentru
a ne da o estimare a coeficientilor modelului Tobit Q Reg. Desi sunt studiate proprietatile
asimptotice pentru Tobit Q Reg si sunt propusi numerosi algoritmi, majoritatea acestor
algoritmi sunt ineficienti atunci cand variabila de rispuns are prea multe date cenzurate. In
prezent, existd o posibila estimare a coeficientilor modelului Tobit Q Reg de catre functia
(crq) in pachetul (quanTobit Req) (Koenker, (2011)) [45]. Recent, (Yu si Stander, (2007)) []
au propus o abordare Bayesiana a estimarii coeficientilor in Tobit Q Reg, chiar si atunci cand
exista multe date cenzurate. in ultimii ani, selectarea unui subgrup important al variabilelor
explicative a captat o atentie deosebita in estimarea coeficientilor din literatura de specialitate
pentru estimarea coeficientilor in modelul Tobit Q Reg Lasso cu penalizare, dupa cum
urmeaza:

anpo= 2i=1Pe (Vi —max{0,ag + x{ Bg + &) + A1l By | [12]

unde ( ay, Bg) sunt parametrul interceptie, respectiv vectorul parametrilor necunoscuti si A ||
Bo | este penalizarea pentru estimarea si selectarea coeficientilor cuantilici Tobit. De
asemenea, minimizarea ecuatiei [12] poate fi rezolvata printr-un algoritm de programare
liniard sau prin modelul Bayesian penalizat in Tobit Q Reg pentru a obtine estimarea
coeficientilor si selectarea variabilelor in modelele Tobit Q Reg. Modelul Bayesian adoptiv
Lasso in regresia cuantilica Tobit a fost dezvoltat de (Alhamzawi (2013)) [4], care in (2014) a
propus si reteaua elastica Bayesian adaptiva Tobit Q Reg.

Contributia noastra consta in faptul ca am propus o moud metoda Bayesiana Lasso Tobit
Q Reg pentru a realiza o selectie a variabilelor si o estimare a coeficientilor in modelul de
regresie Tobit cuantilica folosind abordarea Bayesianad. Cele mai multe metode din domeniul
Bayesian Tobit Q Reg penalizat au asignat o0 mixtura de distributii normale (SMN) inaintea de
a realiza Lasso Bayesian in modele de regresie. (Mallick and Yi, (2014)) [55] a furnizat o
tehnica noud pentru realizarea Lasso-ului Bayesian in modelul de regresie traditionala prin
distributia SMU a priori, in locul functiei de densitate Laplace. Am dezvoltat un nou Lasso
Bayesian in modelul Tobit Q Reg prin utilizarea distributiei (SMU) a priori pentru coeficientii
modelului Tobit Q Reg. Metoda propusa a generat noi distributii aposteriori conditionate, care
sunt foarte importante pentru construirea algoritmului eficient MCMC. Pentru aceasta metoda
propusa, am fost inspirati de sugestia lui (Konker si Machado (1999)) [48] si (Yu and Moyeed
(2001)) []. Acesti cercetdtori au observat convergenta dintre functia de pierdere (10) si
distributia asimetrica Laplace (SLD). Prin urmare, termenul eroare aleatoare ¢; este distribuit



ca distributia asimetrica Laplace cu functia densitatii de probabilitate (pdf) luand urmatoarea
forma:

Fleaio,0) = 2 exppg (1)) 13)

o

Cand media este egald cu 0 si varianta este egald cu 1, atunci functia densitate de
probabilitate care se refera la eroarea aleatoare ¢; este dupa cum urmeaza:

f(eilo,8) = 6(1 — 6) exp—po{(e;)} [14]

po(.) este functia de verificare (pierdere). Distributia comuna (joint) a variabilei de raspuns
y =y, ., )T, dandu-se X = (xy, ..., x,)7, este:

f(lei a, ,3! o, 9) = Bn(l - H)nexp {_Zpe(yl - max{O, Qg + x;T:BQ + gi} [15]

i=1

Maximizarea functiei de probabilitate a ecuatiei [15] este echivalentd cu minimizarea ecuatiei
[11]. Prin folosim directa a distributiei asimetrice Laplace (ALD), se ajunge la calcule dificile.
Prin urmare, (Kozumi si Kobayashi, (2011)) [49] presupun cd ALD poate fi reformulata intr-o
mixturd scalatd de distributii normale. Functia de probabilitate a ecuatiei [14] devine dupa
cum urmeaza:

1 n _Zn(Ti*—ag—x?ﬁg—(l—ze)mi)z
— l e ™ am; [16]
v i

unde m; este functia densitate a distributiei experimentale cu parametrul 6 (1-0). Ecuatia [16]
este o parte importantd pentru construirea esantionelor noastre Gibbs. (Tibshirani, (2011))
[65] introduce distributia a priori Laplace asignata abordarii de tip Lasso Bayesian. Utilizarea
directd a distributiei a priori Laplace conduce la calculul dificil al distributiilor aposteriori
conditionate complete. Prin urmare, folosirea formulelor simplificate pentru distributia a
priori Laplace conduce la un algoritm MCMC simplu si eficient. Exista o formula SMN
alternativa propusa de (Andrews and Mallows, (1974)) [5], dupd cum urmeaza:

B\ .2 (A
] —AlBi| 2s j 2
E e ]|B]| = ]0 e J 76 dS] [17]

1/21‘[5]-

ag,x;,0,Be,m;) = [

[Ty

Ecuatia (17) este o formula simpla a distributiei a priori Laplace cu doua functii. Prima
functie poate fi atribuita distributiei a priori a parametrilor (;), care au o distributie normala
cu medie zero si varianta (s;) dupa cum urmeaza:

N [18]
7 \J/2ms; 2s;

unde varianta necunoscutd a lui f; este s; . Distributia a priori exponentiald pentru s; ia

forma urmatoare:

A Siq.
p(sj|/'lj) « EJ exp {—]Tl]} [19]

In final, mixtura scalati de distributii a priori normale este considerati o alternativa buni
pentru distributia a priori Laplace. Acest lucru ne oferda un calcul simplu pentru distributiile

8



aposteriori conditionate complete. Acesta este motivul pentru care majoritatea cercetatorilor
au utilizat distributia SMN in mod prioritar in modele de regresie Bayesiand penalizatd. De
exemplu, (Park si Casella, (2008)) [60] au prezentat modelul Bayesian Lasso in modelul
traditional de regresie. Aceste metode au fost extinse la regresia cuantilica Tobit. De exemplu,
(Alhamzawi, (2013)) [4] a propus un Lasso adaptiv in regresia cuantilica Tobit folosind
tehnica Bayesiand. De asemenea, (Alhamzawi si Yu, (2014)) [2], a sugerat o tehnica
bayesiand pentru estimarea coeficientilor in modelul Tobit Q Reg, folosind distributia g-prior
cu parametru ridge. De asemenea, (Alhamzawi, (2014)) [2] a propus o penalizare clastica de
retea Bayesiana in Tobit Q Reg. In metoda pe care am propus-o am folosit distributia a priori
SMU ca formula alternativa despre distributia a priori Laplace pentru coeficientii din modelul
nostru:

o

A 1 22
Zelile) = f 21 exp{—u} du; |

2u; T(2) Y
sj>1B;l
o 1 A% _
=gz 1 W ey dy [20]

Ecuatia (20) are doua functii. Prima functie este atribuita distributiei uniforme a priori pentru
u;, iar a doua functie este atribuita distributiei a priori Gamma cu parametrul de forma (2) si
parametrul de scalare (1). Parametrul scalei (1) are distributie a priori Gamma cu parametrii
(a,b). Acest parametru este necesar pentru reducerea coeficientilor aproape de zero.
Distributia a priori a lui ay este atribuita distributiei uniforme a priori standard. Parametrii a,
b, sunt hiper-parametrii fixati care iau valori initiale.

Prin urmare, abordarea noastrd Bayesiana ierarhica cu SMU pentru parametrii modelului
nostru va fi dupa cum urmeaza:

Yi=max{o1}}, i=1,...1,
T} |ag, Bo, 2i~N(ag + x{ Bg + (1 — 20)m;, 2m;),
p(ag) x 1,
mi~Exp (6(1—9)), [21]
Bjluj~Uniform (—uj,uj),
u; | A ~u;? texp(—Aw)),
A~Gamma(a, b),

lerarhia Bayesiand din ecuatia (21) este o parte importantd pentru generarea esantionului
Gibbs. Prima parte este dedicatad functiei de probabilitate ca in ecuatia (21) iar a doua parte va
fi prezentatd in ierarhia Bayesiana din ecuatia (21), unde vom obtine distributiile noastre
aposteriori conditionate care sunt extrase din formula matematica dupa cum urmeaza:

posterior distribution < likelihood function X prior distribution

Sub ierarhia modelelor Bayesiene (21) si (16), algoritmul de esantionare Gibbs este utilizat
pentru a estima si a actualiza parametrii. Distributiile aposteriori conditionate complete pentru
metoda propusd vor fi urmatoarele:



Distributia conditionata aposteriori a variabilei (T;") urmeaza distributia normala trunchiata
care este data de:

1460, if yi >0 [22]

T'* i» Vi ) ) ~ * .
i 1e X m, g, Bo {N(ag + xTBg + (1 — 20)m;, 2m)I(T; < 0) in caz contrar

unde y(y;) este distributia degenerata. Distributia completa conditionata aposteriori a lui ay
(Ti*_xiTﬁG_(l—ZQ)mi)) si
2m;

este distributia normala cu medie egala cu Q7L varianta egald cu

1 e . . 5 .
™, (=—)). De asemenea, distributia aposteriori conditionatd completa a lui m; este
i=1 2m; > 5 L

. o . 1 . .1 . . . .
Gaussiana inversa cu media /ﬁ si parametrul formei (5), iar distributia
(17 —ag—x] Bo) 2

aposteriori  conditionatd completd a fB; este normala trunchiati cu media

* p -1
gz yn x(1i - ZG)ZLT;iZFL#kx”ﬁ]) 1[|8j| <w] si varianta o2 =( ’1‘%) . Distributia
aposteriori conditionata completd a lui u; este exponentiald trunchiata la stanga cu parametrul
ratei (4). Distributia completd conditionatd aposteriori a lui A este o distributie Gamma cu
parametru ratei (a +2p) si parametrul de scalare (b+X7_,|;]), unde a, b sunt

hiperparametri care iau valori initiale. Distributiile noastre aposteriori ierarhice bayesiene vor
genera un algoritm MCMC atragator pentru metoda pe care am propus-0, new Bayesian Lasso
Tobit quantile regression (New B L Tobit Q Reg) "Fadel Hamid Hadi Alhusseini*, 2017)
[25].

Am testat performanta metodei propuse prin compararea cu alte doud metode. Acestea sunt
metoda clasica Tobit Q Reg (crq) prin utilizarea functiei crq () care foloseste abordarea lui
Powell in (Koenker (2013)) [50] si reteaua elasticd Bayesiana adaptiva Tobit Q Reg (BAnet),
raportata de (Alhamzawi (2014))[2]. Pentru testarea comparativa a acestor metode, vom folosi
abordarea prin simularii precum si cea bazati pe date reale. In abordarile prin simulare, vom
folosi doua criterii. Primul este radacina reziduului mediu patratic (RMSR: Root Mean Square

Residual), RMSR(B) = \/% ¥ B =B ,j=12,....p . undeS este numarul

de simulri, j sunt parametrii estimati pentru cel de-al j — lea parametru al modelului in a

k — a iteratie, iar jTrue sunt parametrii adevarati (Lawrence si Arthur (1990)) [54]. Al doilea
criteriu folosit este abaterea standard a MADS. Performanta metodei propuse este investigata
prin abordari bazate pe simulare. Modelul folosit in aceste simuldri este definit dupa cum
urmeaza:

y = max(C,T) , i=12,.......n ,n =100,
unde T} = ag + x! By + &, siC = zero, .

6 este nivelul cuantilic Tobit. In simularile noastre, am folosit trei niveluri cuantilice Tobit:
nivel cuantilic scazut 6; = 0.30, nivel cuantilic mediu 6, = 0.60 si nivel cuantilicic mare
65 = 0.90. Termenul eroare ¢; ,i =1,2.....n, este generat din trei distributii diferite: o
distributie normald standard, 0 distributie )((24) cu patru grade de libertate si 0 distributie
Laplace standard u;~Laplace (0,1). Numarul de simulari a fost de 100 pentru fiecare caz.
Algoritmul nostru a fost rulat In 13000 de iteratii. Primele 3000 au fost eliminate. Pentru
evaluarea performantei metodei propuse, aceasta a fost comparatd cu alte doud metode prin
intermediul a patru abordari prin simulare. In prima simulare, datele noastre de simulare au
fost generate din cazuri foarte rare si cu adaugarea termenului de interceptie la parametrii
adeviarati g = (0,5,0,0,0,0,0,0,1)". Modelul real va fi urmatorul:
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y = max(0,T}") , T/ =04+x; +xg;+¢, i=12,......100

Am simulat variabilele explicative (xy;, X2;, X3i, X4i) Xsi, X6i» X7i, Xg;) dintr-o distributie
Gaussiand multivariata X~Ng(u, ), unde p este vectorul mediilor u e R™ si ¥ este matricea
de covariatie (Z,);; = (27Hl=JI, Metoda pe care am propus-o (New B L Tobit Q Reg) are
cel mai mic RMSR in comparatie cu BAnet si crq la diferite distributii ale erorii si la niveluri
cuantilice Tobit diferite. Metoda propusa are, de asemenea, o abatere standard (SD) mai mica
pentru diferite distributii ale erorii si niveluri diferite cuantilice, comparativ cu celelalte doua
metode. Acest lucru inseamnd cd propunerea noastra (New B L Tobit Q Reg) are o
performanta mai bund si o precizie mai ridicatd in estimarea coeficientilor si selectia
variabilelor in modelul Tobit Q Reg comparativ cu celelalte metode.

