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摘要: 本文研究了基于面板数据的分位数回归模型的变量选择问题. 通过增加改进的自适应

Lasso 惩罚项, 同时实现了固定效应面板数据的分位数回归和变量选择, 得到了模型中参数的选择相合

性和渐近正态性. 随机模拟验证了该方法的有效性. 推广了文献 [14] 的结论.
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1 引言

近年来, 由于计算机技术的日益成熟, 分位数回归在理论和方法上都得到了广泛的应用.
Koenker [1] 首次提出了分位数回归, 如今分位数回归作为均值回归分析的稳健替代, 被广泛
地用于探索响应变量与协变量之间的潜在关系. 在实际应用中, 分位数回归可以刻画响应变
量更多的分布特征. Koenker [2] 发现分位数回归的结果可以提供比普通条件均值回归更丰

富, 更有针对性. 特别是, 它提供了探索异质性的来源与合作的响应变量一种方法, 并深入
研究了分位回归模型及其估计. 王新宇 [3] 系统地介绍了分位数的基本模型及其扩展、分位

数回归模型的经典统计推断. Tang 等 [4] 研究了加权复合分位数 (WCQ) 与随机截尾线性回
归模型. 在这个模型中, 提出了可变选择的自适应惩罚程序, 并证明了一致性和渐近正态性.
Wang 和 Yin [5] 研究了无界意义下的在线变化分位数回归算法.
分位数回归模型中的变量选择问题一直受到广泛的关注. Shows 等 [6] 针对一种多元线

性模型, 提出了对随机删失数据的自适应 Lasso 加权 LAD (AWLAD) 变量选择方法. Wang
等 [7] 提出了 BIC 调整参数选择方法, 证明了这种方法能够辨别出真模型, 并在模拟中验证了
理论的有效性. Wu 等 [8] 研究了惩罚分位数回归, 在一些较弱的条件下得到了 SCAD 和自适
应 Lasso 惩罚分位数回归的 Oracle 性质. Zou [9] 提出了分位数回归模型的自适应 Lasso 的
变量选择方法, 也得到了其 Oracle 性质. 吕亚召等 [10] 研究部分线性单指标复合分位数回归

模型, 提出了用自适应 Lasso 的变量选择方法, 该方法用 BIC 选择最优调整参数, 在随机模
拟中验证了所提方法的优良性.
相对于横截面或是时间序列数据来说, 面板数据含有更多的信息, 因此, 面板数据回归

模型的研究越来越受关注. 巴尔塔基 [11] 提出了面板数据模型及其参数的估计方法, 并给出
了实际应用. 李扬等 [12] 提出了惩罚似然变量选择问题, 证明了面板数据的自适 Lasso 具有
Oracle 性质. 在选择最优调整参数时, 模拟显示 BIC 和 GCV 的选择结果一般比 AIC 有优
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势. 曲婷等 [13] 对平衡纵向数据模型, 通过 Lasso 方法可将模型的系数压缩到 0, 采用 AIC
和 BIC 准则选取最优参数, 从而达到变量选择的目的. Koenker[14] 首次提出了面板数据分
位数回归模型, 用加权的形式控制分位数对效应的影响, 并加入 l1 惩罚项, 既保持了线性规
划形式, 又保持了结果设计矩阵的稀疏性. 李翰芳等 [15] 对随机效应面板数据, 通过引入条件
Laplace 先验, 构造了一种新的贝叶斯 Lasso 分位数回归法, 与一般贝叶斯分位回归法相比更
有效的将异质变量的系数压缩到 0, 从而起到变量选择的作用.
分位数回归对误差项的分布没有具体的限制, 对异质点或者是非正态分布的参数的估计

具有一定的稳健性, 将分位数回归和面板数据模型两者结合起来, 在控制个体差异的同时, 可
以分析各种变量在不同分位点之间的关系. 基于面板数据的分位数回归模型, 本文提出了一
种在改进的自适应 Lasso 的罚函数下对变量进行选择的方法, 对系数变量的值进行压缩, 使
得异质变量的系数为 0, 从而达到变量选择的效果, 并证明了相合性和渐近正态性, 在模拟中
用验证了选择的有效性.

