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摘要：　 变量筛选和模型估计一直是高维数据的研究热点，而高维数据的维度灾难问题日渐突出，传统的统计分析方法因

模型不稳定不再适用，本文对高维数据中基于正则化回归的变量选择方法的原理、适用的数据类型及优缺点、调整参数的

选择进行综述。
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　 　 随着科技的不断发展，人类对数据的收集和存储

能力不断增强，海量且高维的数据开始出现［１－４］。 高

维数据中，参数或协变量个数 Ｐ 远大于样本观测 ｎ，因
此急需解决这种维度灾难问题，变量选择是有效的方

法。 进行变量筛选，传统的方法如逐步回归法，模型会

随着观测数据的微小改变而发生很大的变化，预测精

度不理想，不能适用于“大 Ｐ，小 ｎ”数据［５］，而基于惩

罚函数的正则化回归方法开始受到关注。
正则化回归的方法，不仅能进行变量选择，还能进

行参数估计，方法的基本原理是：在损失函数的基础上

加上惩罚项，得到新的惩罚目标函数。 令 β^ ＝ （β１，β２，
β３，…，βｉ）为回归系数，ｉ 是变量的总个数，对于线性回

归模型来说，参数 β 的最小二乘估计表示为： β^ ＝ ａｒｇ
ｍｉｎ‖Ｙ－Ｘβ‖２，其中‖·‖表示 Ｌ２ 范数，但是最小二

乘估计容易出现过拟合的现象，加入惩罚项可以避免

过拟合现象，具体形式为：β^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２ ＋􀰐
ｐ

ｉ＝１
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Ｐλ（ ｜ βｉ ｜ ）｝，其中􀰐
ｐ

ｉ＝１
Ｐλ（ ｜ βｉ ｜ ）就是惩罚项，λ 是调整参

数，Ｐ（ ｜ β ｜ ）是变量回归系数的惩罚函数，这种方法对

较小的回归系数进行很大压缩甚至压缩至 ０ 来筛除

掉，对较大的回归系数进行很小的压缩从而留在模型

里，最终实现变量筛选和参数估计。 本文就适用于不

同数据类型的基于正则化回归的方法进行阐述。

１　 选择单变量的正则化回归方法

１．１　 Ｌａｓｓｏ　 Ｌａｓｓｏ 是由 Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ（１９９６） ［７］ 提出的一

种同时进行变量选择和参数估计的方法，它是在最小

二乘的基础上对 Ｌ１ 范数进行惩罚，可以对系数连续压

缩。 Ｌａｓｓｏ 的惩罚函数为：􀰐
ｐ

ｉ＝１
Ｐλ（ ｜ βｉ ｜ ）＝ λ􀰐

ｐ

ｉ＝１
｜ βｉ ｜ ，因此

Ｌａｓｓｏ 惩罚系数估计为：

　 　 β^（Ｌａｓｓｏ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋λ􀰐
ｐ

ｉ＝１
｜ βｉ ｜ ｝ （１）

其中 λ≥０ 为调整参数，λ 越大，对变量回归系数

的压缩越大甚至压缩为 ０，从而实现变量选择。 最常

用的估计其回归系数的算法是最小角算法（ ｌｅａｓｔ ａｎｇｌｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＡＲＳ） ［８］，Ｚｏｕ（２００５） ［９］提出的自适应 Ｌａｓｓｏ
（ａｄａｐｔｉｖｅ Ｌａｓｓｏ），它的基本思想是对显著变量的系数

实施较大的权重，对不显著变量的系数实施较小的权
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重，因此它的惩罚函数为：􀰐
ｐ