In a doua abordare prin simulare, datele noastre de simulare sunt generate din cazul dens si cu

adaugarea termenului de interceptie la parametrii adevdrati B =
(0,0.85,0.85,0.85,0.85,0.85,0.85,0.85,0.85)7 . Prin urmare, modelul real este dat dupid cum

urmeaza:

y =max(0,T) , T,/ = 0 4+ 0.85x;; + 0.85x;; + 0.85x,; + 0.85x3; + 0.85x,; + 0.85x5; +
0.85x,; + 0.85%; + 0.85x,; + £, i=12,......100

Variabilele explicative (xy;, X2i, X3, X4i, Xs5i) X6i» X7i, Xgi) Sunt simulate in functie de distributia
Gaussiand multivariata X~Ng(u, ), unde p este vectorul mediilor 4 e R™ si X este matricea
de covariantd (Z,);; = (2~Hl=J1 | 1n a doua simulare putem vedea ca metoda propusa (New
B L Tobit Q Reg) are performante mai bune decit metodele Bayesiene si non-Bayesiene
(BAnet si crq) intrucat RMSR generatd de metoda propusa (New B L Tobit Q Reg) este foarte
mici comparativ cu celelalte doui metode la diferite distributii ale erorii. In simulaea a treia
datele noastre sunt simulate din structurile de grup, inclusiv termenul de interceptie si f =
(0,(0,0,0), (2,2,2),(0,0,0), (2,2,2), (0,0,0))”. Urmaitorul model adevirat a fost utilizat.

y = maX(O, Tl*) ) Ti* =0+ ZX4_i + 2x5i + 2x6i + leoi + 2x11i + lezi + &) i =
1,2, ......100

Variabilele eXplicative (Xli, X2i» X3ir X4i» Xs5i, Xgi» X7, Xgi’x%'xloi'xl1i'X12i'X13i’X14i’X15i) sunt
simulate dintr-o distributie Gaussiana multivariata X ~N;s(u, £),unde p este vectorul mediilor
p € R™ si X este matricea de covariantd (Z,);; = (2711,

Din rezultatele prezentate in a treia simulare putem vedea cd performanta metodei propuse
(New B L Tobit Q Reg) este mai buna decat metodele Bayesiene si non-Bayesiene (BAnet
respectiv crq). Acest lucru este clar din RMSR rezultat, unde RMSR calculat prin metoda
propusa este mai mica decat RMSR calculata prin celelalte doua metode (BAnet si crq) pentru
toate nivelele cuantilice si toate distributiile diferite ale erorii.

A patra simulare:

Datele noastre de simulare sunt generate din structurile multi-grup, inclusiv termenul de
interceptie:

B = (0,(0,0,0),(2,2,2),(0,0,0), (2,2,2), (0,0,0), (0,0,0), (2,2,2), (0,0,0), (2,2,2), (0,0,0))".
Prin urmare, adevaratul model va fi dupa cum urmeaza:

y = maX(O, Tl*) ) Ti* =0+ 2x4i + ZxSi + 2x6i + 2x10i + 2x11i + 2x12i + 2x19 + 2x20i +
2xZ1i + 2x25 + 2x26i + 2x27i + Sl', i = 1,2, 100
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unde variabilele explicative:
(%14, X2 X34, Xais X51) X6is X701, Xgi X9i X10i,X11i,X12i,X13i,X14i,X15i» X16i» X17i» X18i» X19i» X20i

) X21ir X220, X231 X241 X251 X261 X271 X281 X201 X30;) Sunt simulate dintr-o distributie Gaussiana
multivariata X~N5,(u, X), unde u este vectorul mediilor ue R™ si X este matricea de
covarian{d CU (Z,);; = (2~Hli=Jl, Din rezultatele obtinute din a patra simulare putem vedea
ca metoda noastra propusa este mai buna decat metodele Bayesiane si non-Bayesiane (BAnet
si crq, respectiv) in ceea ce priveste criteriile RMSR si SD. RMSR si SD generate de (New B
L Tobit Q Reg) sunt mult mai mici comparativ cu RMSR si SD generate de celelalte doua
metode. De asemenea, saa evaluam propunerea noastra (New B L Tobit Q Reg) comparativ
cu celelalte doua metode prin estimarea coeficientilor prin criteriul caii directe. Din rezultatele
care apartin estimarii criteriului caii directe, coeficientii estimati prin metoda propusa (New B
L Tobit Q Reg) a fost foarte apropiatd de parametrii adevarati comparativ cu metodele
Bayesiene si non-Bayesiene (BAnet, respectiv crq). Acest lucru indica faptul ca metoda (New
B L Tobit Q Reg) are o performanta destul de buna in comparatie cu celelalte douda metode.
De asemenea, pentru a demonstra performanta metodei propuse (New B L Tobit Q Reg), a
fost utilizata abordarea bazata pe date reale. Datele aventurilor extramaritale sunt folosite
pentru testarea metodei propuse (New B L Tobit Q Reg). Aceste date sunt disponibile in
pachetul R "AER" si au fost prezentate de catre (Fair in (1978)) [21]. Aceste date sunt
utilizate de catre Ji et al., (2012) [37], (Alhamzawi, (2014)) [2] si altii si contin variabila de
raspuns cenzuratd reprezentand numarul de Intalniri sexuale extramaritale care au avut loc in
trecutul an (aventuri). Cele opt variabile explicative sunt sexul (1 pentru femeie si 2 pentru
barbati), varsta, numarul de ani de casatorie, copiii (2 pentru existenta copiilor in casatorie si
1 fara copii), religiozitatea (scara de la 1 la 5), nivelul de educatie, cat de mult isi presteaza
ocupatia (scara de la 1 la 7) si 0 evaluarea fericirii in casatoria lor (scard de la 1 la 5).
Dimensiunea esantionului de date privind aventurile extraconjugale este de 601 de observatii.
Variabila de raspuns (affairs) are valorile mari cenzurate, unde sunt cenzurate 451 observatii
si restul observatiilor necenzurate (Fadel Hamid Hadi Alhusseini, 2017) [25]. (MSE) este
calculata prin metoda propusa si este mai mica decat cel al metodei Banet, pentru toate
nivelele cuantilice Tobit. Aceste rezultate demonstreaza ca metoda noastra propusa poate fi
consideratd mai bund decat metoda Banet.

Din toate rezultatele care sunt enumerate in abordarile de simulare si datele reale, vom vedea
ca metoda propusa (New B L Tobit Q Reg) are o performanta destul de buna in estimarea
coeficientilor si selectia variabilelor in modelul Tobit Q Reg comparativ cu alte metode. De
asemenea, este consideratd o noua extensie la modelul Bayesian penalizat Tobit Q Reg.

Pentru implementarea selectiei variabilelor prin metoda propusa (NewBL Tobit Q Reg) vom
construi un nou algoritm MCMC pentru determinarea valorii de probabilitate pentru fiecare
variabild independentd din modelul nostru. Coeficientii estimati prin abordarea Bayesian sunt
implementati prin mii de iteratii. La fiecare iteratie se va genera un nou estimator in
conformitate cu algoritmul propus (Gramacy, R. B. si Lee, H. K. H. (2008)) [32]. Toate aceste
estimari sunt comparate cu intervalul (-0,05, 0,05). Daca coeficientii estimati care apartin
variabilelor independente in afara intervalului deschis (-0,05, 0,05), la valoarea de
probabilitate este mai mare de 0,5. Aceasta inseamna ca variabila independentd are o mare
importanta relativa in model. Dimpotriva, daca coeficientii estimati care apartin variabilelor
independente din afara intervalului deschis (-0,05, 0,05), la valoarea de probabilitate sunt mai
mici de 0,5. Aceasta inseamnd ca variabila independenta are o importantd relativa slaba in
model (Reed, C, (2011)) [62] si (Fadel Hamid Hadi Alhusseini 2017) [27] [28]. Metoda
noastra este pusa in aplicare cu privire la datele privind aaventurile Extramaritale la patru
nivele cuantilice Tobit. In modelul Tobit Q Reg la nivelul cuantilic Tobit (8; = 0.15,8, =
0.35,8; = 0.755i 8, = 0.95). In modelul Tobit Q Reg la nivelul cuantilic Tobit 8, = 0.15.
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Existd patru variabile independente (xq,x,, X5, Xg) care au valori de probabilitate mai mari
decat 0 si exista patru variabile independente (x3, x4, X6, x,) Ccare au valori de probabilitate
mai mici de 0,5. Aceasta inseamna variabilele independente (xq,x,,xs,Xg) au 0 mare
importanta relativa si variabilele independente (x5, x4, x4, X7) au o importanta relativa scazuta
in Tobit Q Reg la nivelul cuantilic Tobit 6; = 0.15.

La nivelul cuantilic 6, = 0.35, vedem ca variabilele independente (x;, x,, X5, Xg, X7, Xg) au O
mare importantd relativa in modelul nostru din cauza valorii lor de probabilitate depasind 0,5.
Dar variabilele independente (x3,x,) au o importanta relativa scazuta in modelul regresiei
cuantice Tobit la nivel 8, = 0.35 . Din cauza valorilor lor de probabilitate, nu trebuie sa
depaseasca 0,5. La nivelul cuantilic Tobit 65=0.75 and nivelul cuantilic Tobit 6,=0.95 all
independent variables have a high relative importance in our models (Tobit Q Reg ) . Din
cauza valorii lor de probabilitate mai mare de 0,5. Mai multe detalii despre metoda propusa
(noul BL Tobit Q Reg) sunt prezentate in capitolul trei,

Avem, de asemenea, o contributie noua la estimarea coeficientilor si selectia variabilelor in
modelul compozit Tobit Q Reg prin intermediul metodei propuse Bayesian composite Tobit
regression (regresia compozita Bayesiana Tobit Q Reg). Abordarile mentionate mai sus
pentru modelarea lui Tobit Q Reg se concentreaza pe un singur nivel cuantilic. Cu toate
acestea, eficienta estimatorilor Tobit Q Reg depinde de nivelul cuantilic Tobit. Deoarece
distributia este necunoscuta, este dificil sa selectam cea mai informativa cuantila Tobit, care
poate oferi un estimator eficient. (Zou si Yuan (2008)) [76] au fost propuse o noud metodad de
estimare a coeficientilor iIn modelul de regresie numita regresie cuaneld compusa (Composite
Q Reg) si arata eficienta relativa a acestor estimatori este mai mare de 70% estimator,
indiferent de distributia de erori. Estimatoarele regresie cuantificd compozitd (compozit Q
Reg) sunt robuste pentru variabilele dependente de greutati sau valori extreme si sunt mai
eficiente decat o singura regresie cuanle. Pentru aceste caracteristici folosim aceasta abordare
in acest studiu. Modelul compozit Tobit Q Reg va fi dupa cum urmeaza:

Ti* = ap + x?ﬁh + &) ) y = maX(C, Tl*) [22]
Unde h =1, .....,H,. , H si diferite cuantile, 0 < 6; <0, < <6fy<landi=1,....,n
In compozitul Tobit Q Reg parametrii sunt estimati prin rezolvarea urmatoarei ecuatii
H n
(a1,@2,..,aH,p) = a1..?‘./.1.223 Z{ Pa,, (vi — max(c,ay +x{ B¢, [23]
T = \i=

Ecuatia (23) nu poate fi diferentiatd la 0 puncte. Prin urmare, minimizarea poate fi realizata
prin unele modificari ale algoritmului propus de (Koenker si D'Orey (1987)) [46]. Pentru a
estima coeficientii Composite Tobit Q Reg, o metoda Bayesiand este consideratd o noua
abordare in acest scop. Prin intermediul unui nou esantionator Gibbs este propus pentru
inferenta de distributie aposteriori. Din cele cunoscute, repartizarea aleatorie a erorilor de
Tobit Q Reg apartine (ALD). Prin urmare, distributia in comun a variabilei de raspuns
[Y(Ti=1,2 ........ my] dat fiind [X(Ti=1,2,......,n)]’ [a(Tj=1,2,....h)]$i [,B(szl,z,....h)] pentru compozitul Tobit Q
Reg este

fo1x.ap) = [ora—onmex {— D po (i = maxte,a + x7 ) [24]
h=1 i=1

Ecuatia (24) este dificil de rezolvat direct din cauza amestecului de H components. In urma
(Huang si Chen (2015)) [34], folosim o matrice de atribuire a clusterului C al carui
(i, h)'*element C;;, este egal cu 1 daci i;, apartine clusterului hy, altfel C;;, = 0. Elementul
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C;n este tratat ca valoare lipsa. Astfel, probabilitatea noastrd are forma "Fadel Hamid Hadi
Alhusseini si Vasile Georgescu, 2017" [23].