2 模型与方法

2.1 经典高斯随机效应模型

考虑一般的随机效应面板数据模型

yij = xT
ijβ + αi + uij , (2.1)

其中 yij 是因变量, xij 是自变量, αi 是不可观测的时间不变效应, uij 是误差项. 写成矩阵的
形式如下 y = XT β + Zα + u, 其中 y 是 n× 1 维, X 是 nm× p 维, Z 是 nm× n 维的虚拟变

量的关联矩阵, α 和 u 是独立的随机向量.

2.2 加权分位数面板数据模型

令 ρτk
(u) = u(τk − I(u ≤ 0)), yij 的分位数函数为

Qyij
(τk|xij , αi) = xT

ijβ(τk) + αi, j = 1, · · · ,m; i = 1, · · · , n. (2.2)

为了更好的估计参数, 对 (2.1) 式提出加权分位数估计方法,

min
α,β

K∑
k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωkρτk
(yij − xT

ijβ(τk)− αi), (2.3)

最小化 (2.3) 是一个凸规划问题, 加权分位数回归估计方法可以凸优化来实现. 在分位数函数
(2.2) 中, α 与因变量的条件分位数相对应, 为了更好的估计截面的分位数方程, Koenker [14]

引入了惩罚项 λ1

n∑
i=1

|αi|, 代替高斯惩罚项,

(α̃, β̃) = argminα,β

K∑
k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωkρτk
(yij − xT

ijβ(τk)− αi) + λ1

n∑
i=1

|αi|. (2.4)

惩罚项 λ1

n∑
i=1

|αi| 与高斯惩罚项相比, 保持了结果设计矩阵的稀疏性的统计优势和线性规划

计算优势.
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3 渐近性质

在 Koenker[14] 的定理 1 中给出了 β(τ1) (τ 的个数为 1) 正则化后, δ̃1 的渐近正态性, 本
节用另一方法, 将 β(τk) 中 τ 的个数推广到 q 个, 证明正则化后 ũ 的渐近正态性. 为了得到
(α, β) 估计的渐近性质, 下面给出正则化条件

(A1) yij , i = 1, · · · , n, j = 1, · · · ,m 是独立的, 其条件分布为 Fij (在 xij , αi 条件下), 连
续密度函数为 fij , 0 < fij < ∞ 处处具有有界的微分 f

′
ij .

(A2) 令 ξij(τk) = Qyij
(τk|xij , αi) = xT

ijβ(τk) + αi, 当mn →∞, 式子

1
mn

m∑
j=1

n∑
i=1

ωkE[f(ξij(τk)|X)zT
ijzij ],

1
mn

m∑
j=1

n∑
i=1

ωkE[f(ξij(τk)|X)zT
ijxij ],

1
mn

m∑
j=1

n∑
i=1

ωkEX [f(ξij(τk)|X)xT
ijxij ]

均收敛到正定矩阵.
(A3) max

1≤i≤n,1≤j≤m
‖ xij ‖ /

√
mn → 0.

(A4) 随机变量 αi 与 xij 独立.
考虑下面的目标函数

Vmn(δ) =
K∑

k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωk[ρτk
(yij − ξij(τk)− vijk)− ρτk

(yij − ξij(τk))], (2.5)

其中 vijk = zT
ijδ0/

√
mn + xT

ijδk/
√

mn, 其中 δ̃ = (δ̃0, ũ)T = (
√

mn(α̃ − α), δ̃1, · · · , δ̃K)T,
δ̃k =

√
mn(β̃(τk)− β(τk))T, k = 1, · · · ,K, δ̃ 是 (2.5) 式的最小值点. 则有如下定理.

定理 3.1 假设在 (A1 − A4) 成立的条件下, ũ →d N(0, D−1ΣD−1), 其中 D0 是 B 的协
方差矩阵, B = (W1,, Z)T ,

D−1ΣD−1 =




(D̃−1D0D̃
−1)22 0 . . . 0

0 (D̃−1D0D̃
−1)33 . . . 0

...
...

...
0 0 . . . (D̃−1D0D̃

−1)KK




.

证 由 Knight [16] 的结果, 对任意 x 6= 0, 有

ρτ (x− y) = y[I(x < 0)− τ ] +
∫ y

0

[I(x ≤ t)− I(x ≤ 0)]dt.