ｉ＝１
Ｐλ（ ｜ βｉ ｜ ）＝ λ􀰐

ｐ

ｉ＝１
ω^ ｜ βｉ ｜ ，自

适应 Ｌａｓｓｏ 惩罚估计系数估计为：

　 　 β^（Ａｄａ－Ｌａｓｓｏ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋λ􀰐
ｐ

ｉ＝ １
ω^ｉ ｜ βｉ ｜ ｝ （２）

其中，ω^ｉ ＝ １ ／ ｜ βｉ ｜ γ，γ＞０，且只要权重 ω^ｉ 是 ｎ相合

的，参数估计就具有选择一致性。 自适应 Ｌａｓｓｏ 方法

得到的模型比 Ｌａｓｓｏ 方法更加稀疏，但是它在某些方

面只是 Ｌａｓｓｏ 方法的一种改善，对于解决共线性问题

依然不理想。
１．２ 　 ＳＣＡＤ　 ＳＣＡＤ 是由 Ｆａｎ ａｎｄ Ｌｉ（２００１） ［１０］ 提出

的，是在 ＬＡＳＳＯ 的基础上提出的对 Ｌ１ 惩罚过度压缩

系数的惩罚函数项的弥补。 它的惩罚函数形式如下：

Ｐλ（ ｜ β ｉ ｜ ）＝

λ ｜ β ｉ ｜ ， ０≤ ｜ β ｉ ｜≤λ；

－（ ｜ β ｉ ｜ ２－２ａλ ｜ β ｉ ｜ ＋λ２） ／ ｛２（ａ－１）｝， λ＜ ｜ β ｉ ｜≤ａλ； 　 　 （３）
（ａ＋１）λ２ ／ ２， ｜ β ｉ ｜ ＞ａλ；

