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摘　 要:目的 针对不同偏相关系数的估计方法,提出在高维非稀疏条件下不同偏相关系数估计方法的算法性能、估
计准确性和效率的探讨方法。 方法 现有 Pcor 估计方法的研究主要关注高维数据和稀疏性假设下偏相关关系的存

在性,
 

但是,
 

在非稀疏条件下,Pcor 估计方法的算法效率和估计准确性研究较为缺乏。 本研究综合考虑了适用于

非稀疏条件的偏相关系数估计方法,
 

并采用正则化方法处理相应的高维回归模型,
 

进一步探索估计方法对偏相关

系数的估计性能和效率,为验证不同算法的估计表现,
 

进行了大量的数值模拟实验,
 

并分析了股票市场中的实际

数据。 结果 在高维非稀疏条件下,
 

无偏自适应 LASSO 和渐进无偏 MCP 在偏相关系数的估计中表现都很出色。
结论 在高维非稀疏条件下,

 

偏相关系数的估计方法与高维稀疏条件下呈现出相似的特点:
 

当 Pcor 为负值时,
 

估

计较为准确;
 

当 Pcor 为正值时,
 

估计存在一定的偏差。 在正则化方法的选择上,
 

无偏自适应 LASSO 和渐进无偏

的 MCP 方法综合表现都优于相应的有偏 LASSO 方法,特别地,
 

在小样本量下,
 

自适应 LASSO·RES 算法表现较

优,
 

而在大样本量下,
 

MCP·REG2 较好,
 

其中,
 

REG2 方法在 Pcor 取正值时效果最好。 值得注意的是,
 

相较于稀

疏条件下控制变量得到有效控制,
 

在非稀疏条件下控制变量的干扰和影响增多,因此当非稀疏条件越趋近于稀疏

条件时,
 

算法误差越低,
 

效率越高;在适当的非稀疏性条件下,
 

无偏自适应 LASSO·RES 和渐进无偏 MCP·REG2
算法都表现良好,

 

也有较好的鲁棒性和稳定性;在较强非稀疏性条件下自适应 LASSO·RF 算法表现最好。
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Abstract 
 

Objective This
 

study
 

explores
 

algorithm
 

performance 
 

estimation
 

accuracy 
 

and
 

efficiency
 

of
 

different
 

partial
 

correlation
 

coefficient
 

estimation
 

methods
 

under
 

high-dimensional
 

non-sparse
 

conditions.
 

Methods
 

Existing
 

research
 

on
 

Pcor
 

estimation
 

methods
 

primarily
 

focuses
 

on
 

the
 

existence
 

of
 

partial
 

correlation
 

relationships
 

in
 

high-dimensional
 

data
 

under
 

sparse
 

assumptions.
 

However 
 

research
 

on
 

algorithm
 

efficiency
 

and
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

Pcor
 

estimation
 

methods
 

under
 

non-sparse
 

conditions
 

is
 

relatively
 

lacking.
 

This
 

study
 

first
 

comprehensively
 

considered
 

partial
 

correlation
 

coefficient
 

estimation
 

methods
 

applicable
 

to
 

non-sparse
 

conditions
 

and
 

employed
 

regularization
 

methods
 

to
 

handle
 

corresponding
 

high-
dimensional

 

regression
 

models.
 

Further
 

exploration
 

was
 

conducted
 

to
 

investigate
 

the
 

estimation
 

methods􀆶
 

performance
 

and
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efficiency
 

regarding
 

partial
 

correlation
 

coefficients.
 

To
 

verify
 

the
 

estimation
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms 
 

extensive
 

numerical
 

simulation
 

experiments
 

were
 

conducted 
 

and
 

real
 

data
 

from
 

the
 

stock
 

market
 

were
 

analyzed.
 

Results
 

Under
 

high-dimensional
 

non-sparse
 

conditions 
 

both
 

unbiased
 

adaptive
 

LASSO
 

and
 

asymptotically
 

unbiased
 

MCP
 

performed
 

excellently
 

in
 

estimating
 

partial
 

correlation
 

coefficients.
 

Conclusion Under
 

high-dimensional
 

non-sparse
 

conditions 
 

partial
 

correlation
 

coefficient
 

estimation
 

methods
 

exhibit
 

similar
 

characteristics
 

to
 

those
 

under
 

high-dimensional
 

sparse
 

conditions 
 

accurate
 

estimation
 

when
 

Pcor
 

is
 

negative
 

and
 

some
 

bias
 

when
 

Pcor
 

is
 

positive.
 

In
 

terms
 

of
 

regularization
 

method
 

selection 
 

the
 

comprehensive
 

performance
 

of
 

unbiased
 

adaptive
 

LASSO
 

and
 

asymptotically
 

unbiased
 

MCP
 

methods
 

is
 

superior
 

to
 

the
 

corresponding
 

biased
 

LASSO
 

methods.
 

Specifically 
 

under
 

small
 

sample
 

sizes 
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

adaptive
 

LASSO·RES
 

algorithm
 

is
 

superior 
 

while
 

under
 

large
 

sample
 

sizes 
 

MCP·REG2
 

performs
 

better 
 

with
 

REG2
 

being
 

most
 

effective
 

when
 

Pcor
 

is
 

positive.
 

It
 

is
 

worth
 

noting
 

that
 

controlling
 

variables
 

is
 

more
 

challenging
 

and
 

impactful
 

under
 

non-sparse
 

conditions
 

while
 

controlling
 

variables
 

are
 

effectively
 

controlled
 

under
 

sparse
 

conditions.
 

Therefore 
 

as
 

non-sparse
 

conditions
 

approach
 

sparse
 

conditions 
 

algorithmic
 

errors
 

decrease 
 

and
 

efficiency
 

increases.
 

Under
 

appropriate
 

non-sparse
 

conditions 
 

unbiased
 

adaptive
 

LASSO · RES
 

and
 

asymptotically
 

unbiased
 

MCP · REG2
 

algorithm
 

perform
 

well 
 

exhibiting
 

good
 

robustness
 

and
 

stability.
 