fOlX,a,p) = Hg=1 H?=1[9h(1 - 9h)exP{P9h()’i — max{c, ap + xiTﬁ}) }]Cih [25]

De asemenea, atunci cand se utilizeaza ecuatia (25) conduce direct la algoritmul MCMC
dificil. Acum vom folosi propunerile Kozumi si Kobayashi prin reformularea ALD la un
amestec de distributii normale. Pentru compozitul nostru ierarhic Bayesian Tobit Q Reg,
formularea (Kozumi si Kobayashi (2011)) [49] poate fi scrisa ca:

yilan, B,z; ~Normal (max{c,ap + x] B} + (1 — 26,)m;,2m;) , unde mi~Exp(0h(1 —
Hh)). Sub aceasta formuld, functia de probabilitate a variabilei de raspuns este datd dupd cum
urmeaza

H Cin (T —ap—x] B—(1-20)m;)?

n
1 Ly
@ lan 2 = | | = e 2 [26)
i=1

_ 4/ 47'[mi

Parametrii Compozit Tobit Q Reg au caracteristici de conjugare conditionate de constructie
pentru un algoritm simplu si atractiv de sortare Gibbs pentru montarea modelului nostru pe
date. Ecuatia (26) ia in considerare functia de probabilitate pentru estimarea coeficientului si
selectia variabila a metodei propuse (model compozit Tobit Q Reg). Prin urmare, avem nevoie
de distributii ierarhice a priori pentru a obtine distributii aposteriori complete conditionate ale
metodei propuse. Distributiile ierarhice a priori ale regresiei compuse Tobit cuantilice vor fi
dupa cum urmeaza:

Distributiile a priori la parametrii modelului (compozit Tobit Q Reg) sunt rezumate dupa cum
urmeaza: Distributia uniforma este atribuita parametruluia, , unde p(ay) o« 1 si distributia a
priori normald cu media O si varianta s; apartine parametrului §; . Parametrul s; are distributia
a priori exponentiald cu parametrul ratei (4;) . Parametrul 4; este repartizat ca distributie a
priori gamma cu parametrul de forma (a) si parametrul de scala (b). A si b sunt doi parametri
hiper care iau valorile initiale, unde a=0.1 si b= 0.1. Prin urmare, modelul nostru ierarhic
Bayesian va fi urmatorul:

yi=max{c,Ti*}, i=1,..1,
T{ |an, B, zi~[N(ay + x{ B + (1 — 26,)m;, 2m;)]“n,

p(ap) «1 [27]
mi~Exp (6,(1—6,)),

Bi~n(sy)
A o« ¢ rexp{—bA;}.

Din ecuatia (26) si din ecuatia (27), vom obtine distributiile aposteriori conditionate. Prin
urmare, modelul ierarhic al modelului compozit Tobit Q Reg cu penalizare Lasso sunt:

Distributia conditionata completa aposteriori a variabilei latente (T;") data de
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Yo, ifyi>c¢

T'* i ) P i
eme @ BT Ny + 278 + (1 = 20)mi 2m)lend 1T < 0), otherwise |
h=1

unde ¢ este egal cu zero si Y(y;) denotatd la o distributie degenerata. Distributia completa
conditionatda  aposteriori a m; for i=1,..,n, este Gaussian invers cu

medie\/Z‘;{:1 Cin/(T; — ap —xI'B)2) si parametrul de formd Y5_;C;n/2 . Distributia

completd conditionata aposteriori a a este distributia normalda cu media
(G Xie1 Cin (T — x{ B — (1 = 26,)m;)/2m) si varianta (N7 (Cin/2m)) ™"

Distributia completd conditionatd aposteriori a g;[j=1, 2,....k] este distributia normald cu
media (67 Xho1 Zie1 CinXij (Vi — @p — Liwj XuBy — (1 — 26,)m;)/(2m;))  si varianta
(67 = X1 Xho1 Cin xf3/2my) + 57 1) 7). Distributia completd conditionatd aposteriori a

Tdistributia aposteriori completa conditionatd a A; este distributia gamma cu parametru de
forma (a + 1) si parametrul de scala (b + S;’) Distributia completa conditionata aposteriori a
Cin = (Ci1.Ciz, v e ,Ci)T  este o  distributie  multinomiald; p(Cily, X, a,B,z) <
exp[-(yi—an—x] B—(1-26p)m;/2m|]
They exp[-(i—an—x] B~(1-26p)m;/2m;]
aposteriori complete conditionate sunt aratate in formulele de mai sus, vom obtine un algoritm
simplu si eficient Gibbs sampler. Algoritmul nostru a fost rulat pentru 16.000 de iteratii, iar
primele 1000 au fost eliminate ca fiind arse. Apoi, credem ca iteratiile ulterioare prin
pastrarea fiecarei simuldri a 5-a remiza si aruncand restul. Pentru evaluarea metodei propuse
(Bayesian Composite Tobit Q Reg) sa folosit abordarea de simulare si date reale "Fadel
Hamid Hadi Alhusseini si Vasile Georgescu, 2017" [23].

multinomial(1, 4, ...., Py), unde py = Din distributiile

In studiul de simulare, vom utiliza trei abordari de simulare pentru evaluarea performantei
metodei noastre (Bayesian Composite Tobit Q Reg) prin compararea acestei metode cu
metoda bayesiana si non-Bayesiand "crq, BAnet". Metodele comparative sunt evaluate prin
(MMAD) unde MMAD= median(media(|x" —xTp[)). De asemenea, sunt prezentate
deviatiile standard (SD) ale MAD.

Simularea 1 apartine unui caz foarte restrans. Astfel, parametrii adevarati ai modelului sunt
B = (1,0,0,0,0,0,0,0)7. Datele sunt generate de modelul real dupa cum urmeazi:

yi =max(0,T7), i=12......,100 , T/ =x"B+¢g

Unde X este distributia distributiei normale multivariate a N (0,%,) cu (S,)n = 0.5/,
and( k=8) .T;" este variabila latent cu media 0. Reziduurile sunt generate din 5 distributii: & ~
N(0,1) (g; e standard distribuit normal cu zero si variantd 1) , @ & ~ t(3)(¢; este distribuitd o
distributie t la 3 grade de libertate),a &; ~ 0.5N(1,1) + 0.5N(—1,1)(¢; distributia distributiei
normale a amestecului) a &; ~ Laplace (0,1),( &; este repartizata distributia standard Laplace
cu parametrul de localizare 0 si parametrul de scara 1) si & ~ 0.5Laplace(1,1) +
0.5Laplace(—1,1) (g; distributia amestecului distributie Laplace)

Am stability un H=3 astfel incat cele trei niveluri cuantilice Tobit sunt: 6, = 0.25,6, =
0.50,si 6; =0.75unde 6, = h/(H+ 1), "Fadel Hamid Hadi Alhusseini and vasile
Georgescu, 2017"[23].
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Din rezultatele obtinute am observat cd MMAD si deviatiile standard (SD) calculate prin
metoda propusd (Bayesian Composite Tobit Q Reg) sunt mult mai mici decat deviatiile
standard (SD) si MMAD calculate de crq si BAnet pentru toate distributiile de erori. Aceasta
inseamnad cd metoda propusa (Bayesian Composite Tobit Q Reg) are o performantd mai buna
decat celelalte doud metode.

Cea de-a doua simulare apartine cazului dens. Prin urmare, parametrii adevaratti sunt f =
(0.85, ......... .,0.85)T. Datele sunt generate de modelul real dupa cum urmeaza:
15

yi =max(0,T;), i=12......,100 , T/ =x"B+¢g

De asemenea, covariatele (X), au distribuit distributia normala multivariata a N, (0,%,) cu

(Z)n = 05071 i (k=15) The T} este o variabild latentd cu media 0. Reziduurile sunt
generate pentru toate distributiile luate in considerare. In aceasta simulare, rezultatele arati ca
metoda noastra propusa (Bayesian Composite Tobit Q Reg) are o performantd mai buna decat
alte douad metode la trei niveluri cuantilice Tobit si toate distributiile reziduale. Acest lucru se
limiteaza la rezultatele obtinute de SDS si MMAD generate de metodele in care (SD) si
MMAD sunt generate de metoda propusd mai mica decat (SD) si MMAD sunt generate de
alte doud metode.Simularea 3 apartine Casei structurale de grup. Prin urmare, parametrii
adevirati ai modelului sunt g = ((1.5,1,0), (0,0,0), (1.8,1,0), (0,0,0), (1,1,0)7. Datele sunt
generate de modelul real dupa cum urmeaza::

yi =max(0,T), i=12......,100 , T/ =x"B+¢g

De asemenea covariatele (X), au distribuit multivariat distributia normala N, (0,Z,) cu

(E)m = 05771 i (k=15). T} este variabila latentd cu media 0. Reziduurile sunt generate
pentru toate distributiile luate in considerare. Din rezultatele MMAD si SD sunt generate de
metoda propusa (Bayesian Composite Tobit Q Reg) sunt cele mai mici decat SD si MMAD
sunt generate de BAnet si crq pentru toate distributiile reziduale. Aceste rezultate indica faptul
ca performanta metodei propuse a fost bine comparatd cu alte doud metode (BAnet si crq).
Din rezultatele inregistrate de trei simuldri, concluzionam ca metoda propusda (Bayesian
Composite Tobit Q Reg) are 0 mare importantd pentru selectia variabild si estimarea
coeficientilor in modelul de regresie Tobit cuantilic in comparatie cu alte metode din acelasi
domeniu. Pentru a evalua performanta metodei noastre (Bayesian Composite Tobit Q Reg) cu
date reale, vom folosi datele de participare la forta de munca disponibile in pachetul AER in
R. Aceste date au fost introduse de catre (Mroz (1987)) [56] folosind Tobit Q Reg in (Yu si
Stander (2007)) []. Descrierea datelor privind participarea la forta de munca este cuprinsad in
variabila de raspuns y: (ore) este consideratd orele de lucru ale sotiei in 1975 si sase variabile
explicative sunt educatia x,: (education) (educatia) sotiei in ani,, x,: (experientd) ani reali din
experienta anterioard a pietei fortei de munca a sotiei, x3: (varstd), x,: (taxe) nivelul
impozitarii marginale fatd de sotie, x5: (copii mari) numarul de copii cu varste cuprinse intre
sase si optsprezece ani in gospodarii si familii x4: (fincome) venitul familiei. dimensiunea
esantionului acestor date este n = 753 observatii , din acesta 325 sunt observatii cenzurate, iar
celelalte (423) observatii sunt observatii necenzurate. Vom folosi patru nivele cuantilice Tobit
(H=4,h=1,23,H = 4)). Se determina dupa cum urmeaza: 6, = h/(H+ 1) .

unded; == =0.20,6, =% =040,6; = = 0.60 5i 6, == = 0.80.

Apoi 6 € {0.20,0.40,0.60,0.80}.

Pentru evaluarea metodei propuse (Bayesian Composite Tobit Q Reg) am comparat-o cu alte
doud metode (Banet, crq) s-a calculat eroarea medie patratd (MSE) pentru toate metodele
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studiate. Prin toate nivelele cuantilice Tobit (MSE) calculata prin metoda propusa (Bayesian
Composite Tobit Q Reg) mult mai mica decat (MSE), se calculeaza prin alte doud metode.
Prin urmare, metoda propusa (Bayesian Composite Tobit Q Reg) are o performanta mai buna
comparativ cu metodele (Banet, crq). Din rezultatele prezentate in simulari si abordari de date
reale, concluzionam ca metoda propusa (Bayesian Composite Tobit Q Reg) este destul de
buna in estimarea coeficientilor si selectia variabilelor in modelul Tobit Q Reg "Fadel Hamid
Hadi Alhusseini si Vasile Georgescu, 2017" [23].

