
非负约束估计确定惩罚项权重系数的 LASSO 变量选择方法

在酿酒板块指数追踪中的应用 

1、摘要： 

根据指数的编制方法，行业板块指数是该行业板块下所有成分股股价的加

权平均，权重与成分股的股本是有关的，也就是说某行业的板块指数是各个成

分股的线性函数，可以通过建立行业板块指数与各个成分股的线性回归方程来

估计成分股的权重，进行指数追踪。但基于同一行业板块的股票收益率之间强

共线性的原因，传统线性回归构建的权重组合并不稳定；且在构建股票组合时

没有全面地考虑到交易成本的影响。针对上述问题，本文考虑考虑应用非负约

束估计确定 LASSO 模型的惩罚项权重系数，以酿酒板块指数追踪为例，减少成

分股个数的同时尽量降低对预测效果的影响。 

 

2、使用方法与改进措施： 

（1）LASSO 变量选择方法的基本思想： 

简单来说，LASSO 回归就是在前面最小化目标函数 𝑄(𝛽) 的后面加了一个

L1 范数： 

 

𝛽的求解即为：	
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用 Lasso 方法，可以把一些不重要变量的系数压缩为 0，既实现了较为准确的

参数估计，也实现了变量选择（降维）。 
 

(2)自适应 LASSO 模型： 
自适应 Lasso 模型是在 Lasso 算法的基础上改进而成，其系数估计由回归

拟合的优良性和惩罚两部分构成。其中，惩罚项通过把较小的系数向 0 完全收缩

达到剔除对应协变量的效果。 

𝛽∗ =	argmin
"

1
𝑛
‖𝑦 − 𝑋𝛽‖## + 𝜆5𝑤8$|𝛽$|

%

$&'

 

𝑤8$ = 9𝛽:$9
() 

其中𝛾为正常数，𝛽:$为系数的初值估计量，不同情况下，初始值𝛽:$可以采用

不同的估计方法。 
自适应 Lasso 方法的一个突出优点是，通过调节权重系数，使得不同参数

相应的惩罚不同，初始估计取倒数使得初始参数估计值较大的变量对应较小的权



重系数和较小的惩罚，初始估计值较小的变量对应较大的 权重系数和较大的惩

罚。当某个自变量的初始估计值较大时，该自变量在自适应 Lasso 中权重系数

就较小，即对应的惩罚就小，这样就保证了其以较高概率进入模型，即更容易被

选择。 

 
(3)改进措施： 

因为成分股股价的权重应该是正数，先采用非负约束估计𝛽:$，确定 LASSO 惩

罚项的权重系数 𝑤8$ = 9𝛽:$9
()	，用交叉验证方法确定 𝜆 的取值，训练带惩罚项

系数的 LASSO 模型。 
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3、数据来源和采集时间： 

西南证券金点子财富管理终端-行业板块：2022.1.4-2.18酿酒板块及其成分

股的 5分钟 k线的收盘价。共 1392 条数据，37 支成分股（协变量），1 个指数

（因变量）。 

采集于 2022 年 2 月 19 日。 

 

4、R 程序分析结果： 

(1)Linear Regression: 

 
MSE of training set: 0.4613258 

MSE of testing set: 2.534829 



 

 

(2)LASSO: 

 

MSE of training set: 5.765082 

MSE of testing set: 32.01221 

 

(3)Adaptive Lasso: 

 
MSE of training set: 5.267726 

MSE of testing set: 14.61813 

 

5、结论和展望： 

1)结论： 

线性回归模型在测试集上的预测效果最好，MSE=2.53，但是包含 37 个协变量，

而且有很强的共线性问题；LASSO 进行变量选择后仅剩 10 个变量系数非零，但

测试集上的 MSE=32.01；自适应的 LASSO 进行变量选择后仅剩 10 个变量系数非

零，且测试集上的 MSE=14.61813。 

三个模型对比，自适应的 LASSO 模型在起到降维作用的同时，在预测效果上比原

始的 LASSO 模型要好。 



 

2)展望： 

 (1)选取数据的时间段可以更长一些，酿酒板块在春节前后的时期可能会波

动较大，不是很具有代表性。 

 (2)可以对残差序列的异方差性和自相关性进行分析，还可以分析是否存在

异常观测点导致回归系数的估计和检验不可靠； 

 (3)自适应的 LASSO 估计出的系数有负值，考虑加入𝛽$ ≥ 0的约束会更好，使

模型更具可解释性。 
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