Under
 

stronger
 

non-sparse
 

conditions 
 

the
 

adaptive
 

LASSO·RF
 

algorithm
 

performs
 

the
 

best.
Keywords partia

 

correlation
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high-dimensional
 

data 
 

non-sparse
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regularization
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LASSO 
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1　 引　 言
偏相关系数( Pcor) 是统计分析中的一个重要指

标,指两个随机变量 X 和 Y 在消除控制变量集合 Z 中

随机变量影响后的相关关系,
 

记为 ρXY |Z
[1-2] 。 偏相关

系数本质上是在移除 X 和 Z 之间的联系后,
 

量化 X 和

Y 之间剩余的内在相关性。 因此,
 

与识别直接相关关

系的皮尔逊相关系数相比,
 

偏相关系数能够区分出两

个随机变量之间的相关性是由直接因果关系产生,
 

还

是由中间变量诱导产生的。
偏相关系数广泛应用于金融[3-4] 、基因学[5] 以及其

他领域的应用研究中[6-7] 。 Kenett 等[3-4] 将 Pcor 应用

于金融市场中股票之间关联关系的研究;Xia 等[8] 将

Pcor 用于检测高斯图形模型中条件因变量的配对情

况;王珊等[9] 将 Pcor 应用于稻谷重金属污染的研究。
更多的应用详见参考文献[10-13]。

近年来,
 

高维偏相关系数的计算方法也取得了显

著进展。 在高维度低样本量条件下,Peng 等[14] 假设偏

相关系数矩阵稀疏,提出应用稀疏回归技术来计算偏

相关系数的高效计算方法;基于基因共表达网络构建

的想法,Ha 等[15]提出一种三步法估算高维偏相关矩阵

的统计框架;Khare 等[16] 提出一种基于伪似然法的稀

疏高维图形模型选择新方法;白贵书[17] 总结归纳了稀

疏条件下高维偏相关系数的现有算法,并研究了在稀

疏条件下的算法效率。 但是,
 

以上研究的高维偏相

关系数估计都是集中在稀疏条件下实施的,
 

重点关

注在稀疏性假设下偏相关关系的存在性,即注重于偏

相关系数是否等于零的判别。 在非稀疏条件下 Pcor
估计方法的研究相对较少,

 

并且很少涉及算法效率

和估计准确性。
尽管许多高维问题在本质上是稀疏的[14-18] ,

 

但是

在金融研究中经常出现非稀疏的协方差矩阵[19] 。 例

如,
 

同一行业的所有股票都与其他类别的股票有共同

的相关性,
 

因此在相同行业因素影响下,同一行业板块

的股票往往存在共同涨跌的情况,
 

即对应非稀疏的协

方差矩阵和偏相关系数矩阵[20] 。 更准确的非稀疏偏相

关系数矩阵估计可以给出更多股票之间在剔除市场影

响后的内在关联。 然而,
 

非稀疏条件的复杂性使得在

非稀疏条件下 Pcor 估计方法的算法效率研究非常少。
鉴于此,本文旨在研究特定非稀疏条件下,现有高

维偏相关系数估计方法的有效性、算法性能和估计准

确性,
 

并与在稀疏条件下的算法表现进行比较。 通过

数值模拟实验和实例分析,
 

文章进一步探讨了在非稀

疏条件下高维偏相关系数估计的可行性和合理性,
 

且

不同算法的性能分析可以为在非稀疏条件下的新算法

研究提供参考方向。
文章结构安排如下:

 

第二章先介绍偏相关系数的

基础知识和计算方法分析,
 

然后引入正则化方法,
 

提

出高维偏相关系数的几种可应用于非稀疏条件的估计

算法。 在仿真模拟实验中,
 

第三章讨论不同偏相关系

数计算方法的估计误差和算法效率。 第四章实现了基

于股票数据的偏相关系数矩阵实际案例分析。 第五章

总结研究成果并提出未来的研究方向。

2　 计算方法分析与算法设计
2. 1　 偏相关系数的计算方法

本章介绍了偏相关系数的定义、传统低维计算方

法、逆矩阵计算方法和回归系数计算方法。
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2. 1. 1　 偏相关系数的定义
设 X 和 Y 是两个随机变量,且 Z = (Z1,Z2,…,Zp)

是 p 个随机变量的组合,
 

称为控制变量。 则在控制变

量 Z 的条件下,
 

将 X 和 Y 分别对 Z 进行如下线性

回归:

X = a0 + ∑
p

i = 1
aiZ i + ε

Y = b0 + ∑
p

i = 1
biZ i + η

ì

î

í

ï
ï

ïï

(1)

利用线性回归得到的残差 ε 和 η,
 

可以给出 X 和 Y
之间的偏相关系数,定义如下:

ρXY |Z = ρcorr(ε,η)= cov(ε,η)
var(ε) var(η)

其中,ρcorr 是两个随机变量相关系数,cov(. ,. )是两个

随机变量的协方差,var(. )是随机变量的方差,偏相关

系数的阶数是指控制变量的个数 p。
在低维情况(p<n)下,

 

传统方法就是利用最小二

乘法(OLS)计算式(1)中回归模型的残差 ε 和 η,
 

进而

由残差的相关系数来计算偏相关系数 Pcor。
2. 1. 2　 Pcor 的逆矩阵计算法

设协方差矩阵为 ∑ = cov(U),且协方差矩阵的逆

矩阵 Ω = (ωij) (p+2)×(p+2) = ∑ -1为浓度矩阵,
 

其中 U =

[U1,U2],
 

U1 =[X,Y],
 

U2 = [Z1,…,Zp],则,
 

Cox 等[21]

证明了偏相关系数的逆矩阵计算公式如下,
 

ρXY |Z = - ω12

ω11ω22
(2)

2. 1. 3　 Pcor 的回归系数计算法
考虑如下线下回归模型:

X = λ 0Y + ∑
p

i = 1
λ iZ i + ζ

Y = γ 0X + ∑
p

i = 1
γ iZ i + τ

ì

î

í

ï
ï

ïï

其中,
 

ζ 和 τ 是回归误差。 依据 Peng 等[14]所证明的结

论,
 

得到 λ0 和 γ0 的计算公式如下:

