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摘　 要:随着经济的发展,股票投资进入大众视野,如何选择成分股对股票指数进行跟踪,越来越受到人

们的关注,基于此,针对股票指数跟踪问题,提出了利用变系数乘积模型进行变量选择的一种方法。 该方法

基于 B 样条函数逼近技术,将 LPRE 准则和组 SCAD 惩罚函数结合起来,应用于变系数乘积模型,利用牛顿

迭代法和局部二次近似给出了求解估计的实施步骤;为了验证所提方法的有效性,通过数值模拟,将变系数

乘积模型 SCAD 惩罚方法(LPRE-S)与变系数模型最小二乘 SCAD 惩罚方法(LS-S)的结果进行了对比,为
了验证所提方法的实用性,将 LPRE-S 估计方法与 LS-S 估计方法应用于深证红利指数,对其股指跟踪预测

效果进行了比较;结果表明:LPRE-S 估计方法选出真实模型的比率几乎接近 1,能更好地达到变量选择的目

的,且在股指跟踪中具有较好的预测效果。
关键词:变系数乘积模型;变量选择;LPRE 估计;SCAD
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0　 引　 言

随着我国经济的不断发展,股票投资进入大众

视野,成为最热门的投资方式之一。 如何选择成分

股对股票指数进行跟踪,越来越受到人们的关注。

追踪股票指数指以某一股票指数为目标,以该指数

的成分股为投资对象,通过购买该成分股所构建的

投资组合,用于追踪目标指数的表现。 人们感兴趣

的是如何用更少的投资来获得更大的回报,这启发

了学者们探索如何选择较少的成分股达到跟踪股票

指数的目的。

在统计学中,选择较少的成分股追踪股票指数,

称为变量选择问题。 对于变量选择的方法,国内外已

有许多学者对此进行了全面而深入的研究,其中

Tibshirani[1]在 1996 年提出了一种基于压缩系数的

Lasso(Least
 

Absolute
 

Shrinkage
 

and
 

Selection
 

Operator)
方法,克服了传统的逐步回归法、最优子集选择法等

方法的不足,为变量选择领域的发展做出了十分重要

的贡献。 但是,Lasso 方法在很大程度上压缩了变量

的系数,致使模型偏差较大,且不具有 Oracle 性质。
为了改善这些不足,Fan 等[2] 提出了能同时选出显著

变量和得出相应参数估计的 SCAD(Smoothly
 

Clipped
 

Absolute
 

Devation)方法,并在线性模型中证明了该方

法的 Oracle 性质;Zou[3] 对不同的系数施加不同的权

重进行压缩,提出了 Adaptive
 

Lasso 方法,在一定程度

上克服了 Lasso 方法的不足。 但是,Adaptive
 

Lasso 方

法对于处理具有组效应的数据仍然不理想。 为了处

理具有组效应的数据,Zou 和
 

Hastie[4] 提出了 Elastic
 

net 方法,但是该方法不具有 Oracle 性质;为此,Zou
和 Zhang[5]受 Adaptive

 

Lasso 方法的启发提出了另一

种具有 Oracle 性质的方法,即 Adaptive
 

Elastic
 

net 方
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法。 这些选择重要变量的方法已经被研究得相对成

熟了,并且被学者们应用于各个领域。
在统计分析中,经常会遇到一些非负数据,例如

股票价格、患者的寿命、生存时间等。 处理这类数

据,通常会考虑如下乘积模型:
Y i = exp(XT

i β)ε i,i = 1,2,…,n
 

(1)
其中,Xi 是 p 维协变量,Y i 是响应变量,β 是未知参

数向量, εi 是严格非负的随机误差。

对于模型式(1)的估计方法,Chen 等[6] 基于相

对误差思想, 提出了最小绝对相对误差 ( Least
 

Absolute
 

Relative
 

Errors,
 

LARE)准则:
LARE(β) =

∑
n

i = 1

Y i - exp(XT
i β)

Y i

+
Y i - exp(XT

i β)
exp(XT

i β){ } (2)