{
其中，α＞２，λ＞０ 为调整参数，Ｆａｎ 建议 α 取 ３．７，

ＳＣＡＤ 惩罚估计结果为：

β^（ＳＣＡＤ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋􀰐
ｐ

ｉ＝１
Ｐλ（ ｜ βｉ ｜ ）｝ （４）

这种非凸的惩罚函数可以将较小的回归系数进行

较大压缩，减小模型的复杂性，但是对较大的回归系数

压缩很小。
１．３　 ＭＣＰ　 ＭＣＰ 是由 Ｚｈａｎｇ［１１］ 提出的一种新的惩罚

方法，这一方法解决了近似无偏估计和如何找到凹度

最小的惩罚的计算困难问题。 它的惩罚函数为：

Ｐλ（ ｜ βｉ ｜ ）＝
λ ｜ βｉ ｜ －βｉ

２ ／ ２ａ，　 　 　 　 ｜ βｉ ｜≤ａλ；

ａλ２ ／ ２，　 　 　 　 　 　 　 ｜ βｉ ｜ ＞ａλ；
{ （５）

　 　 其中，λ＞０ 且 α＞１，所以 ＭＣＰ 惩罚系数估计为：

β^（ＭＣＰ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋􀰐
ｐ

ｉ＝１
Ｐλ（ ｜ βｉ ｜ ）｝ （６）

　 　 ＭＣＰ 相当于先应用和 Ｌａｓｓｏ 的保持一致的惩罚，
然后不断的对惩罚进行放松，直到当 ｜ β ｉ ｜ ＞αλ，惩罚速

率降到 ０。 ＭＣＰ 的原理可以理解为单变量的解决方

案，采用的是坐标下降算法［１２］来获得目标函数的最小

值。 见表 １。
表 １　 单变量选择方法的适用类型、
惩罚项目、参数选取和优缺点比较

方法 适用类型 惩罚项目 参数选取 优点 缺点

Ｌａｓｓｏ 单变量选择 Ｌ１ λ≥０ 连续且稳健，对高维数
据可降维

不能实现组效应，不具
有 Ｏｒａｃｌｅ 性质

ＳＣＡＤ 单变量选择 Ｌ１ α＞２，λ＞０ 继承 Ｌａｓｓｏ 优点，同时
具有 Ｏｒａｃｌｅ 性质

不能处理“大 Ｐ，小 ｎ”
和具有组效应的数据

ＭＣＰ 单变量选择 Ｌ１ λ＞０ 且 α＞１ 实现变量选择，具有估
计一致性和 Ｏｒａｃｌｅ 性质

不能处理具有组效应的
数据

２　 识别高度相关数据的正则化回归方法

２．１　 Ｒｉｄｇｅ　 Ｒｉｄｇｅ［６，１３］ 是由 Ｈｏｅｒｌ 和 Ｋｅｎｎａｒｄ（１９７０）
提出的能够处理多重共线性问题的方法，是在传统最

小化残差平方和基础上加上一个 Ｌ２ 惩罚来对回归系

数进行收缩。 是一种有偏估计，通过损失部分信息、降
低精度来获得变量的回归系数。 Ｒｉｄｇｅ 的惩罚函数

为：􀰐
ｐ

ｉ＝１
Ｐλ（ ｜ βｉ ｜ ）＝ λ􀰐

ｐ

ｉ＝１
βｉ

２，因此 Ｒｉｄｇｅ 惩罚系数估计为：

β^（Ｒｉｄｇｅ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋λ􀰐
ｐ

ｉ＝１
βｉ

２｝ （７）

　 　 其中 λ≥０ 为调整参数，参数 λ 用来控制压缩量，
不过只能使系数趋于 ０，而不会等于 ０。
２．２　 Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ　 为了既能对 Ｌａｓｓｏ 方法进行改进同

时又能保持其优点，Ｚｏｕ 和 Ｈａｓｔｉｅ（２００５） ［１４］ 提出了 Ｅ⁃
ｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ 方法，这种方法能够解决组效应问题，不仅适

用于 ｎ 大于 ｐ 的模型，也适用于 ｎ 小于 ｐ 的模型。 Ｅ⁃

ｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ 的惩罚函数为：􀰐
ｐ

ｉ＝１
Ｐλ（ ｜ βｉ ｜ ）＝ λ１􀰐

ｐ

ｉ＝１
｜ βｉ ｜ ＋λ２􀰐

ｐ

ｉ＝１

βｉ
２，因此 Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ 惩罚估计系数估计为： β^（Ｅｌａｓｔｉｃ－

ｎｅｔ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋λ１‖β‖１＋λ２‖β‖２｝ （８）

其中，‖β‖１ ＝􀰐
ｐ

ｉ＝１
｜ βｉ ｜ 和‖β‖２ ＝􀰐

ｐ

ｉ＝１
βｉ

２，若令 α ＝

λ２ ／ （λ１＋λ２），参数估计的结果也可以写成：β^（Ｅｌａｓｔｉｃ－
ｎｅｔ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋（１－α）‖β‖１＋α‖β‖２｝，
且（１－α）‖β‖１＋α‖β‖２≤ｔ。

其中 ｔ 为常数界值，α∈［０，１］。 当 α ＝ ０，Ｅｌａｓｔｉｃ
Ｎｅｔ 方法就变为 Ｌａｓｓｏ 方法，当 α＝ １，Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ 方法又

变成 Ｒｉｄｇｅ 方法。 Ｇｈｏｓｈ（２００７） ［１７］ 对弹性网络中的惩

罚项进行改进，对 Ｌ１ 的各个参数施加不同的权重而其

他部分不变得到的变量选择方法叫做 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｅｌａｓｔｉｃ
Ｎｅｔ 方法，同时 Ｚｏｕ 和 Ｚｈａｎｇ（２００９） ［１８］ 进一步研究，发
现 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ 方法不但继承了 Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ 方
法的优点，同时也具有 Ｏｒａｃｌｅ 性质。
２．３ 　 Ｍｎｅｔ 　 Ｍｎｅｔ 方法是由 Ｈｕａｎｇ 和 Ｂｒｅｈｅｎｙ 等

（２０１０） ［１９］提出的，是把 Ｌ２ 惩罚和 ＭＣＰ 惩罚方法结合

起来的方法，它能够处理 Ｐ≥ｎ 时的高度相关性数据，

Ｍｎｅｔ 的惩罚函数为：􀰐
ｐ

ｉ＝１
Ｐλ（ ｜ βｉ ｜ ）＝ 􀰐

ｐ

ｉ＝１
Ｐλ

ＭＣＰ（ ｜ βｉ ｜ ） ＋
１
２
λ

（１－ｃ）􀰐
ｐ

ｉ＝１
βｉ

２，其中，􀰐
ｐ

ｉ＝１
Ｐλ

ＭＣＰ（ ｜ βｉ ｜ ）是 ＭＣＰ 惩罚，对于 α

的取值，Ｚｈａｎｇ（２００７） ［１１］ 建议：线性回归模型时 α 取

３，广义线性模型时 α 取 ３０；对于 ｃ 的取值，为了防止

由于二次惩罚对系数惩罚过大，Ｈｕａｎｇ［１９］ 建议 ｃ 取

０􀆰 ２。 因此 Ｍｎｅｔ 惩罚估计系数估计为：

β^（Ｍｎｅｔ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛ １
２
‖Ｙ－Ｘβ‖２＋􀰐

ｐ

ｉ＝１
Ｐλ（ ｜ βｉ ｜ ）｝ （９）

Ｈｕａｎｇ 和 Ｂｒｅｈｅｎｙ 等（２０１０） ［１９］ 通过模拟发现，在
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高度相关性的数据处理上 Ｍｎｅｔ 方法优于 Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ。