λ0 = ρXY |Z
ω22

ω11 ,γ0 = ρXY |Z
ω11

ω22

其中,
 

ω11、ω12、ω21、ω22 的定义与式(2) 中相同。 继而

可推导出 λ0γ0 = ρ2
XY |Z,则可以给出偏相关系数的回归系

数计算公式如下:
 

ρXY |Z = sign(λ0) λ0γ0

2. 2　 高维数据的正则化方法

设数据{xi,yi,zi} n
i= 1 是 X、Y、Z 的 n 个独立同分布

样本,
 

不妨假设数据是中心化的,考虑如下矩阵形式的

线性回归模型组:

X=Za+ε
Y=Zb+η{ (3)

其中,
 

ε= [ε1,…,εn] T 和 η = [η1,…,ηn] T 为回归残

差,X= [x1,…,xn] T,Y= [y1,…,yn] T,Z = ( zij) n×p = [Z1,
…,Zn] T。

在高维(p>n)情况下,
 

传统的偏相关系数估计方

法不再适用,
 

因此需要引入处理高维数据的线性回归

方法。 本文在传统线性回归模型中引入惩罚函数,
 

使

用正则化方法在控制变量集合中选取一个较小的子集

来解释模型。
在式(3)的线性回归模型中,

 

传统最小二乘法的

回归系数估计量为 a^ = (ZTZ) -1ZTX 和 b^ = (ZTZ) -1ZTY。
但在高维 p>n 情况下,

 

ZTZ 不可逆,
 

则最小二乘方法

失效。 因此,
 

引入惩罚函数 pλ(β),
 

得到回归系数的正

则化估计量如下:

β
^ = argmin

β

1
n

‖Y-Zβ‖2 +pλ(β)( )
这里惩罚函数的选择是多样的,

 

如 LASSO 惩罚函

数[22-23] 、自适应 LASSO 惩罚函数[24] 、 SCDA 惩罚函

数[25]和 MCP 惩罚函数[26] 。 本文中使用的是 LASSO 和

MCP 这两种惩罚函数,如表 1 所示。

表 1　 正则化方法的惩罚函数

Table
 

1　 Penalty
 

functions
 

of
 

regularisation
 

methods

正则化方法
 

(R 包) 惩罚函数

LASSO
 

(glmnet) pλ(β)= λ‖β‖1

自适应 LASSO
 

(msgps)
pλ(β)= λ∑p

j= 1ωj βj

(ωj = 1 / β^ LASSOj
γ,γ>0)

MCP
 

(ncvreg) pλ(β)= (aλ-β) + / a,(a>1)

　 注 1:λ 和 a 均为惩罚函数的调节参数,ωj 是自适应权重,
 

β^ LASSO
j 是由 LASSO 方法估计出的回归系数,γ 是自适应权重阶

数,I( . )是指标函数。
　 注 2:

 

正则化 LASSO 和 MCP 方法的惩罚函数中惩罚参数 λ 是

由“glmnet”和“ncvreg”R 包中的 CV 交叉验证函数“ cv. glmnet”
和“cv. ncvreg”选取的最优惩罚参数[27-29] 。 而自适应 LASSO 方

法惩罚函数中的参数 λ 和 γ 是由“msgps”R 包中 BIC 准则选取

的最优参数[30-31] 。

2. 3　 高维偏相关系数估计方法
本章介绍了 3 种高维偏相关系数的估计算法。 使

用的正则化技术是在第二章介绍的 LASSO、
 

自适应

LASSO 和 MCP。 下列方法都是先试用正则化技术估计

式(3)中线性回归模型组,
 

得到估计的回归系数 a^ 和

b^ ,再计算样本估计量 X^ =Za^ 和 Y^ =Zb^ 及相应的残差估

计量 ε^ =X-X^ 和 η^ =Y-Y^ 。
2. 3. 1　 RES 算法

RES 算法是使用正则化技术后,
 

直接以偏相关系

021
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数的定义来计算偏相关系数,
 

如式(4):

ρXY| Z =
∑

n

i = 1
(ε^ i - ε- )(η^ i - η- )

∑
n

i = 1
(ε^ i - ε- ) 2∑

n

i = 1
(η^ i - η- ) 2

(4)

其中, ε- = 1
n ∑

n

i = 1
ε^ i;η

- = 1
n ∑

n

i = 1
η^ i 。

2. 3. 2　 RF 算法
为了消除 LASSO 的估计偏差,

 

RF 算法利用最小

二乘法来重新计算回归系数和回归残差。 设 ZX、ZY 分

别是选取 a^ 、b^ 中非零系数对应变量组成的新矩阵。 再

利用最小二乘法重新估计回归系数,
 

新估计的回归系

数为 a^ RF = (ZT
XZX) -1ZT

XX 和 b^ RF = (ZT
YZY) -1ZT

YY。 接着,
更新的残差估计量为 ε^ RF =X-X^ RF =X-ZXa

^
RF 和 η^ RF =Y-

Y^ RF =Y-ZYb
^

RF。 最后,
 

将新残差估计量带入式(4),
 

可

得 RF 算法所得的偏相关系数。
2. 3. 3　 REG2 算法

为了更彻底地消除控制变量 Z 的影响,
 

REG2 算

法在式(3)的线性回归模型基础上,
 

再构造回归模型,
进一步检测 X 和 Y 中 Z 的共同影响因子。 所构造的新

回归模型如下:
X= c1X

^ +c2Y
^ +ε′

Y=d1X
^ +d2Y

^ +η′{ (5)

其中,
 

ε′和 η′为回归误差。 然后,
 

对式(5)中线性回归

模型组用最小二乘估计得到新估计量 X^ Reg2 和 Y^ Reg2。
接着,

 