将 Vmn(δ) 分解成下面的形式

Vmn(δ) =
K∑

k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωk[vijk(I(yij − ξij(τk) < 0)− τk)]

+
K∑

k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωk

∫ vijk

0

[I(yij − ξij(τk) ≤ t)− I(yij − ξij(τk) ≤ 0)]dt
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=
K∑

k=1

Zn,m,kδk + W T
n,m,kδ0 +

K∑
k=1

Bn,m,k,

其中

Zn,m,k =
1√
mn

m∑
j=1

n∑
i=1

ωkx
T
ij [I(yij − ξij(τk) < 0)− τk)],

Wn,m,k =
1√
mn

m∑
j=1

n∑
i=1

zT
ij

K∑
k=1

ωk[I(yij − ξij(τk) < 0)− τk],

Bn,m,k =
m∑

j=1

n∑
i=1

ωk

∫ vijk

0

[I(yij − ξij(τk) ≤ t)− I(yij − ξij(τk) ≤ 0)]dt.

由于 E[I(yij − ξij(τk) < 0) − τk] = 0, 结合中心极限定理和 Cramér-Word 定理, Zn,m,k 和

Wn,m,k 依分布收敛到 Zk 和W1, 其中 Zk 是一个正态随机变量, 均值为 0, W1 是一个 n 维正

态向量, 均值为 0. 因此可以得到

K∑
k=1

Zn,m,kδk + W T
n,m,kδ0 →d

K∑
k=1

Zkδk + W T
1 δ0.

令

Bni,mj ,k = ωk

∫ vijk

0

[I(yij − ξij(τk) ≤ t)− I(yij − ξij(τk) ≤ 0)]dt,

则对任意 ε > 0, 有 [Bni,mj ,k]2 = [Bni,mj ,k]2I(vijk ≥ ε) + [Bni,mj ,k]2I(vijk < ε).
一方面,

mnE[Bni,mj ,k]2I(vijk ≥ ε) ≤ mnEωk
2(

∫ vijk

0

2dt)2I(vijk ≥ ε)

≤ 4mnω2
kE[|vijk|2I(vijk ≥ ε)]

→ 0, 当 n,m → 0.

另一方面,

mnE[Bni,mj ,k]2I(vijk < ε)

≤mnE(ω2
k

∫ vijk

0

2dt

∫ vijk

0

[I(yij − ξij(τk) ≤ t)− I(yij − ξij(τk) ≤ 0)]dtI(vijk < ε))

≤2mnω2
kεEX(

∫ vijk

0

[F (ξij(τk) + t|X)− F (ξij(τk)|X)]dt)

≤2mnω2
kεEX(

∫ vijk

0

f(ξij(τk)|X)tdt)

≤2mnω2
kεf(ξij(τk)|X)EX |zijδ0 + xT

ijδ
2
k|

→0, 当 ε → 0.
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因此当mn →∞ 时,

Var(
m∑

j=1

n∑
i=1

Bni,mj ,k) =
m∑

j=1

n∑
i=1

Var(Bni,mj ,k) ≤ mnE(Bni,mj ,k)2 → 0.

则有
m∑

j=1

n∑
i=1

[Bni,mj ,k − E(Bni,mj ,k)] = op(1).

另外, 由于

E(Bn,m,k) =
m∑

j=1

n∑
i=1

E(Bni,mj ,k)

= mnE(ωk

∫ vijk

0

[I(yij − ξij(τk) ≤ t)− I(yij − ξij(τk) ≤ 0)]dt)

= mnωkEX(
∫ vijk

0

[F (ξij(τk) + t|X)− F (ξij(τk)|X)]dt)

= mnωkEX(
∫ vijk

0

f(ξij(τk)|X)tdt) + op(1)

=
1
2
δT
0 Gkδ0 +

1
2
δT

k Dkδk + δ0Hkδk + op(1),

其中

Gk = ωkEX [f(ξij(τk)|X)zT
ijzij ], Hk = ωkEX [f(ξij(τk)|X)zT

ijxij ],

Dk = ωkEX [f(ξij(τk)|X)xT
ijxij ].

则

Vmn(δ) =
1
2
δT
0 Gδ0 +

1
2

K∑
k=1

δT
k Dδk + δT

0

K∑
k=1

Hkδk + WT
1 δ0 +

K∑
k=1

Zkδk + op(1)

=
1
2
δT
0 Gδ0 +

1
2
uTD

′
u + δT

0 HT u + WT
1 δ0 + ZTu + op(1)

=
1
2
δTD̃δ + δTB + op(1),

其中 H = (H1,H2 · · ·HK)T, 　Z = (z1, z2 · · · zK)T, 　G =
K∑

k=1

Gk, B = (W1,, Z)T ,

D
′
=




D1 0 . . . 0
0 D2 . . . 0
...