３　 选择群组变量的正则化回归方法

３．１　 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ　 目前，变量之间一般都具有群组效

应，如生物学通路之间，但是很多时候，变量的分组情

况并不清楚。 不过可以通过一些先验信息来获得变量

分组情况，从而在变量筛选时使同组变量全部进入或

者剔除模型。 于是 Ｙｕａｎ 和 Ｌｉｎ（２００６） ［２０］ 提出一种在

已知变量的分组因子信息的基础上加入惩罚项进行变

量选择的方法，叫做 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ。 惩罚函数为：􀰐
ｐ

ｉ＝１
Ｐλ

（ ｜ βｉ ｜ ） ＝ λ􀰐
ｐ

ｉ＝１
Ｐ ｉ ‖βｉ‖２，因此 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 的惩罚系

数估计为：

β^（Ｇｒｐｌａｓｓｏ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋λ􀰐
ｐ

ｉ＝ １
Ｐｉ ‖βｉ‖２｝ （１０）

Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 对变量集 β ｉ 加入二次惩罚，调整 λ 的

值可以控制组别个数，λ 的值越大，对各组的压缩力度

就越大，因此整组特征变量可以全部筛除或进入模型，
实现组特征选择的功能。 为了对 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 进行求

解，Ｙｕａｎ 和 Ｌｉｎ 于 ２００６ 年［２０］在 Ｌａｓｓｏ 的 ＬＡＲＳ 算法上

提出了 ＧｒｏｕｐＬＡＲＳ 算法。 Ｂｒｅｈｅｎｙ 和 Ｈｕａｎｇ（２００９） ［２１］

提出了基于坐标下降法的局部坐标下降（Ｌｏｃａｌｌｙ Ｃｏｏｒ⁃
ｄｉｎａｔｅ Ｄｅｓｃｅｎｔ，ＬＣＤ）的方法。
３．２　 Ｇｒｏｕｐ ＳＣＡＤ 和 Ｇｒｏｕｐ ＭＣＰ 方法 　 由于前面提