计算新的残差估计量 ε^ Reg2 =X-X^ Reg2 和 η^ Reg2 =Y-

Y^ Reg2。 最后,
 

将新残差估计量带入式(4),
 

可得 REG2
算法所得的偏相关系数。

3　 数值模拟
本章的数值模拟选取两组高维非稀疏条件下基于标

准正态分布生成的样本,
 

来研究上述算法在高维非稀疏

条件下的估计效率。 首先,
 

取 z 和 ei 都独立服从相同的

标准正态分布,
 

对每个 i = 1,2,…,p,都利用 Zi = 0. 4z+ei
生成 n 个独立同分布的样本,

 

即控制变量 Z = [Z1,…,
Zp]的 np 个样本。 接着,

 

生成变量 X 和 Y 的样本如下:
X=Za+ε
Y=Zb+ζ{ (6)

其中,
 

ζ= (ωε+η) / 1+ω2 ;ε 和 η 都独立服从相同的

标准正态分布。 则所求偏相关系数为 ρXY |Z = ω /

1-ω2 ,
 

即不同的 Pcor 都可通过给定 ω 的取值来实

现。 在稀疏条件下,
 

一般会选择式(6)中线性回归模型

组的回归系数 a、b 中向量的分量少数非零,
 

如 a = -b =
[0. 1,0. 2,0. 3,0,…,0]T,

 

即控制变量中只有 Z1、Z2、Z3

与 X、Y 有相关关系。 在非稀疏性条件下,
 

选择式(6)
中回归系数 a 和 b 的分量均非零,

 

即控制变量 Z1,…,
Zp 与 X、Y 均有相关关系。 同时,

 

还需要使得这些复杂

的非稀疏性对算法造成的干扰是可控的,
 

以保证算法

的稳定性。 所以,
 

假设当 p→∞ 时,
 

回归系数 a 和 b 渐

进收敛到 0。 本文在表 2 中的情形 1 和情形 2 中取 a =

-b,
 

设置渐进收敛速率为 O
σi

i( ) 和 O 1
i( ) ,

 

并增加调

节参数 σ、θ 来调节控制非稀疏系数的收敛速率。 这里

的调节参数 σ 和 θ 就是调节控制变量 Z1,…,Zp 对 X、
Y 的影响,

 

即当 σ 和 θ 增大时,
 

每个控制变量 Z1,…,
Zp 对 X、Y 的影响增大,

 

所产生数据的非稀疏性越强,
对 Pcor 估计方法的干扰就越强。 后文将选择不同的调

节参数 σ 和 θ,
 

即不同非稀疏条件,
 

计算不同算法下的

偏相关系数 Pcor,
 

以观察不同算法的估计效率和在不

同非稀疏程度下的算法敏感性。

表 2　 非稀疏条件下的回归系数 a
Table

 

2　 Regression
 

coefficients
 

a
 

under
 

non-sparse
 

conditions

情　 形 回归系数 a 调节参数

情形 1 σ,
σ2

2
,…,

σp / 2

p / 2
,-σ,-σ

2

2
,…,- σp / 2

p / 2
é

ë
êê

ù

û
úú σ∈(0,1]

情形 2 θ 1,
1
2 ,…,

1
p / 2,

-1,- 1
2 ,…,- 1

p / 2[ ] θ∈(0,1]

在数值模拟中,偏相关系数的取值为 ρXY |Z = = -0. 9、
-0. 6、-0. 3、0、0. 3、0. 6、0. 9,

 

3 组样本量和控制变量的阶

数为 n= 50,p= 200、400、800;
 

n= 150,p= 600、1200、2
 

000;
n= 300,p= 1

 

200、2
 

000、3
 

000。 对每一组(n,p),
 

选取不

同算法计算不同真实 Pcor 取值下的 Pcor 估计值,
 

以此

来对比不同算法的效率和表现。 取最具代表性的数据来

分析,
 

选择调节参数 σ= 0. 3、0. 6 和 θ= 0. 3、0. 6。 本文通

过重复 100 次偏相关系数估计实验,
 

选取 LASSO、MCP
和自适应 LASSO

 

(ALASSO)正则化方法,
 

计算出 Pcor 估
计值的平均偏差(MEAN

 

BIAS)和均方误差(MSE)来分

析不同 Pcor 估计算法的表现。
表 3 和表 4 是在不同(n,p)取值和不同估计算法下,

 

Pcor 估计值的均方误差均值,
 

并用下划线标注了在相同

(n,p)取值下的最小均方误差位置。 数值模拟发现:所
有算法 Pcor 估计值的均方误差,

 

会随样本量 n 的增大而

减小,
 

随着控制变量阶数 p 的增大而增大。 无偏自适应

LASSO 和渐进无偏 MCP 正则化方法的综合表现均优于

有偏 LASSO。 当样本量较小(n = 50)时,
 

无偏 ALASSO
方法表现较优。 对较小的调节参数(σ= 0. 3 或 θ= 0. 3),

 

ALASSO· RES 方法的均方误差最小,
 

此时 MCP 和

LASSO·RES 方法的均方误差也相对较小。 对较大的调
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节参数(σ = 0. 6 或 θ = 0. 6),
 

ALASSO·REG2 方法的均

方误差最小。 这可能是由于样本量和控制变量的影响都

较小,
 

使无偏自适应 LASSO 方法的算法表现最好,
 

但渐

进无偏 MCP 方法效果也较好。 当样本量较大(n = 150,
300)时,

 

渐进无偏 MCP 方法相较于有偏 LASSO 体现出

了明显优势,
 

特别是 REG2 方法综合表现最好,
 

此时无

偏 ALASSO(RES 和 REG2)算法表现也较好,
 

但略弱于

MCP 方法。 这是由于 REG2 方法相较于 RES 方法,
 

在

两次回归后可以更彻底地找到控制变量 Z 在 X 和 Y 中

的影响因子。 但在小部分情况下会出现 RES 优于 REG2
的情况,

 