In metoda Bayesian Composite Tobit Q Reg, vom propune un nou algoritm MCMC pentru
selectia variabila prin determinarea importantei relative pentru variabilele explicative din
modelul nostru. In cazul in care toate metodele anterioare din domeniul selectiei variabile
contin algoritmii lor in urmétoarea conditie, daca estimarea coeficientilor este Inchisa de la
zero, acestea sunt exact zero. In algoritmul MCMC vom propune o noud procedurd in
selectarea variabilei prin determinarea relevantei relative pentru fiecare variabild explicativa
prin estimarea Bayesiana comparata pentru fiecare variabila explicativa cu interval deschis (-
0,05, 0,05), pentru calculul valorii de probabilitate pentru aceasta variabila explicativa. Daca
estimarea Bayesiana pentru aceasta variabild explicativa in afara intervalului (-0,05, 0,05) cu
valoarea probabilitdtii mai mare de 0,5, atunci aceastd variabild explicativa este activa in
modelul nostru. Dimpotriva, dacd estimarea Bayesiand pentru aceastd variabila explicativa in
afara intervalului (-0,05, 0,05) cu o valoare de probabilitate mai mica de 0,5, atunci aceasta
variabild explicativa este inactiva In modelul nostru. Prin urmare, il putem sterge din modelul
nostru. A se vedea (Reed, C (2011)) [62] si (Alhamzawi, R., (2016)) [5], (Fadel Hamid Hadi
Alhusseini, 2017). Am folosit metoda propusd de Bayesian Composite Tobit Q Reg pentru a
determina importanta relativa a variabilelor explicative ale datelor de participare la forta de
munca la doua grupe de niveluri cuantilice Tobit (H =5 si H = 10). Din rezultatele obtinute la
cinci niveluri quantle Tobit (H = 5) exista doud variabile explicative (x3: varsta, xs: cOpii
mari) au o mare importanta relativa in modelul nostru. Deoarece aceste variabile explicative
au valori de probabilitate mai mari de 0,5, existd patru variabile explicative (x;: Educatia, x,:
Experienta, x,:Taxele si xg:Venitul) cu o importanta relativa scazutd in modelul nostru
(compozit Tobit Q Reg la cinci nivele compuse de cuantile (H=5)). Am folosit si Bayesian
Composite Tobit Q Reg la 10 nivele cuantilice Tobit (H=10). Rezultatele arata 4 variabile
(x1:Educatie,x3:Varsta, x,:Taxe, x5:Copii mari) cu importantd majora la 10 nivele cuantilice
Tobit datorita probabilitatii cu valoare mai mare de 0.5. Dar restul variabilelelor explanatorii
(, x5:Experientd, x¢:Venit) au o importanta relativ mica Tobit Q Reg la 10 nivele cuantilice
Tobit datorita probabilitddii mai mici de 0.5. Prin urmare putem elimina urmatoarele
variabile( x,: Experientd, xs: Venit) din modelul compus Tobit Q Reg la nivelul de 10
cuantile. Mai multe detalii sunt prezentate in capitolul patru, rezultatele initiale sunt publicate
in [23] Fadel Hamid Hadi Alhusseini si Vasile Georgescu 2017 "Bayesian composite Tobit
cuantilice regression.” Journal of Applied Statistics (2017): pp 1-13.Conform rezultatelor,
considerdm ca metodele propuse (new Bayesian Lasso Tobit Q Reg si Bayesian Composite
Tobit Q Reg) au o bund posibilitate in estimarea coeficientilor si selectia variabilelor in
modelul Tobit Q Reg.

Prin urmare, vom folosi aceste doua metode propuse pentru modelarea relatiei dintre
variabila de raspuns (investitiile bancilor irakiene) si noud variabile explicative x;:Depozite
bancare , x,:Ptofitul bancar, x;:Cpaitalul bancar, x;:Rezervele bancare, xs: Imprumuturile
bancare, xg:Cheltuielile de promovare, x;:Varsta bancii, xg:Numarul filialelor bancii,
xq:Datorii negative. The response variabila (investitiile bancilor irakiene) este cenzurata din
partea stangd la punctul zero. Modelul de regresie Tobit considera modelul de regresie
eficient cu variabila de raspuns cenzurat. Dar modelul de regresie Tobit este sensibil din multe
probleme. De asemenea, modelul de regresie Tobit nu este capabil sa furnizeze o informatie
completa despre relatiile stocastice dintre variabilele dependente si variabilele explicative.
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Pentru a depasi aceste probleme, a fost utilizat modelul Tobit cuantilice regression (Tobit Q
Reg). Pentru a analiza datele noastre (date privind investitiile bancare), vom folosi modelul de
regresie cuantilica Tobit dupa cum urmeaza:

yi = max(0,T;") T = a+ PrgX1j + Baoxaj + Bzoxsj + PaoXaj + BsoXsj + PeoXej +
Bro%x7; + BgoXxsj + PosXoj + Ui J=1,2,0 A7

unde: y este variabila de raspuns cenzurat (investitiile bancilor irakiene). T;" este variabila
latentd x;, [{ = 1,2, ...9] sunt variabile explicative ca descrierea de mai sus. (B1g, ..., Bog) 1ar
parametrii evaluati prin metodele propuse, dupa cum urmeaza:

Noul Bayesian Lasso Tobit Q Reg este utilizat pentru estimarea coeficientilor si selectarea
variabilelor in modelul Tobit Q Reg, care este prezentat mai sus prin intermediul a treizeci de
nivele cuantilice Tobit. Aceasta insecamna cd vom obtine 30 de modele de regresie
quantificala Tobit. Am angajat metoda propusa (New Bayesian Lasso Tobit Q Reg) in doua
parti:In primul rind: estimarea coeficientilor modelului de regresie Tobit cuantilic prin
treizeci de nivele cuantilice Tobit.

In al doilea rand: vom determina importanta relativi a variabilelor explicative in modelul
regresiei cuantice Tobit prin abordarea probabilistica. Daca variabila explicativda are o
probabilitate mai mare de 0,5, aceasta inseamnd cd are o mare importantd relativd in
construirea modelului nostru. Dar atunci cand, valoarea sa de probabilitate mai mica de 0,5.
Aceasta inseamna ca are o importanta relativa neglijabila in construirea modelului nostru. Prin
urmare, il putem elimina din acest model. Pentru a identifica variabilele independente active
in bancile din Irak, investitii care depind de importanta relativa a acestor variabile, au fost
utilizate treizeci de nivele cuantilice diferite Tobit.

Metoda propusa (compozitul Bayesian Tobit Q Reg) are o 1naltd calitate pentru estimarea
coeficientilor si selectia variabilelor in modelul compozit Tobit Q Reg Aici vom folosi sase
grupuri de nivele Tobit cuantilice (cinci nivele cuantilice Tobit, zece nivele cuantilice Tobit,
douazeci de nivele cuantilice Tobit, douazeci si cinci de nivele cuantilice Tobit si treizeci de
nivele cuantilice Tobit). Fiecare grup are un model compozit specific Tobit Q Reg, bazat pe
numarul de nivele cuantilice Tobit. Vom folosi metoda noastra (compozitul Bayesian Tobit Q
Reg) in doud parti dupia cum urmeaza:in primul rand: estimarea coeficientilor in modelul
compozit Tobit Q Reg la sase grupuri de nivele cuantilice Tobit: In al doilea rand: selectia
variabila in modelul de regresie compozit Tobitla sase grupuri de nivele cuantilice Tobit.
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CONCLUZII SI CERCETARILE VIITOARE

Obiectivul principal al acestei lucrari este implementarea estimarii Bayesiene a variabilelor si
a estimarii coeficientilor in modelul de regresie cuantilica Tobit printr-un set de metode noi
propuse. Metodele propuse in modelul Tobit Q Reg si modelul compozit Tobit Q Reg sunt
considerate o noua adaugare in abordarea Bayesiand regularizatd. Si aceste metode propuse
sunt foarte eficiente in comparatie cu alte metode din acelasi domeniu, acest lucru fiind clar
din rezultatele exemplelor de simulare si ale datelor reale care au fost utilizate. Metodele
propuse (noul Bayesian Lasso Tobit Q Reg si compozitul Bayesian Tobit Q Reg) sunt folosite
pentru a analiza datele privind investitiile bancilor irakiene. In cazul in care metoda noastra
(noul Bayesian Lasso Tobit Q Reg) este folosita in doua parti: in primul rand, ea este folosita
pentru a modela relatia dintre investitiile bancare irakiene si noud variabile independente la
treizeci de niveluri cuantilice Tobit. In al doilea rand, acesta este utilizat pentru determinarea
importantei relative a variabilelor independente Tn modelul Tobit Q Reg, de asemenea, la
treizeci de niveluri cuantilice Tobit pentru a realiza selectia variabild. Metoda noastrad
compusd Bayesian Tobit Q Reg este utilizatd in doud parti, in primul rand, este utilizata
pentru a modela relatia dintre investitiile bancare irakiene si noua variabile independente la
sase grupuri de niveluri cuantilice Tobit. In al doilea rand, este utilizat pentru determinarea
importantei relative a variabilelor independente in modelul compozit Tobit Q Reg, de
asemenea, la sase grupuri de nivele compuse Tobit cuantilice pentru a realiza selectia
variabild. Din studiul teoretic si Aplicat la metodele propuse, vom obtine urmatoarele
concluzii.

CONCLUZII TEORETICE:

- Din rezultatele studiilor de simulare si date reale la metodele propuse, vom ajunge la
urmatoarele concluzii:

- - In metoda noastri propusi, noua regresic Bayesian Lasso cuantilice (noul Bayesian
Lasso Q Reg) este atribuitd amestecului independent al scalei de distributii uniforme
pentru coeficientii de regresie. Apoi, a fost prezentat un algoritm MCMC simplu si
eficient pentru prelevatorul Bayesian. Studiile de simulare si un set real de date sunt
utilizate pentru a investiga performanta metodei propuse in comparatie cu alte metode
existente. Ambele exemple de date simulate si reale arata cd metoda propusa este destul de
buna in comparatie cu celelalte metode in cadrul unei serii de scenarii.

- - Studiile de simulare aratd cd esantionul nostru Gibbs este eficient in contractia si
estimarea coeficientilor de regresie in cadrul unei serii variate de scenarii. De asemenea,
scenariile noastre de simulare aratd cd metoda propusa functioneazd bine chiar si atunci
cand distributia adevarata pentru termenul de eroare nu este distributia asimetrica Laplace
(ALD). Acest caz a fost observat si de Yuan si Yin (2010)) [71], (Li et al., 2010) [52],
(Alhamzawi et al., 2012) [1] si (Ji et al. )) [37], printre altele.

- Metoda propusa (noua regresie cuanela Bayesiand) ne ofera un algoritm eficient si simplu
de esantionare Gibbs cu distributii aposteriori conditionale bune. Algoritmul de
esantionare propus de Gibbs are multe avantaje si nu este complicat de utilizat, deoarece
realizarea selectiei variabilelor este evidentd si metoda noastrd este mai echilibratd in
comparatie cu alte metode studiate.

- algoritmul MCMC propus pentru noua metoda Bayesian Lasso Q Reg a fost foarte stabil,
asa cum se aratd in rezultatele care apartin factorului de reducere a scarii potentiale
multivariate (MPSRF). Metoda noastra a devenit stabild si aproape de una dupa 2000 de
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iteratii, prin fiecare nivel de cuantil (0,50, 0,75 si 0,95), aratand ca convergenta distributiei
aposteriori pentru metoda propusa a fost rapida si amestecarea a fost buna.
Metoda propusa (noul Bayesian Lasso Q Reg) considerd o noud addugare in domeniul
modelului Q Reg regularizat Bayesian. Prin reformulare, distributia a priori Laplace
devine o noud formuld de distributie mixta intre distributia uniforma si distributia gama,
uniforma a amestecului.
- Rezultatele metodei de simulare si date reale indica faptul cd metoda propusa (noul
Bayesian Lasso Q Reg) are o performantd buna comparativ cu alte metode non-Bayesian
si Bayesian. In plus, metoda noastrd propusi este luarea in considerare a uneia dintre
metodele competitive in selectarea variabilelor de estimare a coeficientilor si precizia
previziunilor.
- una dintre caracteristicile bune si valoroase ale modelului Q Reg are o robustitate si
functioneaza bine chiar daca incalcd presupunerea normald a erorii etc. Dar, in cadrul
parametrului Bayesian Q Reg, am presupus ca eroarea apartine distributiei asimetrice
Laplace ( ALD). in timp ce aceastd ipoteza provoacd unele ingrijorari privind pierderea
(verificarea) naturii modelului nonparametric Q Reg. Deci, rezultatele metodei propuse
(noul Bayesian Lasso Q Reg) sunt destul de insensibile la aceastd presupunere si se
comporta bine pentru datele generate de alte distributii de erori.
- Pentru a evalua metoda propusa (noul Bayesian Lasso QReg), am testat-o cu alte trei
metode, prima metoda apartine metodelor non-Bayseiene, iar a doua si a treia metoda
apartin metodelor Bayesiene. Din rezultatele care apartin criteriului de directie directa,
estimarea coeficientilor apartinind metodei propuse este mult inchisd cu parametri
adevdrati comparativ cu metodele non-Bayesian si Bayesian. Acest lucru indica faptul ca
metoda propusa a fost mai buna decat alte metode.
- Intreaga literaturd din domeniul modelelor Bayesian Q Rag regularizate a utilizat
distributia de transformare Laplace la un amestec de distributie normald, care a fost propus
de Andrews si Mallows (1974) [5], avand urmatoarea formula:
2 Six2
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in scopul obtinerii algoritmilor eficienti si simpli pentru estimarea coeficientilor si selectia
variabilelor in modelul Q Reg, vezi (Li et al. (2010)) [2010], (Alhamzawi et al., 2012) [1]. In
metoda noastrd propusa (noul Bayesian Lasso Q Reg), a fost utilizata o alta forma de
transformare pentru distributia Laplace, care este o uniformd a amestecului de scard ca
urmatoarea formula:
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Aceastd formuld a fost propusa de Mallick si Yi (2014) [55]. Din noua structura a
distributiei Laplace am obtinut un algoritm simplu si tractabil al metodei propuse pentru
selectarea variabilelor si estimarea coeficientilor In modelul Q Reg.

