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超高维异方差数据下基于边际经验似然的
分位数特征筛选

刘漫雨摇 黄摇 彬* 摇 刘佳乐

(北京化工大学 数理学院, 北京摇 100029)

摘摇 要: 针对超高维异方差数据,基于边际经验似然提出一种分位数特征筛选方法,该方法不依赖于模型假定,且
计算简单快捷,无须进行复杂的参数估计和迭代计算。 同时,沿袭经验似然方法的优点,该方法对分布的假设较宽

松。 在一定的正则条件下,理论上证明了所提方法满足确定筛选性质。 此外,为了筛选出对响应变量有影响的所

有协变量,将上述方法进行推广,得到一种基于边际经验似然的分布函数特征筛选方法。 最后,通过数值模拟和实

例分析验证了所提出的两种方法具有良好的有限样本性质。
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引摇 言

随着科技的发展,超高维数据越来越多地出现

在诸如基因表达、信号处理、金融分析等领域中。 在

这类数据中,协变量的维数远大于样本量,且随着样

本量的增加呈指数级增长,然而只有少量的协变量

对响应变量有影响,呈现稀疏性的特点。 现有的基

于惩罚的变量选择方法都面临着计算成本、统计精

度及算法稳定性等挑战[1 - 3],不能很好地处理超高

维数据的降维问题。 为了解决这一问题,近年来许

多学者提出了各种超高维数据的特征筛选方法。
Fan 等[4]针对线性模型提出一种基于 Pearson 相关

系数的确定独立性筛选(SIS)方法,随后他们将 SIS
方法进一步推广到广义线性模型和非参数可加模

型[5 - 6]。 在无模型假定的条件下,Zhu 等[7] 基于响

应变量的条件分布和协变量的边际相关性提出了确

定独立性排序筛选(SIRS)方法;Li 等[8]基于距离相

关系数提出了距离相关性确定独立性筛选(DC -
SIS)方法;Li 等[9]基于 Kendall 子 相关系数提出了稳

健秩变量筛选(RRCS)方法。
为了解决超高维数据中异方差的问题,结合分

位数回归的稳健性和全面性,He 等[10] 通过样条函

数逼近边际分位数回归的方式,提出了分位数自适

应确定独立筛选(QaSIS)方法。 Wu 等[11] 提出了条

件分位数特征筛选(Q-SIS)方法和条件分布函数特

征筛选(DF-SIS)方法,该方法计算简单快捷,无须

进行非参数估计,且对协变量没有有限矩条件的限

制。 Chang 等[12] 创造性地将经验似然方法用于超

高维数据,通过对零点处的边际似然比进行排序,提
出了线性模型下基于边际经验似然的特征筛选(EL -
SIS)方法,该方法只涉及单变量优化问题,便于计

算,对分布的假设较宽松。 随后,EL -SIS 方法又被

进一步推广到半参数和非参数模型中[13 - 14]。
然而上述基于边际经验似然的筛选方法都是在

一定的模型框架下,为了避免特定的模型假设,同时

为了有效解决超高维数据中异方差的问题,本文将

EL-SIS 与条件分位数筛选方法相结合,提出了基于

边际经验似然的分位数特征筛选(EL -QSIS) 和分

布函数特征筛选 (EL-DFSIS)方法。 沿袭经验似然

方法的特征,所提方法具有计算简单快捷、无须参数



估计、对分布的假设较宽松、不依赖于模型假定等优

点。 通过理论证明、数值模拟和实例分析进一步验

证了所提方法满足确定筛选性质且具有良好的有限

样本性质。

1摇 变量筛选方法

1郾 1摇 基于边际经验似然的分位数特征筛选

令 Y 和 X = (X1,X2,…,Xpn)
T 分别表示响应变

量和 pn 维协变量,其中维数 pn 随着 n 的增加呈指

数级增长。 不失一般性,假定 E(Xk) = 0,E(X2
k) =

1,k = 1,2,…,pn。 假设 Y 与 X 之间满足稀疏性原

则, 即只有少部分协变量对响应变量有影响。 对某

给定的 子沂(0,1),记条件 子 分位数 Q子 (Y | X) =
inf {y:P(Y臆y |X)逸子},为了筛选出其中的重要变

量,定义活跃指标集为 M子 = { k:Q子 (Y | X)依赖于

Xk,k = 1,2,…,pn}。 记 sn = | M子 | ,其中 | M子 | 表示

M子 中元素的个数,根据稀疏性原则,sn < n。
由文献[11],若 Q子 (Y | Xk) = Q子 (Y),k = 1,2,

…,pn,则对任意 t沂R, dk ( t) = 0,其中 dk ( t) =
E{[子 - I(Y < Q子 ( Y))] I (Xk < t)}。 因此可以用