往往这时两种方法的均方误差差距很小,
 

可能

是正则化方法在减少估计误差方面起了主导作用。

表 3　 情形 1 中 Pcor 估计值的均方误差均值

Table
 

3　 Mean
 

square
 

errors
 

of
 

the
 

Pcor
 

estimates
 

in
 

Situation
 

1
×102

均方误差 σ=
 

0. 3 σ=
 

0. 6

n　 　 p
LASSO ALASSO MCP LASSO ALASSO MCP

RES REG2 RF RES REG2 RF RES REG2 RES REG2 RF RES REG2 RF RES REG2
50 200 3. 57 5. 83 5. 78 3. 10 5. 45 11. 1 3. 68 3. 72 12. 2 8. 75 13. 2 7. 47 5. 67 9. 12 8. 66 6. 26
50 400 4. 01 8. 71 6. 64 3. 65 7. 63 14. 8 4. 23 4. 82 13. 7 10. 5 14. 7 9. 26 8. 29 13. 5 10. 3 7. 45
50 800 4. 12 9. 88 5. 95 4. 01 10. 2 19. 1 4. 39 5. 46 16. 9 12. 4 17. 4 10. 9 10. 2 17. 0 13. 6 9. 16

150 600 1. 47 1. 41 2. 49 0. 79 1. 70 5. 81 1. 04 0. 74 3. 78 3. 00 2. 55 2. 04 2. 19 3. 98 1. 79 1. 86
150 1

 

200 1. 82 2. 56 3. 15 0. 99 2. 83 9. 41 1. 45 1. 07 4. 84 4. 16 3. 01 2. 33 3. 28 6. 79 1. 95 2. 05
150 2

 

000 2. 03 3. 01 3. 29 1. 31 4. 17 12. 4 1. 60 1. 23 6. 06 5. 47 3. 81 2. 71 4. 39 9. 18 2. 48 2. 85
300 1

 

200 0. 62 0. 55 0. 66 0. 33 0. 99 4. 30 0. 30 0. 29 1. 82 1. 40 0. 81 0. 78 0. 90 2. 04 0. 74 0. 66
300 2

 

000 0. 64 0. 77 0. 72 0. 38 1. 52 6. 51 0. 29 0. 28 2. 07 2. 05 1. 29 0. 89 1. 31 3. 50 0. 82 0. 83
300 3

 

000 0. 73 0. 78 0. 85 0. 48 2. 19 8. 73 0. 29 0. 31 2. 62 2. 50 1. 45 1. 04 1. 84 5. 05 1. 02 1. 00

表 4　 情形 2 中 Pcor 估计值的均方误差均值

Table
 

4　 Mean
 

square
 

errors
 

of
 

the
 

Pcor
 

estimates
 

in
 

Situation
 

2
×102

均方误差 θ= 0. 3 θ=
 

0. 6

n　 　 p
LASSO ALASSO MCP LASSO ALASSO MCP

RES REG2 RF RES REG2 RF RES REG2 RES REG2 RF RES REG2 RF RES REG2
50 200 6. 25 8. 37 8. 20 5. 60 8. 29 12. 6 6. 85 6. 82 20. 5 13. 6 22. 0 16. 4 12. 1 13. 6 19. 3 14. 1
50 400 7. 71 10. 8 9. 75 6. 96 10. 6 17. 1 8. 02 8. 16 26. 2 16. 6 26. 5 20. 2 14. 3 17. 2 23. 5 17. 3
50 800 7. 91 12. 1 9. 44 7. 50 13. 4 21. 0 8. 30 9. 14 29. 0 19. 9 28. 9 22. 0 17. 2 20. 8 26. 9 19. 7

150 600 3. 99 3. 30 5. 77 2. 61 3. 56 7. 76 3. 59 2. 59 11. 2 8. 63 8. 53 8. 81 8. 23 8. 14 8. 31 7. 81
150 1

 

200 4. 78 4. 54 6. 25 3. 16 5. 33 11. 5 4. 25 3. 07 14. 1 10. 9 10. 4 9. 95 10. 2 10. 8 9. 82 9. 14
150 2

 

000 4. 95 4. 82 6. 45 3. 41 6. 53 14. 1 4. 50 3. 23 15. 2 11. 3 10. 6 10. 0 10. 9 12. 8 10. 1 9. 17
300 1

 

200 2. 43 1. 84 2. 56 1. 41 2. 27 5. 53 1. 69 1. 38 7. 08 6. 06 4. 71 5. 50 5. 34 5. 13 5. 03 4. 79
300 2

 

000 2. 70 2. 16 2. 83 1. 61 3. 28 8. 31 1. 87 1. 47 8. 32 7. 21 5. 47 5. 86 6. 33 6. 79 5. 64 5. 39
300 3

 

000 2. 98 2. 69 3. 31 1. 86 4. 16 10. 5 2. 08 1. 63 9. 28 8. 67 6. 14 6. 28 7. 40 8. 58 6. 23 5. 99

　 　 表 5 给出了不同( n,p)取值、不同 Pcor 取值和不

同估计算法下,100 次重复试验的情形 2 中 Pcor 估计

值和 Pcor 真实取值之间的偏差均值情况,
 

并用下划

线标明了在相同的( n,p) 、θ 和真实 Pcor 取值条件下

最小平均偏差绝对值对应项。 数值模拟发现:当 Pcor
取值小于零时,

 

估计 Pcor 和真实 Pcor 的偏差较小;
当 Pcor 取值大于零时,

 

估计 Pcor 和真实 Pcor 的偏差

均为负值,
 

且绝对值较大,
 

即在高维非稀疏矩阵上本

文所列举的 8 种算法对 Pcor 小于零的估计值较为准

确,
 

但对 Pcor 大于零的估计值都低于真实 Pcor 且误

差较大。 当 θ 增大,
 

即控制变量影响增强时,
 

估计

Pcor 和真实 Pcor 的偏差也会随之增大;但当样本量 n
增大时,

 

即使 p / n 比值相同的情况下,
 

偏差也会减

小。 综合观察发现:无偏算法的综合表现都较好,
 

明

显优于相应的有偏 LASSO 算法,
 

例如,
 

ALASSO ·
RES( θ = 0. 3) 、 ALASSO、 REG2

 

( θ = 0. 6) 和 MCP ·
REG2 效果较好,

 