出的 ＳＣＡＤ 方法和 ＭＣＰ 方法都不能对组变量进行选

择，Ｗａｎｇ 等在 ２００７ 年［２２］ 提出了 Ｇｒｏｕｐ ＳＣＡＤ 方法，
Ｈｕａｎｇ 等（２０１２） ［２３］ 基于 ＭＣＰ 方法的基础上提出了

Ｇｒｏｕｐ ＭＣＰ 方法，其对应的惩罚可以从 ＳＣＡＤ 和 ＭＣＰ
方法中得到。 Ｇｒｏｕｐ ＳＣＡＤ 和 Ｇｒｏｕｐ ＭＣＰ 方法的惩罚

系数估计为：

β^（Ｇｒｐ ＳＣＡＤ ／ ＭＣＰ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋􀰐
ｐ

ｉ＝ １
Ｐλ‖βｉ‖２｝ （１１）

其中 Ｐλ 是对应的 ＳＣＡＤ 和 ＭＣＰ 的惩罚函数。

４　 选择双层变量的正则化回归方法

　 　 前面所述的组变量筛选方法都是基于 Ｌ２ 的，其
缺点是无法实现组内的特征选择。 统计学者们继续研

究，随后一些既能对组间进行特征选取又能在组内进

行特征选取的方法开始出现，也就是双层变量选择的

方法。 Ｈｕａｎｇ 等（２０１２） ［２３］ 将现有双层变量选择的方

法分为两类：复合惩罚类和稀疏组惩罚类。
４．１　 复合惩罚类　 复合惩罚类是组内和组间惩罚的

复合函数，其惩罚函数可以表示为：

　 　 Ｐｏｕｔｅｒ［􀰐
Ｇｉ

ｋ＝１
Ｐ ｉｎｎｅｒ（ ｜ βｋ

ｉ ｜ ）］ （１２）

　 　 其参数估计系数可以表示为：

β^（Ｇｒｐ ＳＣＡＤ ／ ＭＣＰ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋􀰐
ｐ

ｉ＝ １
Ｐλ‖βｉ‖１｝ （１３）

其中 Ｐ 分别为 ＳＣＡＤ 和 ＭＣＰ 惩罚，组内惩罚是

Ｌａｓｓｏ，组间惩罚是 Ｇｒｏｕｐ ＭＣＰ。 因为 Ｌａｓｓｏ 在单变量

选择中筛选过多变量，又不具有 Ｏｒａｃｌｅ 性质，性能和

效果不如 ＭＣＰ 惩罚，于是 Ｌｉｕ 等（２０１４） ［２４］ 提出了复

合 ＭＣＰ 惩罚方法（Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ＭＣＰ），其组内和组间惩

罚都是 ＭＣＰ，其惩罚系数估计为：

β^（ｃＭＣＰ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋􀰐
ｐ

ｉ＝ １
ＰＭＣＰ［ 􀰐

Ｍ

ｍ＝ １
ＰＭＣＰ（βｉ

ｍ）］｝ （１４）

Ｚｈａｎｇ 等（２０１５） 指出在满足一定条件下，复合

ＭＣＰ 方法在组间和组内都具有选择一致性，而 Ｌ１

Ｇｒｏｕｐ ＭＣＰ 只满足组选择一致性，因此复合 ＭＣＰ 性质

更稳定。
４．２　 稀疏组惩罚类　 稀疏组惩罚方法是通过将两个

惩罚函数结合来实现双层变量选择的功能的，其中一

个是能对组特征进行选取的惩罚，另一个是能对单个

特征进行选取的惩罚。 其惩罚函数为：

􀰐
ｐ

ｉ＝ １
Ｐλ（ ｜ βｉ ｜ ）＝ λ１􀰐

ｐ

ｉ＝ １
Ｐ１（‖βｉ‖）＋λ２􀰐

ｐ

ｉ＝ １
􀰐
Ｍ

ｍ＝ １
Ｐ２（ ｜ βｉ

（ｍ） ｜ ） （１５）

其中，函数 Ｐ１（·）是控制系数组，能实现组选择，
函数 Ｐ２（·）是对每一个系数都起作用，能实现单特征

的选取。 例如 Ｚｈａｎｇ 等 （ ２０１５） 提出的 Ｓｐａｒｓｅ Ｇｒｏｕｐ
ＭＣＰ 函数，其中的 Ｐ１（·）和 Ｐ２（·）都是 ＭＣＰ 惩罚方

法。 再比如将 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 和 Ｌａｓｓｏ 组合就形成了

Ｓｐａｒｓｅ Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 方法（ＳＧＬ） ［２５－２７］，其参数估计系数

可表示为：

β^（ＳＧＬ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋λ１􀰐
ｐ

ｉ＝ １
‖βｉ‖２＋λ２‖βｉ‖１｝ （１６）

ＳＧＬ 是 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 和 Ｌａｓｓｏ 的结合，由于两者都

不具有 Ｏｒａｃｌｅ 性质，因此 ＳＧＬ 也不具有 Ｏｒａｃｌｅ 性质，
于是 Ｆａｎｇ 等（２０１４） ［２８］ 提出了 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｓｐａｒｓｅ Ｇｒｏｕｐ
Ｌａｓｓｏ（ＡｄＳＧＬ）。 通过增加组权重和单个系数权重来

提高估计一致性。 其参数估计系数可表示为：

β^（ＡｄＳＧＬ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ｛‖Ｙ－Ｘβ‖２＋λ１􀰐
ｐ

ｉ＝ １
ωｉ‖βｉ‖２＋λ２ξｉ‖βｉ‖１｝ （１７）

其中 ω 是组权重，ξ 是单个系数权重，两个权重的

大小和系数值成反比，系数值越大，权重就越小，对系

数的压缩就越弱，估计结果也就更接近系数值。
对于 ＳＧＬ 和 ＡｄＳＧＬ 的求解，Ｆｒｉｅｄｍａｎ 等［２６］ 提出

了类似的坐标下降算法，但是当组数特别大时，这些算

法因为产生过多的矩阵运算过程而计算效率不高。 因

此，Ｓｉｍｏｎ 等（２０１３） ［２５］ 提出了广义梯度下降算法，该
算法首先把似然函数扩展为二阶函数，然后加入惩罚

函数求出最优参数估计值，最终确定下降的方向和步

长。 见表 ２。
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表 ２　 多变量选择方法的适用类型、参数选取和优缺点比较