...
...

0 0 . . . DK




, D̃ =

(
G HT

H D′

)
.

即 Vmn(δ) → 1
2
δTD̃δ + δTB.
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由 Koenker [14] 中引理 1, 可以得到 ũ →d N(0, D−1ΣD−1).

4 变量选择

在对数据进行统计分析时, 人们一般会借助一些相关变量对所关心的变量进行分析, 建
模, 以便得到理想的结果, 一般称这些相关的变量为协变量, 而所关心的变量为因变量. 在开
始建模的时候, 希望加入更多的相关变量, 来得到更真实的结果, 然而, 随着协变量的增多, 异
质变量存在的可能性就越大, 于是, 希望寻找一个有效方法来选出对响应变量有显著影响的
协变量. 因此变量选择就是统计学中一个重要的问题. 本节对上述面板数据分位数模型的变
量选择进行分析, 在 (4.1) 式中需要指定调节参数 λ2, 本文最优的调整参数 λ2 可以通过 BIC
(Bayesian information criterion) 准则选取. 在加权分位数估计的同时, 同时希望对变量做选
择, 本节选的罚函数是自适应 Lasso 罚函数. 令

(α̂, β̂) = argminα,β

K∑
k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωk[ρτk
(yij − xT

ijβ(τk)− αi)]

+λ1

n∑
i=1

|αi|+ λ2

K∑
k=1

ωk

p∑
j=1

|βj(τk)|
|β̃j(τk)|

, (4.1)

令 BIC(λ) = log Pλ + dfλ · log(mn)/mn, 其中

Pλ =
K∑

k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωkρτk
(yij − xT

ijβ(τk)− αi).

dfλ 为 β̂ 非零分量的个数. 这样可以得到调节参数的一个适合的估计 λ̂ = arg minλ BIC(λ).
令 β∗ = (β∗T1 , β∗T2 )T 和 β̂ = (β̂T

1 , β̂T
2 )T 分别是参数向量 β 的真实值和加权分位数自适应

Lasso 惩罚估计值. 不失一般性, 可以假设 β∗1 包含 β∗ 中的前 q 个非零部分, 同时 β∗2 是剩下

p− q 维零向量, 则有下面的定理.
定理 4.1 假设在 (A1)–(A5) 成立的条件下, 如果

√
mnλ2 → 0, mnλ2 → ∞, 则当

mn →∞, β̂ 满足

(i) 选择相合性: P (β̂2 = 0) → 0;
(ii) 渐近正态性:

√
mn(β̂1 − β∗1) →d N(0, (D1)−1Σ(D1)−1).

证 令 δ̂ = (δ̂0, û)T = (
√

mn(α̂ − α), δ̂1, · · · , δ̂K)T, δ̂k =
√

mn(β̂(τk) − β(τk))T, k =
1, · · · ,K, δ̂ 是下面式子的最小值点.

Lmn(δ) =
K∑

k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωk[{ρτk
(yij − ξij(τk)− vij)− ρτk

(yij − ξ(τk))]

+λ1

n∑
i=1

|αi − δ0i/
√

mn| − |αi|

+λ2/|β̃j(τk)|
K∑

k=1

ωk

p∑
j=1

|βj(τk)− δkj/
√

mn| − |βj(τk)|.
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(i) 因为 Lmn(δ) 是对 δ 的分段线性函数, 在每个可微的点, 对 k = 1, 2, · · · ,K, j =
q + 1, · · · , p 取 Lmn(δ) 对 δkj 的偏导, 有

1√
mn

∂Lmn

∂δkj

=− 1√
mn

K∑
k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωk[I(yij − ξij(τk)− vijk ≤ 0)− τk] + λ2mnωk
sign(δkj)

|β̃(τk)|
+ op(1)

=
√

mnωk
sign(δkj)

|β̃(τk)|
−

K∑
k=1

(Ψmn(vijk)) + op(1),

其中

Ψmn(vijk) =
m∑

j=1

n∑
i=1

ωk[I(yij − ξij(τk)− vijk ≤ 0)− τk].

由定理 3.1, 可以得到 Ψmn(0) 收敛到均值为 0, 方差为 Ξ 的正态分布, max
1<i<n,1<j<m

vijk → 0.