Caracteristica metodei propuse (New Bayesian Lasso Q Reg) este ca distributia adecvata
inainte este flexibild, cu nivele diferite de cuantild. Comportamentul amestecului de
distributie uniforma inainte este, evident, perfect robust, cu cateva nivele de cuantil.
Amestecarea distributiei uniforme a priori este foarte importanta in modelul Bayesian Q
Reg regularizat. Prin urmare, metoda noastrd de New Bayesian Lasso QReg pare a fi
foarte importantda in numeroase aplicatii, de exemplu, selectia variabild si studiile
longitudinale.
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Metoda propusi are o performanti buni cu datele reale. In acest scop au fost utilizate date
privind poluarea aerului. Acest set de date a fost masurat de Administratia Drumurilor
Publice din Norvegia si consta din 500 de observatii, 7 covariate si o variabild de raspuns.
Eroarea medie patrata este generata de metoda propusa este mai mica decat eroarea medie
patratd care este generatd de alte metode. Intr-un caz, vedem in studiul real de date ca
metoda non-Bayesiana (rq) a fost cea mai buna din metodele Bayesiene, pana la metoda
propusa (noul laeso QReg Bayesian) la nivelul cuantil mediu (6_2 = 0,75). Dar metoda
noastrd propusd a inregistrat o bund performantd in comparatie cu alte metode prin
majoritatea nivelelor cuantilice.
In aceastd teza am folosit extensii din noua metoda Bayesian Lasso Q Reg pentru noua
metoda, deoarece noul Bayesian Lasso Tobit Q Reg este considerat o noud metoda in
modelul regizat Bayesian Tobit Q Reg, realizand impreund selectarea variabilelor si
estimarea coeficientilor. lerarhia Bayesiand aplicatd pentru generarea distributiilor
aposteriori complete conditionate se calculeaza din functia de densitate conditionald in
comun si din distributia precedentd uniforma a amestecului de scard pentru a crea
algoritmul de esantionare Gibbs.
- Metoda propusa are scopul de a genera o noud ierarhie bayesiand prin utilizarea
uniforma a amestecului uniform (SMU) inainte de distributia coeficientilor modelului
Tobit Q Reg, pentru a obtine estimarea coeficientilor si selectarea variabilelor, unde SMU
este considerat un inlocuitor bun pentru scard amestec normal (SMN) la modelul Bayesian
Lasso Tobit Q Reg reglementat. Algoritmul MCMC derivat din distributiile aposteriori
complete conditionate, simplu si eficient. Performanta metodei propuse este evaluata
comparativ cu alte metode prin exemple de simulare si date reale. Rezultatele atat in
studiul de simulare, cat si in datele reale au inregistrat pentru metoda propusa noul
Bayesian Lasso Tobit Q Reg rezultate mai bune decat in comparatie cu alte metode prin
diferite nivele de dozare. Prin urmare, aceasta poate fi considerata o metoda buna pentru
estimarea coeficientilor si selectia variabilelor in modelul Tobit Q Reg.
Atunci cand modelul gazduieste un numar mare de variabile independente, nu exista nici o
garantie ca parametrul de pedeapsad pentru complexitatea modelului este adecvat pentru
realizarea selectiei variabilelor cu multe dimensiuni. Prin urmare, metoda propusa (noul
Bayesian Lasso Tobit Q Reg) considerda o abordare buna pentru obtinerea selectiei
variabile in modelul Tobit Q Reg cu multe dimensiuni. De asemenea, metoda propusa nu
are nevoie de mult timp pentru realizarea selectiei variabilelor, care se face automat.
Metoda propusd (noul Lasso Bayesian in Tobit Q Reg) foloseste un amestec de
distributie uniforma (SMU) pentru o noud distributie a priori a ierarhiei la parametrii
modelului care conduc la producerea de distributii aposteriori conditionale complete
pentru a construi tractabile si eficiente (MCMC ) algoritm pentru implementarea
selectiei variabilelor si estimarea coeficientilor in modelul Tobit Q Reg.

De asemenea, toti autori care lucreaza in domeniul reglementat Bayesian Tobit Q Reg
folosesc distributia de transformare Laplace la un amestec de distributie normala, propus de
Andrews si Mallows: (1974)) [5] ca formula urmatoare.
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Pentru obtinerea algoritmului eficient si simplu de estimare a coeficientilor si de selectie a
variabilelor Tn modelul Tobit Q Reg (a se vedea (Ji si altii (2012)) [37], Alhamzawi (2014)
[3] printre altele.
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In metoda noastra propusi (noul Bayesian Lasso Tobit Q Reg) se foloseste o altd forma de
transformare pentru distributia Laplace este uniformitatea amestecului de scald, dupa cum
urmeaza

A 1 22
Ee{ Bl = f ﬁ m ujz ! exp{—/luj} du;
sj>1Bjl
Formula a fost propusa de (Mallick si Yi (2014)) [55]. Din noua structura a distributiei
Laplace am obtinut un algoritm simplu si tractabil pentru selectarea variabilelor si estimarea
coeficientilor 1n modelul Tobit Q Reg.

- algoritmul nostru de esantionare Gibbs genereaza o distributie aposteriori completa si
informativa in selectia variabilelor Tn modelul Tobit Q Reg. Aceste avantaje in esantionarea
noastrd Gibbs apartin unei distributii a priori corespunzatoare, care este compus din doua
parti. Prima parte este alocata distributiei uniforme a priori, iar a doua parte este atribuita
distributieit Gamma cu parametrul de forma doi si parametrul de scald. Aceastd distributie a
priori a ierarhiei asigura algoritmului Gibbs o esantionare a algoritmului de esantionare cu
modele de dimensiuni mari in comparatie cu alte metode prin care se pierd aceste avantaje.

- Estimarea coeficientilor in modelul Tobit Q Reg este implementatd prin minimizarea
functiei de verificare (pierdere):

n
= po (i~ max{0,77)
i=1

Cu toate acestea, nu este diferentiat la punctul de origine, deci nu existd o forma exactd a
solutiei pentru acesti parametri (Koenker, (2005)) [42]. Minimizarea acestei functii de
verificare poate fi rezolvatd printr-un algoritm de programare liniard (Koenker si D'Orey,
(1987)) [46]. De aceea, metoda noastra propusa considera o noud metoda care va contribui
la estimarea coeficientilor in modelul Tobit Q Reg si considera metode eficiente atunci cand
variabila de rdspuns are date cenzurate ridicate.

- Pentru evaluarea metodei propuse (noua regresie Bayesian Lasso Tobit cuantilice), am
comparat-o cu alte doud metode, primul apartine metodelor non-Bayseiene, iar a doua
metodad apartine metodelor Bayesiene. Rezultatele sunt generate prin intermediul a patru
studii de simulare, care se incheie cu comportamentul metodei noastre propuse in depasirea
metodei Bayesian si non-Bayesian pana la datele cenzurate. De asemenea, estimarea
coeficientilor care apartine metodei propuse este inchisa cu parametri adevarati comparativ
cu metodele non-Bayesian si Bayesian. Aceasta indica performantele metodei propuse fata
de alte metode.

- Metoda propusa noastra considera o abordare buna cu datele reale. Pentru a evalua metoda
propusa, au fost utilizate datele extramaritalilor. Este introdus de Fair in (1978). Aceste date
au fost gasite in pachetul AER de la R. Eroarea medie patratd generata de metoda propusa
este mai mica decat eroarea medie patratica care este generata de celelalte metode. Prin
urmare, metoda propusa are o performanta mai buna decat alte metode cu date reale.

- algoritmul nostru MCMC apartine metodei noastre (noua lassd Bayesian Tobit Q Reg),

care este puternica si atractiva pentru a realiza selectia variabild prin calcularea importantei
relative pentru fiecare covarianti din modelul nostru | Tobit Q Reg.
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- S-a demonstrat ca modelele compuse Q Reg sunt tehnici influente in dezvoltarea preciziei
de predictie (Zou and Yuan, (2008)) [76]; (Bradic si colab., (2011)) [12]; (Zhao si Xiao,
2014) [77]. Metoda propusa ne propune sd studiem compozitul Tobit Q Reg dintr-0
abordare Bayesiana. O metoda de calcul eficienta si simpla bazata pe MCMC este derivata
pentru inferentele de distributie aposteriori utilizdnd un amestec de distributie normala
exponentiala si scalata a distributiei asimetrice Laplace (ALD). Abordarea este studiata
prin exemple de simulare si date reale. Aceste rezultate aratd cd informatiile colectate in
diferite nivele cuantilice pot oferi o0 metoda buna in estimarea statistica eficienta. Aceasta
este consideratd prima lucrare de studiu a regresiei compuse Tobit cuantilice printr-o
perspectiva Bayesiana.

- In modelul de regresie cuantica Tobit, existd un numar de infinit de linii Tobit Q Reg la
diferite nivele de cuante Tobit. Prin urmare, procesul de alegere a celei mai bune linii
Tobit Q Reg este o problema dificila. Pentru a depdsi aceasta problema, este necesar sa se
foloseasca regresia compozitului Tobit cuantilice pentru a obtine estimatori la nivele
cuantilice diferite pentru a obtine un castig de eficientd. Metoda propusa (Bayesian
Composite Tobit Cuantilice Regression) considera o noua adaugare in estimareca
coeficientilor modelului compozit Tobit Q Reg.

- In noua metodi propusi (Bayesian Composite Tobit Q Reg), noua distributie ierarhica a
priori si functia Likelihood (ALD) pentru eroarea propusa de Kozumi si Kobayashi (2011)
[49] vor produce distributii aposteriori conditionate . Aceste distributii aposteriori
complete conditionate sunt informative pentru construirea unui algoritm MCMC puternic
si eficient pentru metoda propusad pentru a realiza estimarea coeficientilor si selectarea
variabilelor in modelul compozit Tobit Q Reg cu o precizie ridicata.

- Algoritmul nostru MCMC a fost prezentat pentru un compozit Bayesian Tobit Q Reg; a
fost foarte stabil, acest lucru este clar din rezultatele factorului de reducere a scarii
potentiale multivariate (MPSRF); se calculeaza prin simularea 1 la cinci tipuri de
distributii de erori, unde devine stabild si aproape de una dupa 3000 de iteratii. Aceasta
aratd cd convergenta distributiilor posterioare conditionale totale pentru algoritm a fost
foarte rapida, iar amestecarea lantului a fost buna.

In aceastd tezd am dezvoltat un algoritm MCMC simplu si eficient bazat pe tehnica de calcul
pentru compozitul Tobit Q Reg bazat pe un amestec de distributie normald exponentiala si
scalata a distributiei asimetrice Laplace. Studiile de simulare arata ca metoda noastrd propusa
este eficientd in estimarea coeficientilor si distributiilor de erori diferite. Metoda propusa
(Bayesian Composite Tobit Q Reg) are o performantd superioard fata de alte metode. Vedem
performantele metodei propuse cu distributii de eroare ale amestecului care sunt mai bune
decat distributiile de erori non-amestec.

Dupa evaluarea metodei propuse folosind metoda de simulare, vom evalua metoda noastra
propusa (compozitul Bayesian Tobit Q Reg) cu un set de date real. Am utilizat datele de
participare la forta de munca disponibile in pachetul AER in R, introduse de Mroz (1987) [6].
Setul de date constd din n = 753 observatii din care 325 sunt observatii cenzurate. Aceste date
contin variabila de raspuns (rdspunsul sotiei ore de lucru in 1975 (ore)) si sase covariate.
Metoda propusa are o buna performanta in comparatie cu o alta metoda cu nivel ridicat de
cenzurare 1n variabila de raspuns. Prin urmare, metoda propusa (compozitul Bayesian Tobit Q
Reg) are o performantd buna cu setul de date real. Algoritmul nostru nou apartinand metodei
noastre (compozitia bayesiana Tobit Q Reg) a fost eficient si a reprezentat o modalitate
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simpla de a realiza selectia variabild prin calcularea importantei relative pentru fiecare
covariante din modelul nostru compozit model Tobit Q Reg.