方法 适用类型 参数选取 优点 缺点

Ｒｉｄｇｅ 高度相关数据 λ≥０ 模型稳定，高度相关的变量存在时，能够得到唯一解［５］ 不能实现变量选择

Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ 高度相关数据 α∈［０，１］ 能处理高度相关数据也能进行变量选择［１５］ 选择过多的群组，满足极强条件时才具有选择一致性［１６］

Ｍｎｅｔ 高度相关数据 λ＞０ 且 α＞１ 具有 Ｏｒａｃｌｅ 性质 不具有组效应

Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 群组变量选择 λ≥０ 目标函数为凸函数，因此存在全局最小值 不具有 Ｏｒａｃｌｅ 性质，无法进行群组内重要特征选择

Ｇｒｏｕｐ ＳＣＡＤ，Ｇｒｏｕｐ ＭＣＰ 群组变量选择 α＞２ 且 λ＞０，λ＞０ 且 α＞１ 组间能实现变量选择 无法在组内进行变量选择

复合惩罚类 双层变量选择 λ＞０ 且 α＞１ 组间和组内都具有选择一致性

稀疏组惩罚类 双层变量选择 λ＞０ 且 α＞１ 既能选择组特征，又能选择单个特征

　 　 对于惩罚模型的估计，调整参数不同其对应的模

型也不一样。 调整参数的选择有 ３ 个步骤：①先列出所

有调整参数并对对应的模型进行估计；②选定一个准则

来评价模型的优劣，计算①模型中的准侧值；③比较准

则值大小来获得最优调整参数。 因此，要确定调整参数

的大小，首先要选用合适的评价方法，评价方法中常用

的有赤池信息准则（ＡＩＣ）、贝叶斯信息准则（ＢＩＣ）、Ｃｐ
准则、交叉验证（ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＣＶ）、广义交叉验证

（ＧＣＶ）等。 实际应用中，ＣＶ 方法思想简单，而且其他

准则的效果不如它，因此一般选用 ＣＶ 计算各调整参数

对应的准则值［２９］。
综上所述，基于正则化回归的变量选择方法，可根

据不同的研究目的通过调整参数来获取不同惩罚项，弥
补了传统的特征变量选择方法的缺点，且使用灵活。 通

过对上述四种类型的正则化方法的阐述可以发现，实际

中没有哪一种是适合所有数据类型的最优特征变量选

取方法，每种方法都有各自的适用特征和范围，研究者

应根据实际需要进行合理选择。 随着大数据时代的到

来，基于正则化回归的变量选择方法应用于更多的组学

融合的特征变量选择中，为疾病的发生机制研究提供更

为全面的分析方法。
参考文献
［１］ 王巧智， 黄强， 黄河，等． 大数据下结核患者诊疗质量控制系统架构

设计探讨［Ｊ］ ． 实用预防医学， ２０１６， ２３（１０）：１２８０－１２８３．
［２］ 顾星博， 温琪， 史晓雯，等． 随机森林的并行运算方法及适用条件

［Ｊ］ ． 实用预防医学， ２０１６， ２３（２）：１２９－１３２．
［３］ 李仲达， 林建浩， 王美今． 大数据时代的高维统计：稀疏建模的发展

及其应用［Ｊ］ ． 统计研究， ２０１５， ３２（１）：３－１１．
［４］ 邱东． 大数据时代对统计学的挑战［Ｊ］ ． 统计研究， ２０１４， ３１（１）：１６－

２２．
［５］ Ｂｒｅｉｍａｎ Ｌ． Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

［Ｊ］ ． Ａｎｎ Ｓｔａｔ， １９９６， ２４（６）：２３５０－２３８３．
［６］ Ｈｏｅｒｌ ＡＥ， Ｋｅｎｎａｒｄ ＲＷ． Ｒｉｄｇｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ： ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｎｏｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］ ． Ｔｅｃｈｎｏｍｅｔｒｉｃｓ， １９７０， １２（１）：６９－８２．
［７］ Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ Ｒ． Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｕｂｓｅｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｓｓｏ

［Ｊ］ ． Ｊ Ｒｏｙ Ｓｔａｔ Ｓｏｃ， １９９６，５８（１）：２６７－２８８．
［８］ Ｅｆｒｏｎ Ｂ， Ｈａｓｔｉｅ Ｔ， Ｊｏｈｎｓｔｏｎｅ Ｉ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅａｓｔ ａｎｇｌｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ａｎｎ

Ｓｔａｔ， ２００４， ３２（２）：４０７－４５１．

［９］ Ｚｏｕ Ｈ． Ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌａｓｓｏ ａｎｄ ｉｔｓ ｏｒａｃｌｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ［Ｊ］ ． Ｊ Ａｍ Ｓｔａｔ Ａｓｓｏｃ，
２００６， １０１（４７６）：１４１８－１４２９．

［１０］ Ｆａｎ Ｊ， Ｌｉ Ｒ． Ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｎｏｎｃｏｎｃａｖｅ ｐｅｎａｌｉｚｅｄ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ａｎｄ
ｉｔｓ ｏｒａｃｌｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ［Ｊ］ ． Ｊ Ａｍ Ｓｔａｔ Ａｓｓｏｃ， ２００１， ９６（４５６）：１３４８－１３６０．

［１１］ Ｚｈａｎｇ ＣＨ． Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｂｉａｓｅｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｄｅｐｔ Ｓｔａｔ， ２００７，３．
［１２］ Ｆｒｉｅｄｍａｎ Ｊ， Ｈａｓｔｉｅ Ｔ， Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ Ｒ． Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｐａｔｈｓ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌｓ ｖｉａ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｄｅｓｃｅｎｔ．［Ｊ］ ． Ｊ Ｓｔａｔ Ｓｏｆｔｗ， ２０１０， ３３（１）：１－
２２．

［１３］ Ｈｏｅｒｌ ＡＥ， Ｋｅｎｎａｒｄ ＲＷ． Ｒｉｄｇｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ： ｂｉａｓｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］ ． Ｔｅｃｈｎｏｍｅｔｒｉｃｓ， ２０００， ４２（１）：５５－６７．

［１４］ Ｚｏｕ Ｈ， Ｈａｓｔｉｅ Ｔ． Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｔｈｅ ｅｌａｓｔｉｃ ｎｅｔ
［Ｊ］ ． Ｊ Ｒｏｙ Ｓｔａｔ Ｓｏｃ， ２００５， ６７（２）：３０１－３２０．

［１５］ 刘匆提， 李昂， 门志红，等． 惩罚 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归方法在 ＳＮＰｓ 数据变量

筛选研究中的应用［Ｊ］ ． 实用预防医学， ２０１６， ２３（１１）：１３９５－１３９９．
［１６］ Ｊｉａ ＪＺ， Ｙｕ Ｂ． Ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｌａｓｔｉｃ ｎｅｔ ｗｈｅｎ ｐ》

ｎ［Ｊ］ ． Ｓｔａｔ Ｓｉｎ， ２００８， ２４（２）：５９５－６１１．
［１７］ Ｇｈｏｓｈ Ｓ． Ａｄａｐｔｉｖｅ ｅｌａｓｔｉｃ ｎｅｔ： ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｅｌａｓｔｉｃ ｎｅｔ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ

ｏｒａｃｌｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ： ＩＵＰＵＩ ｔｅｃｈ ｒｅｐｏｒｔ Ｎｏ． ｐｒ０７ － ０１ ［ Ｒ］． Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓ，
ＵＳＡ： Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， Ｉｎｄｉａｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ－Ｐｕｒｄｕｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２００７．

［１８］ Ｚｏｕ Ｈ， Ｚｈａｎｇ ＨＨ． Ｏｎ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｅｌａｓｔｉｃ－ｎｅｔ ｗｉｔｈ ａ ｄｉｖｅｒｇｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ［Ｊ］ ． Ａｎｎ Ｓｔａｔ， ２００９， ３７（４）：１７３３－１７５１．