通过最小化目标函数式(2)可获得模型式(1)
的参数估计。 张丹[7]将 LARE 准则和文献[1-3]中

提到的变量选择方法结合起来,讨论了模型式(1)

的变量选择问题,并对相应的 Oracle 性质进行了证

明。 虽然 Chen 等[6] 提出的 LARE 准则在一定条件

下能得到具有相合性和渐近正态性的参数估计,但
是 LARE 准则的目标函数式(2) 并不光滑,且计算

十分复杂,为了克服这些不足,Chen 等[8] 考虑将目

标函数式(2)中两种相对误差相乘提出了最小乘积

相对误差 ( Least
 

Product
 

Relative
 

Error,
 

LPRE) 准

则,即最小化以下目标函数:

LPRE(β) =

∑
n

i = 1

Y i - exp(XT
i β)

Y i

×
Y i - exp(XT

i β)
exp(XT

i β){ }
 

=

∑
n

i = 1
Y iexp( - XT

i β) + Y -1
i exp(XT

i β) - 2{ } (3)

从目标函数式(3)可以看出,相比于 LARE 准则,
LPRE 准则的目标函数具有无限可微且严格凸的优

点,这使得该目标函数具有唯一的最小值点。 Chen
等[8]也通过数值模拟和实例应用证明了在一定条件

下 LPRE 估计方法比 LARE 估计方法更有效;李翠

平[9]基于 LPRE 准则,通过 Adaptive
 

LASSO,Adaptive
 

Elastic
 

Net,以及 SCAD 方法研究了模型式(1)的变

量选择问题,并对相应的 Oracle 性质进行了证明;
陈银钧等[10]将 LPRE 准则和 LASSO 方法结合起来

研究了模型式(1)的变量选择问题。 基于 LARE 和

LPRE 准则,已有许多学者研究了线性乘积模型。

但是,仅使用这个模型不能完全反应实际应用中变

量之间复杂的潜在关系。 胡大海[11] 在 LPRE 准则

的基础上,研究了变系数乘积模型的非参函数估计

问题。

近年来,乘积模型变量选择问题得到了广泛关

注,但是对于变系数乘积模型的变量选择问题的研

究还鲜少出现。 因此,本文将在已有文献的基础上,

将 LPRE 和 SCAD 方法应用于变系数乘积模型,研

究该模型的变量选择问题,并通过模拟仿真证明所

提方法的有效性;最后,利用模拟中的方法追踪深证

红利指数,证明所提方法的实用性。

1　 模型及方法介绍

1. 1　 变系数乘积模型简介

当假定参数模型成立时,模型式(1)具有较高

的推断精度,且具有容易解释的优点,但是在实际应

用中,学者们并不能确定数据服从怎样的模型,如果

假定的参数模型与实际情况不相符,对于给定参数

模型的估计和统计推断就几乎没有意义。 此外,模

型式(1)通常是假定 log
 

Y 与 X 之间呈线性关系,但

是有时候这个假定是不成立的。 为此,本文考虑适

应性更强的变系数乘积模型:

Y i
  =

 

exp[XT
i

 β(Ui
 )]εi

 (4)

其中, β(·) = (β 1(·),…,β p(·)) T 是 p × 1 维未知

函数系数向量,指标变量 Ui ∈ [0,1] ,Xi 是协变

量,Y i 是响应变量, εi 是严格非负随机误差。

对模型式(4)作对数变换,可将其转换为一般

的变系数模型:

Y∗
i =XT

i β(Ui) +ε∗
i (5)

其中,Y∗
i = log

 

Y i, ε∗
i = log

 

εi。 模型式 ( 5) 是由

Hastie 和 Tibshirani[12]
 

提出的一类半参数回归模型,

它既保持了响应变量 Y∗与协变量 X 之间的线性关

系,又增加了模型的灵活性。

对模型式(4)进行估计,最直接的方法就是将

其转换为模型式(5),再利用最小二乘法对其进行

48
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估计,但是最小二乘法具有不稳健的缺点。 同样地,

对模型式(4)中的响应变量 Y 进行预测时,可以先

对模型式(5)中的 Y∗进行预测,再通过指数变换得

到 Y 的预测值,但是在这个估计和预测的过程中始

终考虑的是绝对误差,而在实际应用中,对于正响应

变量,更多的是关注相对误差而不是绝对误差。 因

此,本文基于相对误差思想,将 Chen 等[8] 提出的

LPRE 准则应用于变系数乘积模型式(4)。

1. 2　 估计方法

鉴于 B 样条基函数具有良好的理论性质,类似

吕晶[13] ,本文利用 B 样条基函数去逼近模型式(4)