CONCLUZII DE ORDIN APLICATIV

- Metodele propuse (New Bayesian Lasso in Tobit quantile regression si Bayesian
Composite Tobit Cuantile Regression) sunt aplicate pe datele financiare pentru modelarea
relatiei dintre variabila raspuns (investitii bancare irakiene) si un set de variabile
independente. Prin diferite nivele cuantilice Tobit si grupuri de nivele cuantilice Tobit din
rezultatele noastre, am ajuns la un set de concluzii generale:

- Din rezultatele patratului Pseudo-R, cea de-a treizecea linie de regresie cuantilica Tobit,
care apartine intervalului ( (65, = 0.99) a fost cea mai buna din toate liniile de regresie
cuantilica Tobit utilizate pentru a reprezenta datele studiate. In cazul in care patratul
Pseudo-R apartine modelului Tobit Q Reg la 65, = 0.99 este egal cu 0.573283, ceea ce
inseamna cd 57.32 % din variatia variabilei de raspuns cenzurate poate fi explicata printr-
un set de variabile independente (x, :Depozit bancar ,x, Profit bancar ,x; Capital bancar
x, :Rezerve bancare ,xs :Imprumuturi bancare , x4 : cheltuieli de publicitate ,x, :Varsta
bancii ,xg Numarul filialelor bancare,xq: Datorii negative). Desi este cea mai puternica
linie pentru interpretarea datelor studiate comparativ cu restul liniilor de regresie cuantice
Tobit, nu are o mare rezistentd in interpretarea datelor respective. Prin urmare, am folosit
linia de regresie cuantica Tobit, care poate interpreta puternic datele studiate, dar procesul
de identificare este unul foarte dificil.Rezultatele sunt prezentate ca toate modele
compozite Tobit cuantilice care apartin sase grupe de nivele cuantice Tobit au o abilitate
ridicata in explicarea datelor studiate. Rezultatul este clar din pseudo-patrat.

- Variabilele independente (x; :depozit bancar, x,: Profit bancar, x,:Rezerve bancare) au un
efect statistic semnificativ asupra variabilei de raspuns (investitiile bancilor irakiene) prin
toate grupurile de nivele cuantilice Tobit. De asemenea, variabilele independente (x;:
Capital bancar, x;:Varsta bancii, xg:Number of Banks Branches, x4: Datorii negative) au
un efect statistic semnificativ asupra variabilei de raspuns (investitiile bancilor irakiene)
prin majoritatea grupurilor de nivele cuantilice Tobit. Dar existd douda variabile
independente (xs:Imprumuturi bancare, x4:Cheltuieli de promovare) sunt nesemnificative
in variabila de raspuns (investitii bancare irakiene) prin toate grupele de niveluri de
cuantilice Tobit.

- la sase grupuri de niveluri Cuantilice Tobit, exista un set de variabile independente care
sunt active in construirea modelului compozit Tobit Q Reg prin diferite niveluri
CuantiliceTobit dupa cum urmeaza: La primul grup (H = 5), existd sase variabile
independente (x,: Depozite bancares, x,: Profit bancar, x5: Capital bancar, x4 : Cheltuieli
de promovare, xg :Numirul filialelor bancii, xo: Datorii negative). In al doilea grup (H =
10), exista sase variabile independente (x;: Depozite bancare, x,:Profit bancar, x5: Capital
bancar, x4:Cheltuieli de promovare, xg :Numarul filialelor bancii, xq: Datorii negative)
eficiente in construirea acestui model. In al treilea grup (H=15), existd sapte variabile
independente (x,: Depozite bancare, x,: Profit bancar, x;: Capital bancar, x,: Rezerve
bancare,x, : Cheltuieli de promovare,xg :Numarul filialelor bancii,xq: Datorii
negative, x,: Datorii negative) puternic in structura acestui model. In al patrulea grup (H =
20), exista opt variabile independente (x;: Depozite bancare, x,: Profit bancar, x5: Capital
bancar, x,: Rezerve bancare, x4 : Cheltuieli de promovare, x;: Varsta bancii, xg :Numarul
filialelor bancii, xo: Datorii negative) puternice in structura acestui model. In al cincilea
grup (H = 25), exista noud variabile independente (x; :Depozit bancar ,x, Profit bancar
X3 Capital bancar ,x, :Rezerve bancare ,xs :Imprumuturi bancare , x4 : cheltuieli de
promovare ,x, :Varsta bancii ,xg Number of Banks Branches ,xq: Datorii negative) active
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in constructia modelului nostru. La al saselea grup (H=30), sunt noua variabile
independente (x; :Depozit bancar ,x, Profit bancar ,x; Capital bancar ,x, :Rezerve
bancare ,xs :Imprumuturi bancare , x¢ : cheltuieli de promovare ,x, :Varsta bancii ,xg
Number of Banks Branches ,xq: Datorii negative) wcu importanta relativ inaltd in
constructia modelului nostru.

- Variabilele independente (x;: Depozite bancare, x,: Profit bancar, x;: Capital
bancar, x¢ : Cheltuieli de promovare, xg :Numarul filialelor bancii, xq: Datorii negative) sunt
foarte importante in modelarea relatiei cu variabilele de rapsuns (lraqi banks investments)
prin intermediul grupurilor de nivele cuantilice Tobit. Restul variabilelor independente (x,
:Rezerve bancare, xs:Imprumuturi bancare, x,:Varsta bancii) sunt importante in construirca
relatiei cu variabilele de raspuns (Investitiile bancilor irakiene) prin intermediul majoritatii
grupurilor de nivele cuantilice Tobit. Tabelul de mai jos demonstreaza cele spuse:

Table 6.1: Rezumatul statutului variabilelor independente prin intermediul a 6 grupuri
de niveluri Cuantilice Tobit.

Variabile X1t x,: Profit  x; x, ‘Rezerve  xg X I xy, :Varsta xg Xg:
Indgpendente Depozite bancar Capital bancare JImprumutu  cheltuieli bancii Numarul Datorii

banzare bancar ri bancare de filialelor negative
promovare bancii

Grupe

H=5 Activ Activ Activ InActiv InActiv Activ InActiv Activ Activ
H=10 Activ Activ Activ InActiv InActiv Activ InActiv Activ Activ
H=15 Activ Activ Activ Activ InActiv Activ InActiv Activ Activ
H=20 Activ Activ Activ InActiv Activ Activ Activ Activ Activ
H=25 Activ Activ Activ Activ Activ Activ Activ Activ Activ
H=30 Activ Activ Activ Activ Activ Activ Activ Activ Active

e - Pentru a determina puterea si slabiciunea variabilelor independente din modelul Tobit
Q Reg prin diferite nivele cuantilice Tobit prin metoda propusa (New Bayesian Tobit Q
Reg) dupa cum urmeaza:
x1: Depozite bancare : Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceastd variabila in
modelul Tobit Q Reg este la 6,5 = 0.92. Valoarea sa de probabilitate mai mare este (0.839),
mai mare de 0.5 . Prin urmare este importanta constructia modelului Tobit Q Reg la 8,5 =
0.92 . Valoarea de probabilitate mai mica a acestei variabile in modelul Tobit Q Reg este la
0,3 = 0.79. Valoarea probabilitatii sale mai mici este (0.599), mai mare de 0.5 Este
importanti in constructia modelului Tobit Q Reg la 6,5 = 0.92 In general x;: Depozite
bancare sunt active in modelul Tobit Q Reg la toate nivelele cuantilice Tobit. Nu putem sterge
aceasta variabila din model.
x,: Profit bancar :Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta variabila in modelul
Tobit Q Reg este la 8,5 = 0.92 . Unde valoarea probabilitatii este (0.853) mai mare de 0.5.
Este importantd in constructia modelului Tobit Q Reg la 6,3 =0.92 . Valoarea de
probabilitate mai mica a acestei variabile in modelul Tobit Q Reg este la 8; = 0.01. Valoarea
probabilitatii sale mai mici este (0.413), mai mica de 0.5. Prin urmare nu este importanta in
constructia modelului Tobit Q Reg la 8; = 0.01 . In general, x,: Profit bancar este activa in
modelul Tobit Q Reg la majoritatea nivelelor cuantilice. Putem depinde de aceata variabila in
cosntructia modelului nostru.
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x5 Capital bancar: Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta variabild in modelul
Tobit Q Reg este la 85, = 0.99 . Valoarea probabilitatii sale este (0.797), mai mare de 0.5 .
Prin urmare este importanta in constructia modelului Tobit Q Reg la 65, = 0.99 . Valoarea
de probabilitate mai mica a acestei variabile in modelul Tobit Q Reg este la 6,9 = 0.66.
Valoarea probabilitatii sale este (0.298) mai mica de 0.5. Prin urmare este slaba in constructia
modelului 6,5 = 0.66 . In general, x, Capital bancar nu este important in modelul Tobit Q
Reg la majoritatea nivelelor cuantilice. Putem ignora aceasta variabila in structura modelului
nostru.

x4: Rezerve bancare: Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta variabila in modelul
Tobit Q Reg este la 8; = 0.08 . Valoarea probabilitatii sale este (0.778) mai mare de 0.5. Este
importantd in constructia modelului Tobit Q Reg la 6; = 0.08 . Valoarea probabilitatii sale
mai mici la 8,; = 0.74 este (0.309) mai mica de 0.5. Prin urmare este slaba in constructia
modelului la 8,; = 0.74 . In general, x,: Rezerve bancare este important in modelul Tobit Q
Reg la majoritatea nivelelor cuantilice. Nu putem ignora aceastd variabila in structura
modelului nostru.

x5 :Imprumuturi bancare: Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta variabila in
modelul Tobit Q Reg este la 85 05, = 0.99 . Valoarea probabilitatii sale este (0.802) este mai
mare de 0.5 . Este importanta in constructia modelului Tobit Q Reg la 685, = 0.99. Valoarea
probabilitatii sale mai mici la 6;, = 0.42. Valoarea probabilitatii sale mai mici la (0.332)
este mai mica de 0.5. rin urmare este slabi in constructia modelului la 6;, = 0.42 . In
general, xs :lImprumuturi bancare este important in modelul Tobit Q Reg la majoritatea
nivelelor cuantilice. Nu putem ignora aceasta variabila in structura modelului nostru.

X - Cheltuieli de promovare: Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta variabila in
modelul Tobit Q Reg este la 65, = 0.99 . Valoarea probabilitatii sale este (0.811) mai mare de
0.5 . So, it is strong in building a Modelul Tobit Q Reg at 65, = 0.99. Valoarea
probabilitatii sale mai mici la 8,9 = 0.66. Valoarea probabilitatii sale este (0.261) mai mica
de 0.5. Este medie la constructia modelului la 6; = 0.66. in general, x4 : Cheltuieli de
promovare este slab la majoritatea nivelelor cuantilice Tobit Q. O putem sterge din modelul
nostru.

x7 :Varsta bancii: Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceastd variabila in modelul
Tobit Q Reg este la 65, = 0.99 . Valoarea probabilitatii sale este (0.822) mai mare de 0.5 . .
Este importantd in constructia modelului Tobit Q Reg la 63, = 0.99 . Valoarea probabilitatii
sale mai mici la 8,5 = 0.63. Valoarea probabilitatii sale mai mici este (0.339) mai mica de
0.5. Prin urmare nu este eficienta in constrctia modelului Modelul Tobit Q Reg la 8,5 = 0.63.
In general, x, :Varsta bancii este activa in modelul Tobit Q Reg la majoritatea nivelelor
cuantilice. Putem depinde de aceata variabila in cosntructia modelului nostru.

xg: Numarul de filiale ale bancii: Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta
variabila in modelul Tobit Q Reg este la 65, = 0.99 . Valoarea probabilitatii sale este (0.828)
mai mare de 0.5 . Este eficienta in structura modelului Tobit Q Reg la 85, = 0.99. Valoarea
probabilitatii sale mai mici la 657, = 0.60 este (0.325), mai mica 0.5. Nu este atat de
important a constructia modelului Tobit Q Reg lat 8,; = 0.60 . In general, xg Numarului de
filiale ale bancii nu este important in modelul Tobit Q Reg la majoritatea nivelelor cuantilice.
Putem ignora aceastd variabila in structura modelului nostru.

xq9: Datorii negative: Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta variabila in modelul
Tobit Q Reg este la 653 = 0.99 . Valoarea probabilitatii sale este (0.875) mai mare de 0.5 . So,
it is very strong in building a Modelul Tobit Q Reg at 857 = 0.99 . Valoarea probabilitatii
sale mai mici la 68,, = 0.42. Valoarea probabilitatii sale mai mici este (0.591) mai mare de
0.5 . si este eficientd in constructia modelului Tobit Q Reg la 6,, = 0.42. In general, xo:
Datorii negative este activa in modelul Tobit Q Reg la majoritatea nivelelor cuantilice. Putem
depinde de aceatd variabild in cosntructia modelului nostru.
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o Variabilele independente (x,: Depozite bancare,xq: Datorii negative) au valoarea
probabilitatii mai mare de 0.5 in Tobit Q Reg la toate nivelele cuantilice. Prin urmare aceste
variabile independente sunt foarte active in modelul nostru. Si variabilele independente (x,:
Profit bancar,xs :Imprumuturi bancare, x, :Varsta bancii) au valoarea probabilitatii mai mare
de 0.5 in Modelul Tobit Q Reg la majoritatea nivelelor cuantilice Tobit. Prin urmare aceste
variabile independente sunt foarte puternice in modelul nostru. Dare variabilele independente
(x3: Capital bancar, x : Cheltuieli de promovare, xg :Numarul filialelor bancii) au valoarea
probabilitatii mai mica de 0.5 in Modelul Tobit Q Reg la majoritatea nivelelor cuantilice
Tobit. Prin urmare aceste variabile sunt foarte slabe in cosntructia modelului nostru, asa ca le
putem sterge.