类似 Tang [4] 的证明可以得到 sup‖δ(k)‖ |Ψmn(vijk)−Ψmn(0)+Ξvijk| = op(1),注意到Ψmn(0)
依分布收敛到正态随机向量, Ξ 是有限的, 当 n → ∞ 时 vijk → 0, 因此对 k = 1, 2 · · · ,K;
j = q + 1, · · · , p, 有

1√
mn

∂Lmn(δ)
∂δkj

=
λ2ωk

√
mnsign(δkj)

|β̃j(τk)|
=

λ2ωkmnsign(βj(τk))

|β̃j(τk)|
.

当 n充分大时, mnλ2 →∞, ωk > 0,则 ∂Lmn(δ)/∂δkj 的符号由 βj(τk)的符号决定. 因此当 n

充分大时, 对于 k = 1, 2 · · · ,K, j = q + 1, · · · , p, 如果 βj(τk) > 0, ∂Lmn(δ)/∂δkj 为正; 如果
βj(τk) < 0, ∂Lmn(δ)/∂δkj 为负. 可以得到 P (δkj = 0) → 1, k = 1, 2 · · · ,K, j = q + 1, · · · , p,
也就是说当mn →∞, P (β̂2 = 0) → 1.

(ii) 正如定理 3.1 和 (i), 只需建立 Lmn[δ0, (βT
1 ,0)] 的渐近形式, 因为

√
mnλ2 → 0,

βj(τk) → β∗j (τ(k)), k = 1, 2 · · · ,K, j = q + 1, · · · , p, 则 Lmn[δ0, (βT
1 ,0)] 可以表示为

Lmn[δ0, (βT
1 ,0)] =

K∑
k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωk[{ρτk
(yij − ξij(τk)− v1

ijk)− ρτk
(yij − ξ(τk))] + Op(1),

其中 v1
ijk = zT

ijδ0/
√

mn + x1T
ij δk/

√
mn, x1

ij = (xij1, xij2, · · · , xijq), i = 1, · · ·n, j = 1, · · ·m,
û1 =

√
mn(β̂1 − β∗1). 类似定理 3.1 的证明, 有

Lmn[δ0, (βT
1 ,0)] =

K∑
k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωk[v1
ijk(I(yij − ξij(τk) < 0)− τk)]

+
K∑

k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωk

∫ v1
ijk

0

[I(yij − ξij(τk) ≤ t)− I(yij − ξij(τk) ≤ 0)]dt + op(1)

=wT
1 δ0 +

1
2
δT
0 Gδ0 + δT

0

K∑
k=1

H1
kδ1

k +
1
2

K∑
k=1

δ1T
k D1

kδ
1
k +

K∑
k=1

z1T
k δ1

k + op(1)

=wT
1 δ0 +

1
2
δT
0 Gδ0 + δT

0 H1u1 +
1
2
uTD1u

1 + op(1),
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其中 1/
√

mn
K∑

k=1

m∑
j=1

n∑
i=1

ωk[x1T
ij (I(yij−ξij(τk) < 0)−τk)] →d z1

k, D1
k = EX(f(ξij(τk)|X)x1T

ij x1
ij),

δ1
k = (

√
mn(β̂1(τk) − β1(τk)), · · · ,

√
mn(β̂p(τk) − βp(τk)))T, z1

k 是均值为 0 的 q 维正态随机

向量. 则

Lmn[δ0, (βT
1 ,0)] →d

1
2
δ1TD̃1δ

1 + δ1TB1.

同时可以得到

û1 →d N(0, (D1)−1Σ(D1)−1).

5 随机模拟

在本节给出两个例子, 比较不同的方法对参数估计值优势, 并验证自适应 Lasso 罚函数
对变量选择的有效性.
例 1 考虑 n = 50,m = 5, p = 1, 响应变量由下面的模型生成

yij = αi + xijβ + uij ,

其中 β = 1, αi和uij 服从标准正态分布, ω = (0.25, 0.5, 0.25)在三个分位点 τ = (0.25, 0.5, 0.75),
xij 由高斯分布生成

xij = γi + vij , (5.1)

γi 和 vij 独立同分布, 相应的组内相关系数,

ρx = σ2
γ/(σ2

γ + σ2
u), (5.2)

就是 xij 和 xik 之间的相关系数, 当 j 6= k 时, 在的模拟中, 都令 ρx = 0.5. 而 λ1 选择位置参

数比 σu/σα, λ2 的选择由上一节 BIC 得到, α 和 uij 分两种情况.
1. 都来自于标准正态;
2. 都来自于自由度为 3 的 t 分布.