中的未知函数系数 β(·)。

令 B(u) = (B1(u),…,BKn
(u)) T 为 B 样条基函

数,则函数系数 β j(·) 可逼近为如下形式:

β j(u) ≈ ∑
Kn

l = 1
γ jlB jl(u),j = 1,2,…,p (6)

其中, γ j = (γ j1,…,γ jKn
) T 为 B 样条系数向量, Kn =

J + m + 1 为基函数的个数, J 为内节点的个数,m 为

样条的阶, Bk(·),k = 1,2,…,Kn{ } 是线性空间 G j

的一组基,其中 G j 由 [0,1] 区间上(m+1)阶的 B 样

条函数构成。 基于函数系数 β j(·) 的近似形式式

(6),模型式(4)可表示为如下形式:

Y i ≈ exp(∑
p

j = 1
∑
Kn

l = 1
X( j)

i γ jlB jl(Ui))ε i (7)

令 Πi
  =

 

(X(1)
i

 B11
 (Ui

 ),…,X(1)
i

 B1Kn
  
(Ui

 ),…,

X(p)
i

 Bp1
 ( Ui

 ), …, X(p)
i

 BpKn
  
( Ui

 )) T, 则 ΠT
i γ =

∑
p

j = 1
∑
Kn

l = 1
X( j)

i γ jlB jl(Ui) ,其中, γ = (γT
1 ,…,γT

p ) T 是未

知样条系数向量。 于是模型式(7)可以改写为如下

形式:

Y i ≈ exp(ΠT
i γ)ε i (8)

基于 LPRE 准则,可以通过最小化以下目标函数

获得模型式(8)中 γ的估计 􀭹γ,即 􀭹γ=argmin(l(γ)。

l(γ) = ∑
n

i = 1
Y iexp( - ΠT

i γ) + Y -1
i exp(ΠT

i γ) - 2{ }

(9)

由此,求解模型式(4)中未知函数系数的估计

就转化为求解模型式(8)中参数向量 γ的估计。

为了选出模型式(4)中的重要变量,需要将不

重要变量的系数压缩为 0。 由于 Fan 等[2]
 

提出的

SCAD 惩罚函数具有将较小系数压缩为 0,对较大系

数不进行压缩,能使模型偏差更小的优点,且该惩罚

函数是一个凸函数,能够得到全局最优解,在优化时

不会陷入局部最优解,因此,本文将 SCAD 惩罚函数

应用于变系数乘积模型。

令 pλn
(·) 为 SCAD 惩罚函数,其一阶导数定义

为如下形式:

p′λn(θ) = λn I(θ ≤ λn) +
(aλn - θ) +

(a - 1)λn
I(θ > λn){ }

其中, a > 2, θ > 0, λn 为调整参数。 为此,本文考

虑以下惩罚目标函数:

Q(γ) = l(γ) + n∑
p

j = 1
pλn

(‖γ j‖2) (10)

通过最小化目标函数式(10)即可获得模型(8)

的惩罚估计 γ̂。

2　 计算算法和调整参数的选取

2. 1　 LPRE 参数估计的求解算法

由目标函数式(9),容易看出该目标函数是可

微的,所以最小化该目标函数就等价于求解该目标

函数的一阶偏导数等于 0 的根,即

l′(γ) = ∂l(γ)
∂γ

= ∑
n

i = 1
Πi Y -1

i exp(ΠT
i γ) -{

 

Y iexp( - ΠT
i γ)} = 0 (11)