Pentru a determina puterea si slabiciunea variabilelor independente din compozitul Modelul
Tobit Q Reg am folosit sase grupuri de nivele cuantilice in compozitul Tobit prin metoda
propusa (compozitul Bayesian Tobit Q Reg) dupa cum urmeaza:

x1:. Depozite bancare : Valoarca de probabilitate mai mare pentru aceasta variabild in
modelul Tobit Q Reg la zece nivele cuantilice in compozitul Tobit [H=10] . Valoarea
probabilitatii sale este (0.917) mai mare de 0.5 . Prin urmare este foarte activa in constructia
compozitului Modelului Tobit Q Reg la [H=10] . Valoarea probabilitatii mai mici a acestei
variabile in Modelul Tobit Q Reg la cinci nivele cuantilice in compozitul Tobit [H=5] .
Valoarea probabilitatii sale este (0.893) mai mare de 0.5 . Este foarte activ in Modelul Tobit
Q Reg la [5] . In general, x;: Depozite bancare este activd in modelul Tobit Q Reg la
majoritatea nivelelor cuantilice. Putem depinde de aceatd variabila in cosntructia modelului
nostru.

x,: Profit bancar :Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta variabila in modelul
Tobit Q Reg la twenty five nivele cuantilice in compozitul Tobit [H=25] . Valoarea
probabilitatii sale este (0.907) mai mare de 0.5 . Prin urmare este foarte eficienta in Modelul
Tobit Q Reg la [25] . Valoarea probabilitatii mai mici a acestei variabile in Modelul Tobit
Q Reg la cinci nivele cuantilice in compozitul Tobit [H=5] . Valoarea probabilitatii sale este
(0.880) mai mare de 0.5 . Este de asemenea importantd in constructia Modelului Tobit Q
Reg la [5] . In general, x,: Profit bancar are o importanta relativ mare in Modelul Tobit Q
Reg la cele sase grupuri de nivele cuantilice Tobit. Putem depinde de aceastd variabild in
constructia modelului nostru.
x3 Capital bancar: Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta variabila in modelul
Tobit Q Reg la treizeci de nivele cuantilice in compozitul Tobit [H=30] . Valoarea
probabilitatii sale este (0.703) mai mare de 0.5 . Prin urmare este foarte eficienta in Modelul
Tobit Q Reg la [H = 30]. Valoarea probabilitatii mai mici a acestei variabile in Modelul
Tobit Q Reg la cinci nivele cuantilice in compozitul Tobit [H=5] . Valoarea probabilitatii
sale este (0.642) mai mica de 0.5. Este de asemenea importantd in constructia Modelului
Tobit Q Reg la [5]. In general, x; Capital bancar are o importanta relativ mare in Modelul
Tobit Q Reg la cele sase grupuri de nivele cuantilice Tobit. Putem depinde de aceata
variabila in cosntructia modelului nostru.
x4: Rezerve bancare: Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta variabild in
modelul Tobit Q Reg la twenty composite Tobit cuantilice levels [H=20]. Valoarea
probabilitatii sale este (0.617) mai mare de 0.5 . Prin urmare este foarte eficienta in Modelul
Tobit Q Reg la [H = 20] . Valoarea probabilitatii mai mici a acestei variabile in Modelul
Tobit Q Reg la cinci niveluri cuantilice [H=5] . Valoarea probabilitatii sale este (0.346) mai
mica de 0.5. Este de asemenea importanta in constructia Modelului Tobit Q Reg la [H = 5].
In general, x,: Rezerve bancare are o importanta relativ mare in Modelul Tobit Q Reg la
cele sase grupuri de nivele cuantilice Tobit. Putem depinde de aceata variabila in cosntructia
modelului nostru.
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x5 :Imprumuturi bancare: Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta variabila in
modelul Tobit Q Reg la douazeci si cinci de niveluri cuantilice [H=25]. Valoarea
probabilitatii sale este (0.667) mai mare de 0.5 . Prin urmare Imprumuturi bancare este foarte
eficienta in Modelul Tobit Q Reg la [25]. Valoarea probabilitatii mai mici a acestei variabile
in Modelul Tobit Q Reg la 20 de nivele cuantilice Tobit [H=20]. Valoarea probabilitatii sale
este (0.306) mai mica de 0.5. Prin urmare este foarte slaba la structura modelului la [H=20] .
In general, x5 :lImprumuturi bancare are o importanta relativ mica in Modelul Tobit Q Reg
la cele sase grupuri de nivele cuantilice Tobit. Nu putem depinde de aceata variabila in
cosntructia modelului nostru.

X¢ - Cheltuieli de promovare: Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta variabila in
modelul Tobit Q Reg la treizeci de nivele cuantilice Tobit [H=30]. Valoarea probabilitatii sale
este (0.853), mai mare de 0.5 . Prin urmare este importanta in Modelul Tobit Q Reg la [30].
Valoarea probabilitdtii mai mici a acestei variabile in Modelul Tobit Q Reg la cinci nivele
cuantilice Tobit [H=5]. Valoarea probabilitatii sale este (0.802) mai are de 0.5. . Prin urmare
este foarte eficientd in Modelul Tobit Q Reg 1la [H=5]. In general, x, : Cheltuieli de
promovare are o importantd relativ mare in Modelul Tobit Q Reg la cele sase grupuri de
nivele cuantilice Tobit. Putem depinde de aceasta variabila in cosntructia modelului nostru.

X7 :Varsta bancii: Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta variabilda in modelul
Tobit Q Reg la douazeci de nivele cuantilice [H=20]. Valoarea probabilitatii sale este (0.684)
mai mare de 0.5 . Este prin urmare activa in Modelul Tobit Q Reg la [H=20]. Valoarea
probabilitatii mai mici al variabilei Varsta bancii in Modelul Tobit Q Reg la zece nivele
cuantilice Tobit [H=10]. Valoarea probabilitatii sale este (0.324) mai mica de 0.5. Prin urmare
nu este activa in Modelul Tobit Q Reg la [10]. In general, x, :Varsta bancii este activ asa ca
putem depinde de aceasta variabild in constructia modelului nostru.

xg Numairul de filiale ale bancii : Valoarea de probabilitate mai mare pentru aceasta
variabila in modelul Tobit Q Reg la douazeci si cinci de nivele cuantilice [H=25]. Valoarea
probabilitatii sale este (0.903) mai mare de 0.5 . Prin urmare este foarte eficienta in Modelul
Tobit Q Reg la [25]. Valoarea probabilitatii mai mici a acestei variabile in Modelul Tobit Q
Reg la douazeci de nivele cuantilice Tobit [H=20]. Valoarea probabilitatii sale este (0.865)
mai mare de 0.5. Este foarte eficienta in constructia modelului la [H=20] . In general, xg
Number of Banks Branches este foarte puternica in modelul nostru, la cele sase grupuri de
nivele cuantilice Tobit . Nu o putem omite din modelul nostru.

Xq9: Datorii negative: The Larger probability value to Datorii negative in composite Modelul
Tobit Q Reg at twenty five composite Tobit cuantilice levels [H=25].Valoarea probabilitatii
sale este (0.910) mai mare de 0.5 . Prin urmare este foarte eficienta in constructia modeluilui
la[25]. Valoarea probabilitatii mai mici a acestei variabile in Modelul Tobit Q Reg la cinci
nivele cuantilice Tobit [H=5]. Valoarea probabilitatii sale este (0.892) mai mare de 0.5 . De
asemenea este foarte eficienta in constructia modelului la [5]. In general, x4: Datorii negative
is very strong in composite Modelul Tobit Q Reg la cele sase grupuri de nivele cuantilice
Tobit . Nu putem ignora aceasta variabila din modelul nostru.

o Variabilele independente (x,: Depozite bancare, x,: Profit bancar, x;: Capital
bancar, x¢ : Cheltuieli de promovare, xg :Numarul filialelor bancii,xq: Datorii negative) au
valoarea probabilitatii mai mare de 0.5 in Modelul Tobit Q Reg la cele sase grupuri de nivele
cuantilice Tobit. Prin urmare aceste variabile sunt foarte importante in modelul nostru. Si
variabilele independente (x,: Rezerve bancare, x; :Varsta bancii) au valoarea probabilitatii
mai mare de 0.5 in Modelul Tobit Q Reg la majoritatea celor sase grupuri de nivele cuantilice
Tobit. Prin urmare aceste variabile independente sunt foarte puternice in modelul nostru. Insa
variabilele independente (x5 :Imprumuturi bancare) au valoarea probabilitatii mai mica de 0.5
in Modelul Tobit Q Reg la majoritatea nivelelor cuantilice Tobit. Prin urmare, pe acestea le
putem ignora din modelul nostru.
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Cercetari viitoare

Metodele propuse au o buna posibilitate in selectarea variabilelor si estimarea coeficientilor
intr-un set de modele de regresie. Prin urmare, aceste metode pot fi extinse cu usurinta in
mai multe moduri, dupa cum urmeaza:

Metoda propusa noua regresie Bayesian Lasso cuantilica poate fi usor extinsa prin
utilizarea unui amestec scalar uniform in loc de amestec scalar normal unde un amestec
scalar de uniforme va crea o noua formula ierarhica Bayesian de Lasso adaptive.
Tratamentul Bayesian nou asteptat duce la o distributie aposteriori conditionata si simpla a
probelor Gibbs. Abordarile simuldrii si datele reale sunt utilizate pentru a testa
performanta metodei propuse in comparatie cu alte metode din acelasi domeniu. Metoda
preconizatd propusad considera o noud addugare in selectia variabild si precizia predictiei
in modelul de regresie cuantila la diferite nivele cuantilice.

Metoda noastrd new Lasso Bayesian Tobit Q Reg poate fi extinsd la noua regresie
Bayesian adaptive Lasso Tobit cuantilice cu o nouad distributie ierarhica a priori prin
utilizarea unei uniforme de amestec scalar care genereazd o noud ierarhie Bayesiana
pentru distributia aposteriori conditionatd completa. Se asteaptd ca un nou Bayesian
ierarhic sa ne ofere un esantion Gibbs atractiv si informativ. De asemenea, noul model
Bayesian adaptabil Lasso Tobit Q Reg asteptat este foarte eficient in estimarea
coeficientilor si selectia variabila in modelul de regresie Tobit cuantilice. Scenariile de
simulare si setul de date real vor fi folosite pentru evaluarea noului Bayesian adaptiv
Lasso Tobit Q Reg comparativ cu alte metode din acelasi domeniu.

Metoda propusa noul model Bayesian Lasso Tobit Q Reg poate fi extins cu usurinta la
metoda Tobit Q Reg compozit Lasso Bayesian, cu o scard uniforma inainte de amestecare
prin atribuirea unui amestec independent de scarda de distributii uniforme a priori
parametrilor modelului. Aceasta sugestie creeazd o noua structurd a distributiilor a priori
tuturor parametrilor modelului. Aceasta noud strictiune genereaza distributii aposteriori
conditionale informative care conduc la algoritmul de esantionare Gibbs atractiv si
eficient si acest algoritm este foarte robust pand cand variabila de raspuns are date mult
mai cenzurate. Pentru a evalua aceastd metoda propusa se va folosi metoda de simulare si
datele reale.

Regresia canalelor binare a fost dezvoltatd de Manski (1975, 1985) si utilizatd in

clasificare, indicand dezavantajele proceselor frecvente date fiind dificultatea de
optimizare pentru a estima parametrii si problema calculului intervalului de incredere fata
de parametri. Kordas (2006) a studiat modele cu variabila raspuns binar prin regresie
cuanala si a concluzionat cd aceastd abordare conduce la o bund clasificare. Abordarea
Bayesiana a fost adoptatd de Benoit et al (2012) [11] pentru a evita dezavantajul
mentionat mai sus prin stabilirea unor presupuneri privind termenul de eroare. Miguéis si
colab. (2013) a considerat abordarea propusa de (Benoit et al. (2012)) [11] pentru a evalua
riscul de credit si a fost modelatd de regresia binard cuanald. Romanul din acest studiu
propus este modelul ierarhic Bayesian pentru a estima coeficientii modelului de regresie
cuanelda compusa atunci cand variabila de raspuns este binara. Pentru a selecta variabilele,
in compozitia binard Lasso pentru regresia cuanlelor si pedeapsa Lasso adoptiva este
derivata dintr-un cadru Bayesian.