这样可以得到分别在分位数回归的估计方法 (QR)、分位数效应罚函数估计 (PQR)、分位数
回归自适应罚函数估计 (LPQR), 对 β 的估计, 如表 1, 可以看出在 α 和 uij 的两种情况 PQR
和 LPQR 都比 QR 估计更优.

表 1: 例 1 中 β 参数估计

方法 平均值 偏差 标准差

QR 1. 0544 0. 0544 0. 0876
N PQR 1. 005 0. 0005 0. 0880

LPQR 0. 9851 -0. 0149 0. 1013
QR 1. 0724 0. 0724 0. 2464

t3 PQR 0. 9865 -0. 0135 0. 1502
LPQR 0. 9901 -0. 0099 0. 1545
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表 2: 例 2 中 β 罚估计

方法 β1 β2 β3 β4 β5 β6 β7 β8

平均值 3. 0403 1. 6857 -0. 0668 -0. 1212 0. 1733 0. 0661 2. 1015 0. 0020

N 偏差 0. 0403 0. 1857 -0. 0668 -0. 1212 0. 1733 0. 0661 0. 1015 0. 0020

标准差 0. 0187 0. 0643 0. 1042 0. 1329 0. 0330 0. 0702 0. 0501 0. 1552

平均值 3. 0650 1. 4789 -0. n0151 -0. 0481 0. 1574 -0. 2183 2. 0239 0. 1626

t3 偏差 0. 0650 -0. 0211 -0. 0151 -0. 0481 0. 1574 -0. 2183 0. 0239 0. 1626

标准差 0. 0591 0. 1803 0. 0383 0. 0369 0. 0477 0. 0931 0. 0914 0. 1106

表 3: 例 2 中 β 变量选择

方法 β1 β2 β3 β4 β5 β6 β7 β8

平均值 2. 9784 1. 5839 0. 0000 0. 0000 0. 0000 0. 0000 2. 0569 0. 0000

N 偏差 -0. 0216 0. 0839 0. 0000 0. 0000 0. 0000 0. 0000 0. 0569 0. 0000

标准差 0. 0221 0. 2415 0. 0000 0. 0000 0. 0000 0. 0000 0. 1540 0. 0000

平均值 3. 0424 1. 5412 0. 0000 0. 0000 0. 0000 0. 0000 2. 0689 0. 0000

t3 偏差 0. 0424 0. 0412 0. 0000 0. 0000 0. 0000 0. 0000 0. 0689 0. 0000

标准差 0. 0389 0. 3130 0. 0000 0. 0000 0. 0000 0. 0000 0. 1671 0. 0000

例 2 令m = 5, n = 50, p = 8, 响应变量来自下面的模型

yij = αi + xT
ijβ + uij , (5.3)

β = (3, 1.5, 0, 0, 0, 0, 2, 0), xij 由 (5.1), (5.2) 式生成, αi 和 uij 同样分两种情况.
1. 都来自于标准正态;
2. 都来自于自由度为 3 的 t 分布.
表 2 是分位数罚估计 (PQR) 分别对上面两种情形下 β 的估计, 表 3 是分位数自适应

Lasso 罚函数 (LPQR) 对参数的估计, 通过模拟可以看出 PQR 可以对参数做近似估计, 但对
异质变量不能做选择, 而 LPQR 在参数估计的同时对变量做了选择, 0 参数都选择出来了, 不
管是参数估计还是变量选择都比 PQR 有优势.
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PARAMETER ESTIMATION AND VARIABLE SELECTION IN

THE QUANTILE REGRESSION MODEL FOR PANEL DATA

HE Xiao-xia, XU Wei, LI Huan, WU Chuan-ju
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Abstract: In this paper, we consider the variable selection problem for the quantile

regression model based on panel data. By adding an improved adaptive lasso penalty term,

we realize the quantile regression and variable selection for the panel data with fixed effect

simultaneously, and obtain the consistency and asymptotical normality for the selection of the

parameters. Simulation studies show the validity of the proposed method, which extend that of

[14].

Keywords: panel data; quantile regression; adaptive lasso; variable selection; asymptotic

normality

2010 MR Subject Classification: 62F12; 62J05