由于 l″(γ)= ∂l2(γ)
∂2γ

= ∑
n

i = 1
ΠiΠT

i Y-1
i exp(ΠT

i γ){
 

+

Yiexp(- ΠT
i γ)} ,可知 l″(γ) 可逆,故式(11)的根可

以用牛顿迭代法进行求解。 给定初值 γ0,则 l′(γ) =

0 的根可由如下逐步迭代解得:

γn
 

+
 

1
  =

 

γn
 -(∂l2(γ)

∂2γ γ
 

=
 

γn
  
) -1(∂l(γ)

∂γ γ
 

=
 

γn
  
)

当 ‖γn+1 - γn‖ < δ 时,例如 δ = 10 -8,称迭代

收敛,其中 ‖·‖ 表示向量的 Euclidean 范数。

2. 2　 SCAD 惩罚估计的求解算法

由于 SCAD 惩罚函数非凸且不可导的缺点,导

致直接最小化目标函数式(10)十分困难,所以类似

58



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 39 卷

Fan
 

等[2]利用局部二次近似的方法逼近惩罚函数。

给定初值 γ(0) = 􀭹γ ,则惩罚函数 pλn
(‖γ j‖2) 可以

用二次函数局部近似为如下形式:

　 pλn
  
(‖γ j

 ‖2
 )≈pλn

  
(‖γ(0)

j
 ‖2

 )
 

+

　 　 1
2

{p′λn  
(‖γ(0)

j
 ‖2

 ) / ‖γ(0)
j

 ‖2 }{‖γj
 ‖2

2-‖γ(0)
j

 ‖2
2}

(12)

进一步,去除一些常数部分, 则目标函数式

(10)可以被近似为以下形式:
 

Q(γ) ≈ l(γ) + 1
2
nγTΩ(γ(0) )γ (13)

其 中, Ω(γ(0) ) = diag{p′λn
(‖γ(0)

1 ‖2) / ‖γ(0)
1 ‖2,

 

…, p′λn
(‖γ(0)

p ‖2) / ‖γ(0)
p ‖2} ,则 γ 的 SACD 惩

罚估计 γ̂可以通过最小化目标函数式(13)获得,其

可由如下迭代解得:

γ(n
 

+
 

1)
 

=
 

γ(n) - ∂l2(γ)
∂2γ γ

 

=
 

γ(n)
 

 

+
 

nΩ(γ(n) ){ }
-1

×

∂l(γ)
∂γ γ

 

=
 

γ(n)
 

 

+
 

nΩ(γ(n) )γ(n){ }
当 ‖γ(n+1) - γ(n) ‖ < δ 时,例如 δ = 10 -8,称迭

代收敛。

注意用二次函数局部近似 pλn
(‖γ j‖2) 的过程

中,为了防止出现分母为 0 的情况,类似式(12) 中

p′λn  
(‖γ(0)

j
 

‖2
 ) / ‖γ(0)

j
 

‖2 这样有分母的式子,都在分

母上加一个数,即用 p′λn  
(‖γ(n)

j
 

‖2
 ) / (‖γ(n)

j
 

‖2
 +

 

ϑ)

代替 p′λn  
(‖γ(n)

j
 

‖2
 ) / ‖γ(n)

j
 

‖2,其中 ϑ 的取值可以参

考 Hunter 等[14]的建议。

2. 3　 调整参数的选取

实际应用中,调整参数的选取会直接影响估计

的结果,因此,选择合适的调整参数对于接下来的模

拟仿真和实证研究是十分重要的。

首先,本文采用三次 B 样条(即 m = 3) ,为了

计算更简便,采用等距节点,并且类似明浩等[15] 取

内节点的个数 J = [n1 / (2m+1) ] ,其中 [ c] 表示不超

过 c 的最大整数;其次,基于 Fan 等[2] 的建议,取

a = 3. 7;最后, 鉴于贝叶斯信息准则 ( Bayesian
 

Information
 

Criterion,即 BIC) 的良好理论性质,利

用 BIC 准则选取最优的 λn ,即通过最小化以下目

标函数来选取 λn :

BIC(λn) = log ∑
n

i = 1

Y i - exp(XT
i β̂(Ui))

Y i
{

 