其中 REG2 在 Pcor 取正值时效果

最好。
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表 5　 情形 2 中 Pcor 估计值和真实 Pcor 取值之间的平均偏差

Table
 

5　 Average
 

deviations
 

between
 

the
 

estimated
 

values
 

of
 

Pcor
 

and
 

the
 

true
 

values
 

of
 

Pcor
 

in
 

Situation
 

2
×102

平均偏差

θ=0. 3 θ=
 

0. 6
LASSO ALASSO MCP LASSO ALASSO MCP

RES REG2 RF RES REG2 RF RES REG2 RES REG2 RF RES REG2 RF RES REG2

(n,p)
 

=
 

(50,200)

-0. 9 1. 5 10. 6 3. 6 1. 7 6. 0 25. 6 2. 8 2. 6 0. 8 11. 6 14. 5 -1. 5 0. 8 17. 5 4. 0 1. 4
-0. 6 -5. 1 8. 3 -2. 7 -2. 1 11. 1 26. 8 -3. 9 0. 3 -11. 4 6. 4 1. 1 -10. 9 -3. 5 13. 2 -6. 4 -3. 2
-0. 3 -10. 5 3. 2 -9. 5 -5. 7 9. 9 18. 5 -11. 5 -5. 3 -20. 9 -1. 0 -8. 2 -18. 7 -6. 3 6. 8 -18. 3 -10. 7

0 -17. 3 -9. 8 -18. 7 -14. 2 -4. 9 -2. 7 -17. 4 -12. 4 -34. 8 -15. 9 -28. 1 -31. 2 -18. 9 -10. 0 -33. 5 -25. 3
0. 3 -24. 3 -23. 2 -26. 4 -21. 6 -22. 9 -23. 8 -25. 1 -24. 1 -47. 0 -31. 3 -42. 7 -42. 1 -32. 0 -28. 8 -45. 2 -35. 4
0. 6 -30. 5 -31. 1 -33. 9 -30. 2 -37. 8 -43. 9 -32. 2 -31. 9 -60. 2 -44. 8 -58. 9 -54. 6 -45. 4 -47. 5 -58. 0 -48. 5
0. 9 -39. 6 -47. 1 -44. 3 -38. 0 -48. 9 -59. 1 -41. 2 -42. 6 -76. 4 -64. 6 -79. 3 -67. 7 -62. 6 -67. 7 -72. 9 -64. 4

(n,p)
 

=
 

(300,1200)

-0. 9 -0. 4 2. 8 2. 0 0. 9 2. 5 19. 6 -0. 2 0. 3 -0. 9 2. 6 6. 3 -1. 3 -0. 9 9. 9 -1. 0 -0. 7
-0. 6 -5. 0 1. 8 -2. 6 -1. 0 4. 1 21. 1 -4. 1 -1. 7 -7. 8 -0. 8 0. 1 -7. 0 -5. 5 8. 7 -6. 3 -4. 4
-0. 3 -8. 7 -1. 3 -6. 2 -4. 4 -0. 1 10. 7 -6. 8 -3. 8 -14. 6 -7. 4 -5. 7 -13. 0 -11. 3 0. 7 -12. 3 -10. 5

0 -12. 6 -6. 8 -11. 1 -8. 0 -7. 5 -2. 1 -10. 3 -8. 1 -21. 9 -16. 8 -13. 8 -19. 3 -18. 0 -8. 9 -18. 7 -17. 2
0. 3 -16. 6 -13. 6 -15. 7 -12. 2 -16. 5 -18. 0 -13. 5 -11. 7 -29. 2 -26. 5 -21. 7 -25. 5 -25. 3 -20. 5 -24. 3 -23. 5
0. 6 -20. 6 -19. 1 -20. 1 -16. 1 -22. 7 -30. 6 -16. 9 -15. 7 -36. 0 -35. 0 -29. 5 -31. 8 -31. 8 -31. 4 -30. 4 -30. 0
0. 9 -25. 0 -21. 3 -26. 0 -19. 6 -24. 1 -38. 4 -20. 6 -19. 0 -43. 9 -41. 4 -37. 5 -38. 5 -38. 4 -42. 0 -36. 6 -36. 6

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

　 　 在稀疏条件下,控制变量的干扰和影响可以得到
稀疏性的有效控制,

 

而文章中非稀疏条件下控制变量
的影响程度由非稀疏参数 a 和 b 中的调节参数 σ 和 θ
来控制。 调节参数越小,则非稀疏性越弱,

 

就越渐进于
稀疏条件,

 

调节参数越大,则非稀疏性越强,
 

控制变量
的影响就越复杂。 综合 8 种算法在两种情形不同调节
参数 σ 和 θ 下的均方误差表现(表 6),可知不同算法对
稀疏性变化的敏感程度,

 

从而分析算法的鲁棒性和稳
定性。 观察发现:

 

算法的均方误差均会随着调节参数
的增大(即非稀疏程度增强)而增加。 当非稀疏系数可

控(σ,θ≤0. 6),即非稀疏程度可控时,均方误差均控制在
一个较小的范围内,

 

且样本量越大,
 

均方误差的波动越
小,

 

特别地,
 

无偏 ALASSO·RES 和渐进无偏的 MCP·
REG2 算法的误差控制最好,

 

即鲁棒性较好。 当非稀疏
系数较大(σ,θ = 0. 9),

 

即非稀疏性很强时,
 

均方误差
增加了一个数量级,

 

即使样本量增大也无法将均方误
差控制在较小范围内,

 

此时的算法表现均较差。 但值
得注意的是 ALASSO·RF 算法在强非稀疏性条件下表
现最好,

 