［１９］ Ｈｕａｎｇ Ｊ， Ｂｒｅｈｅｎｙ Ｐ， Ｍａ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｍｎｅｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃ⁃
ｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｓｔａｔ Ｓｉｎ， ２０１０，２６（３）：７１８－７２１．

［２０］ Ｙｕａｎ Ｍ， Ｌｉｎ Ｙ． Ｍｏｄｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｇｒｏｕｐｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ［Ｊ］ ． Ｊ Ｒｏｙ Ｓｔａｔ Ｓｏｃ， ２００６， ６８（１）：４９－６７．

［２１］ Ｂｒｅｈｅｎｙ Ｐ， Ｈｕａｎｇ Ｊ． Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｂｉ－ｌｅｖｅｌ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
［Ｊ］ ． Ｓｔａｔ Ｉｎｔｆｃ， ２００９， ２（３）：３６９－３８０．

［２２］ Ｗａｎｇ Ｌ， Ｃｈｅｎ Ｇ， Ｌｉ Ｈ． Ｇｒｏｕｐ ＳＣＡＤ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ
ｔｉｍｅ ｃｏｕｒｓｅ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ［ Ｊ］ ． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２００７， ２３（１２）：
１４８６－１４９４．

［２３］ Ｈｕａｎｇ Ｊ， Ｂｒｅｈｅｎｙ Ｐ， Ｍａ Ｓ． Ａ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｇｒｏｕｐ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｈｉｇｈ
－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］ ． Ｊ Ｉｎｓｔ Ｍａｔｈ Ｓｔａｔ， ２０１３， ２７（４）：４８１－４９９．

［２４］ Ｌｉｕ Ｊ， Ｈｕａｎｇ Ｊ， Ｍａ Ｓ． Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃａｎｃｅｒ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ
ｄａｔａｓｅｔｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｍｏｄｅｌ［Ｍ］． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ２０１３，
３２ （２０）：３５０９－３５２１．

［２５］ Ｎｏａｈ Ｓ， Ｊｅｒｏｍｅ Ｆ， Ｔｒｅｖｏｒ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｐａｒｓｅ－ｇｒｏｕｐ ｌａｓｓｏ［Ｊ］ ． Ｊ Ｃｏｍｐｕｔ
Ｇｒａｐｈ Ｓｔａｔ， ２０１３， ２２（２）：２３１－２４５．

［２６］ Ｆｒｉｅｄｍａｎ Ｊ， Ｈａｓｔｉｅ Ｔ， Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ Ｒ． Ａ ｎｏｔｅ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒｏｕｐ ｌａｓｓｏ ａｎｄ ａ
ｓｐａｒｓｅ ｇｒｏｕｐ ｌａｓｓｏ［Ｊ］ ． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ２０１０．

［２７］ Ｗｕ ＴＴ， Ｌａｎｇｅ Ｋ． Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｄｅｓｃｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｌａｓｓｏ ｐｅｎａｌｉｚｅｄ ｒｅ⁃
ｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］ ． Ａｎｎ Ａｐｐｌ Ｓｔａｔ， ２００８， ２（１）：２２４－２４４．

［２８］ Ｆａｎｇ Ｋ， Ｗａｎｇ Ｘ， Ｚｈａｎｇ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｂｉ－ｌｅｖｅｌ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ａｄａｐ⁃
ｔｉｖｅ ｓｐａｒｓｅ ｇｒｏｕｐ ｌａｓｓｏ［Ｊ］ ． Ｊ Ｓｔａｔ Ｃｏｍｐｕｔ Ｓｉｍ， ２０１４， ８５（１）：１－１１．

［２９］ 胡局新， 张功杰． 基于 Ｋ 折交叉验证的选择性集成分类算法［ Ｊ］ ．
科技通报， ２０１３，３３（１２）：１１５－１１７． 收稿日期：２０１７－０５－１７

８４６ 实用预防医学 ２０１８ 年 ６ 月 第 ２５ 卷 第 ６ 期　 Ｐｒａｃｔ Ｐｒｅｖ Ｍｅｄ， Ｊｕｎ． ２０１８， Ｖｏｌ． ２５， Ｎｏ．６