{
 

×

Yi - exp(XT
i β̂(Ui))

exp(XT
i β̂(Ui)) } } + log

 

n
n( ) df

其中, df 为系数 β̂(U)中非零分量的个数。

3　 模拟仿真分析

考虑如下变系数乘积模型:

Y i = exp{exp(2Ui - 1)X(1)
i + 8Ui(1 - Ui)X(2)

i +

2cos2(2πUi)X(3)
i }ε i

其中, (X(1)
i ,…,X(p)

i ) 服从 P维多元正态分布,其均

值为 零, 且 协 方 差 矩 阵 中 第 (k,l) 个 元 素 为

0. 5 | k-l| ,指标变量 Ui 是区间[0,1]上的均匀分布。

本文考虑随机误差 ε 服从以下两种分布: log
 

ε ~

N(0,1) 和 log
 

ε ~ uniform( - 2,2) 。 在随机模拟

中,取样本容量和维数分别为 n = 300,p = 20 和 n =

500, p = 50,对每种设置重复模拟 200 次。 为了进

行比较,本文采用了两种方法进行模拟,它们分别为

变系数乘积模型式 ( 4), 基于 LPRE 准则, 经过

SCAD 惩罚函数进行压缩估计的方法,即本文所提

方法(记为 LPRE-S);变系数模型式(5),基于最小

二乘法,经过 SACD 惩罚函数进行压缩估计的方法

(记为 LS-S)。 为了更好地说明本文所提 LPRE-S

方法的有效性,采用以下4 个标准来评价拟合效果:均

方误差平方根(Square
 

Root
 

of
 

Average
 

Square
 

Errors,
 

RASE): RASE(β̂j) = {n-1∑
n

i = 1
(β̂j(Ui) - β j(Ui))2}

1
2 ,

其中,在真实模型下所得估计的 RASE 值用 Noracle 表

示,惩罚估计的 RASE 值用 Npenalized 表示;零系数被正

确估计为零的平均数,其值用“NC ”表示;非零系数被

错误估计为零的平均数,其值用“NIC ”表示;正确拟合

模型的比例,
 

其值用“NCF”表示。 对于“NC”,越接近

p ,说明变量选择效果越好;对于“NIC ”,越接近 0 越

好;对于 “NCF ”, 值越接近 1 越好; 对于 NOracle 与

NPenalized,越小越好,且 NOracle 与 NPenalized 越接近,说明

模型拟合效果越好。 具体模拟结果见表 1。
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表 1　 模拟结果

Table
 

1　 Simulation
 

results

n,p 随机误差 方　 法 NC NIC NCF Noracle Npenalized

300,20 log
 

ε ~ N(0,1) LS-S 3. 41
 

0. 00
 

0. 01
 

1. 092
 

0
 

2. 720
 

6
 

LPRE-S 16. 94
 

0. 00
 

0. 96
 

0. 457
 

1
 

0. 462
 

8
 

log
 

ε ~ Uniform( - 2,2) LS-S 3. 67
 

0. 00
 

0. 00
 

1. 086
 

9
 

2. 563
 

3
 

LPRE-S 16. 98
 

0. 00
 

0. 98
 

0. 452
 

2
 

0. 454
 

6
 

500,40 log
 

ε ~ N(0,1) LS-S 11. 74
 

0. 00
 

0. 00
 

0. 925
 

8
 

2. 976
 

8
 

LPRE-S 37. 00
 

0. 00
 

1. 00
 

0. 412
 

2
 

0. 412
 

5
log

 

ε ~ Uniform( - 2,2) LS-S 11. 53
 

0. 00
 

0. 00
 

0. 891
 

8
 

2. 843
 

3
 

LPRE-S 37. 00
 

0. 00
 

1. 00
 

0. 4036
 

0. 4036
 

　 　 从表 1 的模拟结果可以看出:对于给定的模型,
两种方法的结果受不同的误差分布影响。 首先,当
误差的对数服从正态分布时,关于 NCF 与 RASE 值

方面,LPRE-S 方法比 LS-S 方法表现得更好,这说

明了 LPRE-S 方法比 LS-S 方法更有效,且 LPRE-S
变量选择的结果几乎一致最好。 其次,当误差的对

数服从 ( - 2,2) 上的均匀分布时,仍然是 LPRE-S
方法的结果更好,且相比于 log

 