这对未来在强非稀疏性条件下提高算法效率
的研究是个提示。

表 6　 情形 1 和情形 2 在不同调节参数 σ和 θ下 Pcor 估计值的均方误差均值

Table
 

6　 Mean
 

square
 

errors
 

of
 

the
 

Pcor
 

estimates
 

under
 

different
 

tuning
 

parameters
 

σ
 

and
 

θ
 

in
 

Situations
 

1
 

and
 

2
×102

情形 1 LASSO ALASSO MCP 情形 2 LASSO ALASSO MCP
n σ RES REG2 RF RES REG2 RF RES REG2 θ RES REG2 RF RES REG2 RF RES REG2
50 0. 1 1. 34 4. 83 2. 41 1. 73 5. 69 12. 7 1. 47 2. 13 0. 1 1. 43 5. 43 2. 60 1. 89 6. 27 13. 7 1. 61 2. 27
150 0. 1 0. 44 1. 69 0. 59 0. 71 3. 51 9. 29 0. 43 0. 64 0. 1 0. 54 1. 78 0. 71 0. 85 3. 76 9. 70 0. 54 0. 79
300 0. 1 0. 24 0. 57 0. 27 0. 42 2. 47 7. 30 0. 24 0. 32 0. 1 0. 31 0. 74 0. 32 0. 51 2. 63 7. 60 0. 31 0. 41
50 0. 3 3. 90 7. 26 5. 50 3. 59 7. 76 14. 9 4. 18 4. 78 0. 3 7. 29 10. 4 9. 13 6. 68 10. 8 16. 9 7. 73 8. 04
150 0. 3 1. 68 2. 11 2. 93 1. 03 2. 90 9. 21 1. 29 0. 93 0. 3 4. 57 4. 22 6. 15 3. 06 5. 14 11. 1 4. 11 2. 97
300 0. 3 0. 68 0. 78 0. 85 0. 40 1. 57 6. 51 0. 31 0. 31 0. 3 2. 71 2. 23 2. 90 1. 63 3. 24 8. 12 1. 88 1. 49
50 0. 6 14. 5 10. 4 14. 9 9. 22 8. 04 13. 2 11. 1 7. 64 0. 6 25. 2 16. 7 25. 8 19. 6 14. 5 17. 2 23. 2 17. 1
150 0. 6 4. 85 4. 41 3. 11 2. 36 3. 29 6. 65 2. 05 2. 20 0. 6 13. 5 10. 3 9. 86 9. 59 9. 79 10. 6 9. 40 8. 71
300 0. 6 2. 14 2. 00 1. 12 0. 90 1. 35 3. 53 0. 84 0. 81 0. 6 8. 22 7. 31 5. 44 5. 88 6. 36 6. 84 5. 63 5. 39
50 0. 9 51. 3 29. 8 40. 1 48. 6 32. 9 23. 9 46. 7 37. 8 0. 9 40. 8 23. 9 30. 8 36. 4 25. 8 20. 8 33. 3 27. 1
150 0. 9 25. 9 18. 4 14. 3 28. 2 22. 4 13. 9 16. 1 14. 7 0. 9 23. 2 18. 2 15. 1 22. 0 19. 4 13. 5 17. 4 15. 9
300 0. 9 13. 4 11. 4 6. 85 16. 2 13. 2 7. 26 6. 00 5. 75 0. 9 14. 6 13. 7 8. 84 15. 0 13. 6 9. 14 10. 0 9. 65

4　 实例分析与应用
本章选取上海证券交易所中有综合性和代表性的

200 只股票,
 

即控制变量维度 p = 200,
 

并通过网易财经

下载了 2019 年的每日调整收盘价,
 

删除无效数据和缺

失数据后的样本量为 n= 160。 因此,
 

能选取的样本量和

控制变量维度满足高维 p>n 的假设。 在所选取的 200 只

上交所股票中,股票两两之间估计一次 Pcor,
 

其中设置

以其余 198 只股票为控制变量,
 

从而得到它们的 Pcor 估
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计矩阵。 Pcor 估计矩阵显示了任意两只股票之间在剔除

其他股票影响后的内在联系,
 

能更好地反映所选两只股

票之间的内在相关性,并有效减少市场的影响。
图 1 显示了使用 ALASSO·RES、ALASSO ·RF 和

MCP·REG2 方法所估计的200 只上交所股票的Pcor 估计

矩阵。 观察到这几种估计方法均可有效识别股票之间较

强的偏相关关系,
 

但对较弱的偏相关性识别可能存在偏

差,
 

ALASSO·RES 和 MCP·REG2 对弱偏相关性识别效

果更好,
 

其中,
 

ALASSO·RES 估计倾向于 Pcor 小于零,
 

而 MCP·REG2 估计倾向于 Pcor 大于零。
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图 1　 由 ALASSO·RES、ALASSO·RF 和 MCP·REG2

方法对 200 只上交所股票估计的 Pcor 估计矩阵

Fig. 1　 Pcor
 

matrix
 

estimated
 

by
 

ALASSO·RES,
 

ALASSO·RF
 

and
 

MCP·REG2
 

methods
 

on
 

200
 

SSE
 

stocks
为了解释剔除市场效应后股票公司之间的相关

性,表 7 显示了 100 只上交所股票 ALASSO·RES 方法

所估计的 Pcor 估计值中最大前 20 组及对应股票的股

票代码、公司名称和所属行业。 在研究中发现,
 

由高偏

相关系数相互连接的两只股票大多属于同一行业。 此

外,
 

较高的 Pcor 估计值可能表明公司之间的股权关系

或集团公司的从属关系,
 

如中国船舶(600150. SH)是

中国重工(601989. SH)旗下的公司。 总体而言,在剔除

影响市场的其他因素后,高 Pcor 估计值代表了两只股

票之间密切相关的内在相关性。
从表 7 的不同算法估计值对比可观察到不同算法

的关系:
 

相同正则化方法下,RES 和 REG2 的估计值较

接近,
 

且取值普遍大于 RF 算法;
 

对于正则化方法的

Pcor 估计值,ALASSO 方法优于 MCP 方法,MCP 方法

优于 LASSO 方法;
 

ALASSO·RES 和 MCP ·REG2 表

现依然较好,
 

对不同股票之间关系强弱的估计不同。
所以,

 