dk( t)衡量 Xk 和 Y 之间的边际相关性。 记 gk =
E{d2

k(Xk)},则当 Q子 (Y | Xk) = Q子 (Y)时,gk = 0,反
之 gk > 0。 由此可见, gk 越大,则越说明 Xk 是影响

Y 的条件 子 分位数的重要变量。 因此,可以通过度

量边际效用 gk 是否等于 0 来进行特征筛选。
设有独立同分布的样本{(Xi,Yi)} n

i = 1, 且样本

协变量已经标准化,即
1
n 移

n

i = 1
X ik = 0, 1

n 移
n

i = 1
X2

ik = 1,k = 1,2,…,pn

令 g jk = d2
k(X jk),j = 1,2,…,n,定义如下边际经

验似然。

ELk {=sup 仪
n

j =1
棕j:棕j逸0,移

n

j =1
棕j =1,移

n

j =1
棕jgjk =

}0 (1)

利用拉格朗日乘子法求解式(1),得到边际经

验似然比为

lk = - 2ln {ELk} - 2nln n = 2 移
n

j = 1
ln(1 + 姿g jk)

其中,拉格朗日乘子 姿 满足 移
n

j = 1

g jk

1 + 姿g jk
= 0。 根据

Chang 等[12] 的理论分析,当 k埸M子 时,lk 值不会太

大,而当 k沂M子 时,lk 将以很大的概率发散,故可将

lk 作为度量指标进行排序从而筛选出重要变量。
为了给出 lk 的估计,定义 g jk ( j = 1,2,…,n)的

经验估计为

ĝ jk {= 1
n 移

n

i = 1
[ 子 - I ( Yi < Q̂子 ( Y))] I ( X ik <

X jk })
2

式中,Q̂子(Y)是基于 Y1,Y2,…,Yn 的样本 子 分位数。
相应地,可估计 lk 为

l̂ k = 2 移
n

j = 1
ln (1 + 姿̂ĝ jk)

式中,姿̂ 满足 移
n

j = 1

ĝ子
jk

1 + 姿̂ĝ子
jk
= 0。 从而 M子 可估计为

M̂子 = {k:l̂ k逸酌n,k = 1,2,…,pn}
式中,酌n 是预先设定的阈值。 在实际应用中,常将

l̂ k,k = 1,2,…,pn 按降序排列,此时可得 M子 的估计

为

M̂子 = {k:l̂ k 为前 dn 个最大的,k = 1,2,…,pn}
其中指定的模型大小 dn 可仿照文献[4]取为[n / ln n],
这里[a]表示取不大于 a 的整数。
1郾 2摇 理论性质

为了证明 EL-QSIS 方法满足确定筛选性质,假
设下列正则化条件成立。

1)存在常数 c > 0,使得

min
k沂M子

gk逸cn - 资,对某 资沂[0,1 / 2)。

2)在 Q子(Y)附近,F(y)二阶可微,对于 f(y),存
在正数 c1、c2,使得 0 < c1 < f(y) < c2 < 肄 一致成立,
且 f忆(y)一致有界,其中 F(y)和 f(y)分别为 Y 的分

布函数和密度函数。
3)在给定 XM子

下,XMc子
与 I(Y < Q子 (Y))条件独

立,且 XM子
与 XMc子

相互独立,其中 XM子
= {X j:j沂M子},

XMc子
= {X j:j埸M子}。
文献[11]有相同的条件 1) ~ 3)。 条件 1)要求

重要变量对应的 gk 中的最小值不能太小,这也意味

着重要的协变量的信号不能太弱,这个条件被广泛

应用于超高维数据的特征筛选中。 条件 2)是分位

数回归的常见条件。 利用条件 3)可以把重要变量

和非重要变量区分开,从而保证筛选排序的一致性。
注意在文献[12]的条件 A. 2 中要求协变量与响应

变量的尾部满足指数衰减速率,而本文对协变量没

有任何限制条件,因此,本文所提出的筛选方法对重

尾分布更加稳健。
引理 1摇 在条件 1)、2)下,有
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max
j

| ĝ jk - g jk | = Op(n - 资)