ε 服从标准正态分布

时,LPRE-S 方法和 LS-S 方法的结果都稍好一点。
最后,当样本量增大时,LPRE-S 估计方法选出真实

模型的比率随之提高,几乎接近 1,且 NPenalized 与

NOracle 更加接近,这充分说明了本文所提方法的有

效性。

4　 实证研究

为了进一步说明所提方法的实用性,将所提

LPRE-S 方法应用于股票指数的跟踪,选取深证红

利指数及其成分股作为实证研究对象。 深证红利指

数是指 40 只能够为深圳股市投资者提供长期稳定

回报的股票,是深圳巨潮红利指数的缩影。 本文数

据来源于西南证券金点子财富管理终端,采用 2019
-01-02—2021-02-26 期间,深证红利指数及其 40
只成分股的 522 个日线收盘价数据进行研究。

将深证红利指数作为响应变量 Y,40 只成分股

作为协变量 X,成分股中的鞍钢股份作为指标变量

U,考虑随机模拟中的 LPRE-S 和 LS-S 两种方法,
同时对所有协变量进行标准化。 由于影响股票指数

的因素较多,且作用机制较复杂,这使得预测股票指

数的长期走势非常困难,但是在短期预测中往往能

够取得较好的效果。 因此,为了检验模型的预测能

力,令 T = 0,1,…,121,取第 1 天到第( 400 + T )天

的数据作为训练集,利用训练集获得参数和非参函

数的估计,然后通过训练集上获得的预测模型来预

测第( 400 + T + 1)天的深证红利指数,从而得到第

401 天到第 522 天的 122 个预测值,其预测效果如

图 1、图 2 所示。

0 20 40 60 80 100 120

实际值
预测值

t/d

15

14

13
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11

?102

深
证

红
利

指
数

图 1　 LPRE-S 方法实际值与预测值走势图

Fig. 1　 Chart
 

of
 

actual
 

and
 

predicted
 

values
 

of
 

the
 

LPRE-S
 

method
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图 2　 LS-S 方法实际值与预测值走势图

Fig. 2　 Chart
 

of
 

actual
 

and
 

predicted
 

values
 

of
 

the

LS-S
 

method
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通过观察图 1、图 2,发现在前 60 天的预测中,
LPRE-S 方法的实际走势与预测走势几乎一致,易见

其预测效果优于 LS-S 方法,而后 62 天,LPRE-S 方

法预测效果没有前 60 天预测效果好,且后 60 天两种

方法的预测效果差别不是很明显。 但是,通过计算得

到,LPRE-S 方法在第 401 天到第 522 天所得残差平

方和为 2
 

219
 

764,LS-S 方法在第 401 天到第 522 天

所得残差平方和为 3
 

322
 

961,即 LPRE-S 方法的残差

平方和要小于 LS-S 方法的残差平方和。
为了进一步对以上两种估计方法的预测效果进

行比较,类似 Chen 等[8]建立以下 4 种中位数指标评

价 LPRE-S 估计方法和 LS-S 估计方法:
绝对预测误差中位数 RMPE: { Yi - Ŷi } ;乘积相

对预测误差中位数 RMPPE: { Yi - Ŷi
2 / ( YiŶi )} ;可

加相对预测误差中位数 RMAPE: { Yi - Ŷi / Yi +

Yi - Ŷi / Ŷi} ;平方预测误差中位数 RMSPE: {(Yi -

Ŷi)2} 。 具体比较结果见表 2。

表 2　 LPRE-S和 LS-S两种方法预测误差的中位数比较结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

median
 

prediction
 

errors
 

between
 

LPRE-S
 

and
 

LS-S
 

methods
 

RMPE RMPPE RMAPE RMSPE

LPRE-S 64. 309
 

8 2. 368
 

1 × 10 -5 0. 009
 

7 4
 

148. 586
 

0
LS-S 81. 890

 