当观察股票之间内在联系时,
 

可以综合考虑

ALASSO·RES 和 MCP·REG2 两种算法的 Pcor 估计值,
 

以获得更多密切关系的解读。
表 7　 200 只上交所股票使用 ALASSO·RES 方法的前 20 组 Pcor 估计值及对应股票代码、公司名称和所属行业

Table
 

7　 Top
 

20
 

sets
 

of
 

Pcor
 

estimates
 

using
 

the
 

ALASSO·RES
 

method
 

on
 

200
 

SSE
 

stocks
 

with
 

corresponding
 

stock
 

symbols,
 

company
 

names
 

and
 

industries

股票 1 股票 2 ALASSO MCP LASSO

代码 公司 行业 代码 公司 行业 RES REG2 RF RES REG2 RES REG2 RF

601288 农业银行 金融 601988 中国银行 金融 0. 815 0. 800 0. 518 0. 276 0. 273 0. 333 0. 322 0. 295

600569 安阳钢铁 材料 600808 马钢股份 材料 0. 801 0. 792 0. 392 0. 612 0. 696 0. 081 0. 050 0. 028

421



第 3 期 杨静颖,等:基于高维非稀疏条件偏相关系数的估计研究

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

续表(表 7)

股票 1 股票 2 ALASSO MCP LASSO
代码 公司 行业 代码 公司 行业 RES REG2 RF RES REG2 RES REG2 RF

600150 中国船舶 工业 601989 中国重工 工业 0. 731 0. 718 0. 359 0. 651 0. 663 0. 707 0. 706 0. 643

600115 东方航空 工业 601111 中国国航 工业 0. 696 0. 713 0. 411 0. 378 0. 363 0. 421 0. 420 0. 170

601169 北京银行 金融 601328 交通银行 金融 0. 690 0. 691 0. 268 0. 364 0. 364 0. 299 0. 289 0. 201

600231 凌钢股份 材料 601328 交通银行 金融 0. 683 0. 676 0. 348 0. 097 0. 097 0. 135 0. 132 0. 104

601390 中国中铁 工业 601857 中国石油 能源 0. 669 0. 649 0. 406 0. 191 0. 396 0. 178 0. 171 0. 167

600016 民生银行 金融 601998 中信银行 金融 0. 664 0. 689 0. 355 0. 138 0. 195 0. 238 0. 229 0. 169

600036 招商银行 金融 601166 兴业银行 金融 0. 662 0. 618 0. 326 0. 157 0. 258 0. 412 0. 407 0. 323

601008 连云港 工业 601018 宁波港 工业 0. 659 0. 628 0. 411 0. 407 0. 500 0. 459 0. 455 0. 318

600999 招商证券 金融 601788 光大证券 金融 0. 656 0. 620 0. 279 0. 215 0. 226 0. 175 0. 170 0. 015

601398 工商银行 金融 601939 建设银行 金融 0. 646 0. 634 0. 330 0. 242 0. 252 0. 430 0. 422 0. 442

600502 安徽水利 公用事业 600730 中国高科 非必需消费品 0. 641 0. 614 0. 379 0. 361 0. 362 0. 233 0. 231 0. 142

600101 明星电力 公用事业 600505 西昌电力 公用事业 0. 640 0. 631 0. 641 0. 475 0. 542 0. 619 0. 615 0. 468

600343 航天动力 工业 600855 航天长峰 工业 0. 640 0. 592 0. 362 0. 274 0. 271 0. 129 0. 129 0. 008

600808 马钢股份 材料 601328 交通银行 金融 0. 636 0. 624 0. 340 0. 156 0. 153 0. 079 0. 070 0. 067

601288 农业银行 金融 601328 交通银行 金融 0. 630 0. 644 0. 422 0. 157 0. 165 0. 074 0. 064 0. 002

600495 晋西车轴 工业 600581 八一钢铁 材料 0. 615 0. 573 0. 223 0. 143 0. 144 0. 188 0. 196 0. 183

600004 白云机场 工业 600894 广钢股份 材料 0. 601 0. 627 0. 377 0. 447 0. 472 0. 406 0. 394 0. 318

600088 中视传媒 非必需消费品 600536 中国软件 信息技术 0. 600 0. 592 0. 372 0. 398 0. 402 0. 277 0. 270 0. 172

5　 结论与展望
在高维非稀疏条件下,

 

本文所列举的偏相关系数

估计算法表现总结如下:
 

当 Pcor 为负值时,
 

估计值较

准确;
 

当 Pcor 为正值时,
 

估计值均存在一定程度的偏

差。 无偏自适应 LASSO 和渐进无偏 MCP 正则化的综

合表现都明显优于相应的有偏 LASSO 方法。 特别地,
 

ALASSO· RES ( 小样本较优),
 

ALASSO · REG2 和

MCP·REG2(大样本较优)的算法效果都较好。 其中,
 

由于 REG2 方法在两次回归中更彻底地找到控制变量

Z 在 X 和 Y 中的影响因子,
 

REG2 方法在 Pcor 取正值

时效果最好。 由于在稀疏条件下控制变量的干扰和影

响可以得到有效控制,
 

因此当非稀疏系数收敛速度越

快,
 

即非稀疏矩阵越渐进于稀疏矩阵时,
 

各种算法的

效率 也 越 高。 在 适 当 的 非 稀 疏 性 条 件 下,
 

无 偏

ALASSO·RES 和渐进无偏 MCP·REG2 算法都表现良

好,
 

也有较好的鲁棒性和稳定性。 而 ALASSO·RF 算

法在强非稀疏性条件下表现最好。
本文只考虑两种渐进收敛非稀疏系数下的高维非

稀疏条件,对于不同非稀疏条件偏相关系数估计算法

的表现会有所不同,因此后续可以研究更广泛的非稀

疏条件下的算法表现,
 

进而考虑给出非稀疏条件下是

否能使用估计方法的判别条件。 同时,本文只考虑了

股票数据中偏相关系数估计问题,实际中偏相关系数

在脑科学、基因科学等领域并不少见。 后续可以考虑

将这些方法应用到实际应用领域的非稀疏情况,
 

从而

扩展到多元复杂数据中的偏相关系数估计。
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