由 | Q̂子(Y) - Q子 (Y) | = O(n - 1 / 2 (ln n) 1 / 2) a. s.
和文献[11]中定理 1 的证明步骤,容易得到引理 1
的结论。

定理 1摇 在条件 1) ~ 3)下,存在常数 C1 > 0,对
任意 琢沂(0,1 / 2 - 资),有

max
k沂M子

P{ l̂ k < c2n2琢}臆exp { - C1n1 - 2资}

证明:对坌k沂M子,由文献[15]得

l̂ k = 2 max
姿̂沂撰n

移
n

j = 1
ln {1 + 姿̂ĝ jk}

其中 撰n = { 姿̂:对任 j = 1,2,…,n,1 + 姿̂ĝ jk 逸n - 1 }。
注意 0臆g jk臆1, 且仿照文献[12]中定理 1、命题 2
的证明步骤,对某 着 > 0,取 姿̂ = (n着 max j ĝ jk) - 1,则对

某 t > 0,得

P{ l̂ k < 2t}臆 {P 移
n

j = 1

ĝ jk

n着 max j ĝ jk
< t + n1 - 2 }着 =

{P 移
n

j =1
ĝjk <(tn着 + n1 -着)maxj ĝ }jk 臆 {P 1

n滓k
移

n

j =1
(gjk -

gk) < 1
滓k

[(tn着 -1 / 2 + n1 / 2 - 着)maxj ĝjk - ngk + nmaxj | ĝjk -

g jk | }] 臆 {P 1
n滓k

移
n

j = 1
( g jk - gk ) < 1

滓k
[( tn着 - 1 / 2 +

n1 / 2 - 着) max jg jk - n gk + ( tn着 - 1 / 2 + n1 / 2 + n1 / 2 - 着 )·

max j | ĝ jk - g jk | }] 臆 {P 1
n滓k

移
n

j = 1
( g jk - gk ) < 1

滓k
·

[( tn着 - 1 / 2 + n1 / 2 - 着) - ngk + ( tn着 - 1 / 2 + n1 / 2 + n1 / 2 - 着)·

max j | ĝ jk - g jk | }]