5 4. 1448 × 10 -5 0. 012
 

9 6
 

706. 068
 

0

对于表 2 中的 4 种中位数指标,值越小的方法,
其预测效果越有效。 从表 2 的结果可以看出:LPRE
-S 方法在每种中位数指标下的值都比 LS-S 方法的

值小,即 LPRE-S 方法的结果优于 LS-S 方法。 由

此,进一步说明了本文所提方法能更加有效追踪股

票指数。

5　 结　 论

本文基于 B 样条函数逼近技术,将 LPRE 准则和

组 SCAD 惩罚函数结合起来,应用于变系数乘积模

型,利用牛顿迭代法和局部二次近似给出了所提方法

的计算算法,并阐释了如何选取调整参数。 通过数值

模拟对 LPRE-S 估计方法和 LS-S 估计方法进行了比

较,发现 LPRE-S 估计方法选出真实模型的比率几乎

接近 1,且NPenalized 与NOracle 十分接近,这说明了 LPRE
-S 估计方法能更好地达到变量选择的目的,证明了

所提方法的有效性。 为了进一步说明所提方法的实

用性,用 LPRE-S 估计方法实现了对深证红利指数的

跟踪预测,并与 LS-S 估计方法的预测效果进行了对

比。 通过比较 122 个预测值的残差平方和与 4 种不

同的预测误差中位数指标,发现 LPRE-S 估计方法效

果优于 LS-S 估计方法,说明了本文所提方法在股指

跟踪中具有较好的预测效果。
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Product
 

Model

WAN
 

Xue
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Chongqing
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University,Chongqing
 

401331,China)

Abstract:
 

With
 

the
 

development
 

of
 

economy,
 

stock
 

investment
 

has
 

come
 

into
 

public
 

view.
 

How
 

to
 

choose
 

constituent
 

stocks
 

to
 

track
 

the
 

stock
 

index
 

has
 

been
 

paid
 

more
 

and
 

more
 

attention
 

by
 

the
 

people.
 

Based
 

on
 

this,
 

aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

stock
 

index
 

tracking,
 

a
 

method
 

of
 

variable
 

coefficient
 

product
 

model
 

for
 

variable
 

selection
 

is
 

proposed.
 

Based
 

on
 

B-spline
 

function
 

approximation
 

technique,
 

this
 

method
 

combines
 

LPRE
 

( Least
 

Product
 

Relative
 

Error)
 

criterion
 

and
 

group
 

SCAD
 

( Class
 

Clipped
 

Absolute
 

Devation)
 

penalty
 

function
 

to
 

apply
 

to
 

the
 

variable
 

coefficient
 

product
 

model. The
 

implementation
 

steps
 

of
 

solving
 

the
 

estimation
 

are
 

given
 

by
 

Newton
 

iterative
 

algorithm
 

and
 

local
 

quadratic
 

approximation.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

the
 

results
 

of
 

SCAD
 

penalty
 

method
 

with
 

variable
 

coefficient
 

product
 

model
 

( LPRE-S)
 

and
 

the
 

least
 

square
 

SCAD
 

penalty
 

method
 

with
 

variable
 

coefficient
 

model
 

( LS-S)
 

were
 

compared
 

by
 

numerical
 

simulation.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

practicability
 

of
 

the
 

proposed
 

method,LPRE-S
 

estimation
 

method
 

and
 

LS-S
 

estimation
 

method
 

are
 

compared
 

for
 

the
 

tracking
 

and
 

forecasting
 

effect
 

of
 

dividend
 

index
 

in
 

Shenzhen
 

Stock
 

Exchange. The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

ratio
 

of
 

the
 

LPRE-S
 

estimation
 

on
 

the
 

method
 

to
 

select
 

the
 

real
 

model
 

is
 

almost
 

close
 

to
 

1,
 

which
 

can
 

better
 

achieve
 

the
 

purpose
 

of
 

variable
 

selection
 

and
 

has
 

a
 

good
 

prediction
 

effect
 

in
 

the
 

stock
 

index
 

tracking.
Key

 

words:
 

variable
 

cofficient
 

product
 

model;
 

variable
 

selection;
 

LPRE
 

estimation;
 

SCAD
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