29



Bibliografie

[1] Alhamzawi, R., Yu, K., & Benoit, D. F. (2012). Bayesian adaptive Lasso quantile
regression. Statistical Modelling, 12(3), 279-297.

[2] Alhamzawi, R. and Yu, K. (2014). “Bayesian Lasso-mixed quantile regression.” Journalof
Statistical Computation and Simulation, 84(4): 868-880. 2

[3]Alhamzawi, R. (2014). Bayesian elastic net tobit quantile regression. Communications
inStatistics - Simulation and Computation 45 (7), 2409-2427.

[4] Alhamzawi, R., 2013, “Tobit quantile regression with adaptive Lasso penalty”, The 4™"
International Scientific Conference of Arab Statistics 450 ISSN, pp. 1681-6870).

[5] Andrews, D. F. and C. L. Mallows (1974). Scale mixtures of normal distributions. Journal
of the Royal Statistical Society, Series B 36, 99-102. 7

[6] Abrevaya, J., & Dahl, C. M. (2008). The effects of birth inputs on birthweight: evidence
from quantile estimation on panel data. Journal of Business & Economic Statistics, 26(4),
379-397.

[7] Arto Luoma (2014). Introduction to Bayesian analysis, University of Tampere, Finland

[8] Buchinsky, M. and J. Hahn (1998). An alternative estimator for censored quantile
regression.Econometrica 66, 653-671.

[9] Bilias, Y., S. Chen, and Z. Ying (2000). Simple resampling methods for censored
regression quantiles. Journal of Econometrics 68, 303—338.

[10] Baraniuk, R. G. (2007). “Compressive sensing.” IEEE signal processing magazine,
24(4).

[11] Benoit, D. F. and D. V. D. Poel (2012). Binary quantile regression: a Bayesian approach
based on the asymmetric Laplace distribution. Journal of AppliedEconometrics 27, 1174—
1188.

[12] Bradic, J., J. Fan, and W. Wang (2011). Penalized composite quasi-likelihood for
ultrahigh dimensional variable selection. Journal of the Royal Statistical Society, Ser. B
73,325-349.

[13] Benoit, D. F., R. Alhamzawi, and K. Yu (2013). Bayesian Lasso binary quantile
regression.Computational Statistics 28 (6), 2861-2873.

[14] Cade, B. S. and Noon, B. R. (2003). “A gentle introduction to quantile regression for
ecologists.” Frontiers in Ecology and the Environment, 1(8): 412-420. 1

[15] Candes, E. and Tao, T. (2007). “The Dantzig selector: statistical estimation when p is
much larger than n.” The Annals of Statistics, 2313-2351. 2

30



[16] Candes, E. J. and Recht, B. (2009). “Exact matrix completion via convex
optimization.” Foundations of Computational mathematics, 9(6): 717-772. 2

[17] Chernozhukov, V., & Hansen, C. (2008). Instrumental variable quantile regression: A
robust inference approach. Journal of Econometrics, 142(1), 379-398.

[18] Dunia report (2014 ) . Iraqi Private sector banking

[19] Ikechukwu, I. O., & Boniface, U. U. (2016). Examination of the Relationship between
Bank Age and Bank Retention Policy (A Study of Zenith Bank (Nig) Plc). International
Journal of Finance and Accounting, 5(5), 233-239.

[20] Fan, J., & Li, R. (2001). Variable selection via nonconcave penalized likelihood and its
oracle properties. Journal of the American statistical Association, 96(456), 1348-1360.

[21] Fair, R. C. (1978). A theory of extramarital affairs. The Journal of Political
Economy,45-61.

[22] Fohlin, C. (2014). A Brief History of Investment Banking from Medieval Times to the
Present.

[23]Fadel Hamid Hadi Alhusseini, and Vasile Georgescu (2017). "Bayesian composite Tobit
quantile regression."” Journal of Applied Statistics: pp 1-13.

[24]Fadel Hamid Hadi Alhusseini (2017) " BAYESIAN QUANTILE REGRESSION WITH
SCALEMIXTURE OF UNIFORM PRIOR DISTRIBUTIONS " International Journal of Pure
and Applied Mathematics pp 77-91.

[25]Fadel Hamid Hadi Alhusseini (2017):. "New Bayesian Lasso in Tobit Quantile
Regression.” Romanian Statistical Review Supplement65.6 pp 213-229.

[26] Fadel. Hamid. Hadi Alhusseini (2016). Tobit Quantile Regression and Iragi Banks'
Profit. The young Economists journal. 27 ,141-152

[27] Fadel. Hamid. Hadi Alhusseini (2017) Using the Bayesian Technique to the Tobit
Quantile Regression with Scale Mixture Uniform for Selecting Important Variables Affecting
Iragi Investment Banking. journal of applied quantitative methods ,volume 12 issuel.

[28] Fadel Hamid Hadi Alhusseini. " SELECTION OF VARIABLES INFLUENCING
IRAQI BANKS DEPOSITS BY USING NEW BAYESIAN LASSO QUANTILE
REGRESSION." Journal of Social and Economic Statistics 6.1 (2017): 45-59.

[29] Griffin, J. E. and Brown P. J. Brown(2010). Bayesian adaptive Lassos with non-convex
penalization. Technical report. Institute of Mathematics, Statistics and Actuarial Science,
University of Kent.

[30] Greene, W. (1999). Marginal effects in the censored regression model.Economics
Letters, 64(1), 43-49.

31



[31] Greene, W. (2010)."econometric analysis ".seventh edition New York University

[32] Gramacy, R. B., & Lee, H. K. H. (2008). Bayesian treed Gaussian process models with
an application to computer modeling. Journal of the American Statistical
Association, 103(483), 1119-1130.

[33] Hahn, J. (1995). Bootstrapping quantile regression estimators. Econometric Theory
11,105-121.

[34] Huang, H. and Z. Chen (2015). Bayesian composite quantile regression. Journal of
Statistical Computation and Simulation 85 (18), 3744-3754.

[35]Hala Hijazi (2017) " ISLAMIC AND CONVENTIONAL BANKS PROFITABILITY
MODELLING " Alkhawayn university , SCHOOL OF SCIENCE & ENGINEERING

[36] Irag Central Bank (2013). Financial stability report.

[37] Ji, Y., N. Lin, and B. Zhang (2012). Model selection in binary and Tobit quantile
regression using the Gibbs sampler. Computational Statistics & Data Analysis 56, 827-839.

[38] Koenker, R. and G. J. Bassett (1978). Regression quantiles. Econometrica 46, 33-50.

[39] Koenker, R. (2004). Quantile regression for longitudinal data. Journal of Multivariate
Analysis, 91(1), 74-89.

[40] Koenker, R., & Hallock, K. (2001). Quantile regression: An introduction.Journal of
Economic Perspectives, 15(4), 43-56.

[41] Kostov, P., & Davidova, S. (2013). A quantile regression analysis of the effect of
farmers’ attitudes and perceptions on market participation. Journal of Agricultural
Economics, 64(1), 112-132.

[42] Koenker, R. (2005). Quantile Regression. Cambridge Books. Cambridge University
Press.

[43] Koenker, R., & Geling, O. (2001). Reappraising medfly longevity: a quantile regression
survival analysis. Journal of the American Statistical Association,96(454), 458-468.

[44] Kotz,S., Kozubowski, T. J., and Podg orski, K. (2001). The Laplace Distribution and
Generalizations:A Revisit with Applications to Communications, Economics, Engineering,
and Finance, Birkh"auser,Boston.

[45] Koenker, R. (2011). quantreg: Quantile regression. R package version 4.71.

[46] Koenker, R. and V. D’Orey (1987). Algorithm AS 229: Computing regression quantiles.
Journal of the Royal Statistical Society: Series C (Applied Statistics) 36, 383—393.

32



[47] Kai, B., R. Li, and H. Zou (2010). Local composite quantile regression smoothing: an
efficientand safe alternative to local polynomial regression. Journal of the Royal Statistical
Society:Series B (Statistical Methodology) 72 (1), 49-69.

[48] Koenker, R. and Machado, J. A. (1999). “Goodness of fit and related inference processes
for quantile regression.” Journal of the american statistical association, 94(448):

1296-1310. 3

[49] Kozumi, H. and Kobayashi, G. (2011). “Gibbs sampling methods for Bayesian quantile
regression.” Journal of statistical computation and simulation, 81(11): 1565-1578. 3

[50] Koenker, R. (2013). quantreg: Quantile regression. R package version 5.05.

[51] Kobayashi, G. and H. Kozumi (2012). Bayesian analysis of quantile regression for
censored dynamic panel data. Computational Statistics 27 (2), 359—380.

[52] Li, Q., Xi, R., & Lin, N. (2010). Bayesian regularized quantile regression. Bayesian
Analysis, 5(3), 533-556.

[53]Li, Y., & Zhu, J. (2008). L 1-norm quantile regression. Journal of Computational and
Graphical Statistics, 17(1), 163-185.

[54] Lawrence, K. D., & Arthur, J. L. (Eds.). (1990). Robust regression: analysis and
applications. New York: Marcel Dekker.

[55] Mallick, H. and Yi, N. (2014). “A new Bayesian Lasso.” STATISTICS AND ITS IN-
TERFACE, 7(4): 571-582. 2, 3,4

[56] Mroz, T. A. (1987). The sensitivity of an empirical model of married women’s hours of

work to economic and statistical assumptions. Econometrica: Journal of the Econometric
Society, 765-799.

[57]Nasr, S., Petersen, A., Van der Vossen, J., Hashad, N., Britton, R., Kulaksiz, S., &
Huitfeld, E. (2011). IRAQ: FINANCIAL SECTOR REVIEW(No. 10869). The World Bank.

[58] Ors, E. (2006). The role of advertising in commercial banking. Finance and Economics
Department . School of Management, Paris

[59] Powell, J. (1986). Censored regression quantiles. Journal of Econometrics 32, 143-155.

[60] Park, T. and Casella, G. (2008). The Bayesian Lasso. Journal of the American Statistical
Association 103, 681-686.

[61] Reich, B. J., H. D. Bondell, and H. J. Wang (2010). Flexible Bayesian quantile
regression for independent and clustered data. Biostatistics 11, 337-352.

[62] Reed, C. and K. Yu (2009). A partially collapsed Gibbs sampler for Bayesian quantile
regression. Technical report, Brunel University, Department of Mathematical Sciences.

[63] Sun, W., J. G. Ibrahim, and F. Zou (2010). Genomewide multiple-loci mapping in
experimental crosses by iterative adaptive penalized regression. Genetics 185, 349-359.

33



[64] Tibshirani, R. (1996). Regression shrinkage and selection via the Lasso. Journal of the
Royal Statistical Society. Series B (Methodological), 267-288.

[65] Tibshirani, R. (2011). Regression shrinkage and selection via the Lasso: a
retrospective. Journal of the Royal Statistical Society: Series B (Statistical
Methodology), 73(3), 273-282.

[66] Tobin, J., 1958, “Estimation of relationships for limited dependent variables”,
Econometrica, 26, pp. 24-36.

[67] Wu, Y., & Liu, Y. (2009). Variable selection in quantile regression. Statistica Sinica,
801-817.

[68] Wei, Y., Pere, A., Koenker, R., and He, X. (2006). “Quantile regression methods for
reference growth charts.” Statistics in medicine, 25(8): 1369-1382. 1

[69] Wang, H., & He, X. (2007). Detecting differential expressions in GeneChip microarray
studies: a quantile approach. Journal of the American Statistical Association, 102(477), 104-
112.

[70] White, E. N. (1986). Before the Glass-Steagall Act: An analysis of the investment
banking activities of national banks. Explorations in Economic History, 23(1), 33-55.

[71] Yuan, Y. and Yin, G. (2010). Bayesian quantile regression for longitudinal studies with
non-ignorable missing data. Biometrics 66, 105-114.

[72] Yu, K. and Zhang, J. (2005). “A three-parameter asymmetric Laplace distribution and its
extension, ”Communications in Statistics - Theory and Methods, 34, 1867-1879.

[73] Yue, Y. R., & Hong, H. G. (2012). Bayesian Tobit quantile regression model for medical
expenditure panel survey data. Statistical Modelling, 12(4), 323-346.

[74] Yu, K., W. Dang, H. Zhu, and R. Al Hamzawi (2013). Comment on article by
spokoiny,wang and hardle. Journal of Statistical Planning and Inference 7 (143), 1140-1144.

[75] Zou, H., & Hastie, T. (2005). Regularization and variable selection via the elastic
net. Journal of the Royal Statistical Society: Series B (Statistical Methodology), 67(2), 301-
320.

[76] Zou, H. and M. Yuan (2008). Composite quantile regression and the oracle model
selection theory. The Annals of Statistics 36, 1108-1126.

[77] Zhao, Z. and Z. Xiao (2014). Efficient regressions via optimally combining quantile
information. Econometric theory 30 (06), 1272-1314.

34



35