式中,gk = E(g jk),滓2
k = Var(g jk)。 对于 L寅肄,取 着

使得 n着 = L / gk,且令 2t = ng2
k / L2,则有

tn着

ngk
= 1
2L

n1 - 着

ngk
= 1

L

( tn着 - 1 / 2 + n1 / 2 - 着) - ngk

滓k

(
=

3
2L )- 1 ngk

滓k

由引理 1,有
(tn着 -1 / 2 + n1 / 2 + n1 / 2 - 着)maxj | ĝjk - gjk |

滓k
= Op (n1 / 2·

max j | ĝ jk - g jk | ) = Op(n1 / 2 - 资)
这一项可以被忽略或被 Op (n1 / 2 gk)代替,这是

因为在条件 1)下,对坌k沂M子,n1 / 2gk逸cn1 / 2 - 资,从而

{P l̂ k < c2n1 - 2资

L }2 臆 {P l̂ k <
ng2

k

L }2 臆

{P 1
n滓k

移
n

j = 1
(g jk - gk) <

(3 / (2L) - 1) ngk

滓 }
k

进一步由文献[12]的引理 1、命题 2 可知,存在

常数 C1 > 0,使得

{P l̂ k <
c2n1 - 2资

L }2 臆exp { - C1n1 - 2资}

最后,对某 琢沂(0,1 / 2 - 资),取 L = n1 / 2 - 资 - 琢,则
定理 1 成立。

定理 2(确定筛选性质) 摇 在条件 1) ~ 3)下,存
在常数 C1 > 0,对任 琢沂(0,1 / 2 - 资)和 酌n = c2n2琢,有

P{M子奂M̂子}逸1 - snexp { - C1n1 - 2资}
证明:由定理 1 及 P{M子埭M̂子} = P{存在 k沂

M子,使得 l̂ k < c2n2琢}臆sn max
k沂M子

P{ l̂ k < c2n2琢},定理 2 显

然成立。
从定理 2 可知,协变量维数 pn 随样本量 n 的增

加呈指数级增长,且满足

ln pn = O(n1 - 2资)
则当 n寅肄时,有 P{M子奂M̂子}寅1,说明估计的

重要变量指标集 M̂子 以概率 1 包含真实的重要变量

指标集 M子,即所提出的 EL -QSIS 方法满足确定筛

选性质。
1郾 3摇 基于边际经验似然的分布函数特征筛选

若关注的活跃指标集为

M = {k:F(y |X)依赖于 Xk,k = 1,2,…,pn}
其中 F(y | X) = P(Y臆y | X),则可将所提出的 EL -
QSIS 方法进行推广,得到一种基于边际经验似然的

分布函数特征筛选(EL -DFSIS)方法,且该方法不

依赖于模型假定。 这里令

hk(y,t) = E{[F(y) - I(Y臆y)] I(Xk < t)}
则可通过度量 E{h2

k (Y,Xk)}是否等于 0 来进行特

征筛选。 类似地,令 寛g jk {= 1
n 移

n

i = 1
[ F̂(Y j) - I(Yi臆

Y j)] I ( X ik < X jk })
2
, j = 1,2,…, n, F̂ ( y) = 1

n·

移
n

l = 1
I(Yl 臆 y),边际经验似然比 寛lk = 2 移

n

j = 1
ln {1 +

寛姿 寛g jk},其中 寛姿 满足 移
n

j = 1

寛g jk

1 + 寛姿 寛g jk

= 0。 基于 寛lk,M 可估

计为

M̂ = {k: 寛lk逸寛酌n,k = 1,2,…,pn}
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其中 寛酌n 是预先设定的阈值。
类似地,在一定的正则条件下,仿照文献[12]

和上述定理 1、2 的证明步骤,可以证明 EL -DFSIS
方法也满足确定筛选性质。

2摇 数值模拟与实例分析

本节通过数值模拟和实例分析来验证所提出的

EL-QSIS、EL-DFSIS 筛选方法的有限样本性质,并
且分别将它们与 QaSIS[10]、 Q - SIS[11] 和 SIRS[7]、
DF-SIS[11]、EL-SIS[12]等方法进行比较。

在数值模拟中考虑样本量 n 为 150 或 300,协
变量维数 pn = 3 000,筛选出的变量个数 dn = n / ln n,
对每种情形重复 300 次试验。 评价指标包括:p0—

真实的模型大小; PALL—在给定模型尺寸 dn 下,
300 次重复试验中所有重要预测变量被选中的比

例;Median—300 次重复试验中包含所有重要预测

变量的最小模型尺寸的中位数;IQR—300 次重复试

验中包含所有重要预测变量的最小模型尺寸的四分

位差。
例 1摇 考虑异方差线性模型

Y = X1 +0郾 8X2 +0郾 6X3 +0郾 4X4 +0郾 2X5 +滓(X)着
式中, X = ( X1, X2, …, Xpn )

T ~ Npn ( 0, 撞 ), 撞 =
(0郾 8 | i - j | )( i, j = 1,2,…,pn),滓(X) = X20 + X21 +
X22,且误差 着 ~ N(0,1)或 t(4)。 考虑分位点 子 =
0郾 5 或 子 = 0郾 75,此时真实的重要预测变量的个数分

别为 5 和 8。 模拟结果见表 1。

表 1摇 例 1 的模拟结果

Table 1摇 Simulation results for Example 1

误差 分位数 方法 p0
n = 150 n = 300

PALL Median IQR PALL Median IQR

SIRS 8 0郾 470 32 42 0郾 957 26 44

DF-SIS 8 0郾 983 9 20 1 9 24

EL-SIS 8 0郾 960 10 4 1 10 8

EL-DFSIS 8 0郾 967 11 6 1 11 7

N(0,1) 0郾 5 QaSIS 5 1 5 1 1 5 0

0郾 5 Q-SIS 5 1 5 0 1 5 0

0郾 5 EL-QSIS 5 1 5 0 1 5 0

0郾 75 QaSIS 8 0郾 88 11 13 1 10 6

0郾 75 Q-SIS 8 0郾 887 10 10 1 9 7

0郾 75 EL-QSIS 8 0郾 903 12 2 1 9 2

SIRS 8 0郾 613 26 38 1 27 41

DF-SIS 8 1 11 17 1 9 26

EL-SIS 8 0郾 980 10 7 1 10 9

EL-DFSIS 8 0郾 980 12 4 1 11 5

t(4) 0郾 5 QaSIS 5 1 5 2 1 5 0

0郾 5 Q-SIS 5 1 5 1 1 5 0

0郾 5 EL-QSIS 5 1 5 1 1 5 0

0郾 75 QaSIS 8 0郾 860 12 16 1 10 13

0郾 75 Q-SIS 8 0郾 883 13 10 1 9 10

0郾 75 EL-QSIS 8 0郾 893 10 3 1 9 3

摇 摇 例 2摇 考虑异方差非线性模型

Y = X2
1sin X2 + X3

3 + (cos X4) 3 + X5 + 滓(X)着
其他设置条件与异方差线性模型相同,模拟结

果见表 2。 特别地,在给定模型尺寸 dn 下, 表 3 给

出了协变量 X20、X21、X22在 300 次重复试验中被选中

的比例(除去 子 = 0郾 5 的情形)P20、P21、P22。
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表 2摇 例 2 的模拟结果

Table 2摇 Simulation results for Example 2

误差 分位数 方法 p0
n = 150 n = 300

PALL Median IQR PALL Median IQR

SIRS 8 0郾 373 38 44 0郾 957 27 40

DF-SIS 8 0郾 853 12 63 0郾 987 9 41

EL-SIS 8 0郾 867 24 26 0郾 997 19 20

EL-DFSIS 8 0郾 897 21 19 1 17 15

N(0,1)
0郾 5 QaSIS 5 1 6 2 1 5 1

0郾 5 Q-SIS 5 1 5 0 1 5 0

0郾 5 EL-QSIS 5 1 5 1 1 5 0

0郾 75 QaSIS 8 0郾 410 23 24 0郾 913 21 20

0郾 75 Q-SIS 8 0郾 763 16 17 0郾 990 12 13

0郾 75 EL-QSIS 8 0郾 823 19 3 1 17 2

SIRS 8 0郾 313 39 52 0郾 980 24 51

DF-SIS 8 0郾 613 16 72 1 12 39

EL-SIS 8 0郾 703 25 24 1 16 18

EL-DFSIS 8 0郾 737 24 17 1 20 14

t(4)
0郾 5 QaSIS 5 0郾 957 7 2 1 5 1

0郾 5 Q-SIS 5 1 5 1 1 5 0

0郾 5 EL-QSIS 5 1 5 1 1 5 0

0郾 75 QaSIS 8 0郾 308 38 44 0郾 813 27 32

0郾 75 Q-SIS 8 0郾 560 22 29 0郾 870 12 17

0郾 75 EL-QSIS 8 0郾 823 23 5 0郾 993 15 4

表 3摇 例 2 中 X20,X21,X22被选中的比例

Table 3摇 Selection proportions of X20,X21,X22 for Example 2

误差 分位数 方法
n = 150 n = 300

P20 P21 P22 P20 P21 P22

SIRS 0郾 540 0郾 627 0郾 513 0郾 977 0郾 990 0郾 977

DF-SIS 0郾 993 0郾 960 0郾 903 0郾 997 0郾 997 0郾 990

EL-SIS 0郾 963 0郾 933 0郾 977 0郾 997 1 1

N(0,1) EL-DFSIS 0郾 910 0郾 900 0郾 977 1 1 1

0郾 75 QaSIS 0郾 840 0郾 540 0郾 413 1 0郾 927 0郾 957

0郾 75 Q-SIS 0郾 797 0郾 873 0郾 793 0郾 997 0郾 993 0郾 990

0郾 75 EL-QSIS 0郾 840 0郾 877 0郾 793 1 1 1

SIRS 0郾 603 0郾 727 0郾 497 0郾 993 1 0郾 983

DF-SIS 0郾 787 0郾 830 0郾 787 1 1 1

EL-SIS 0郾 777 0郾 837 0郾 887 1 1 1

t(4) EL-DFSIS 1 0郾 903 0郾 997 1 1 1

0郾 75 QaSIS 0郾 750 0郾 630 0郾 560 0郾 913 0郾 907 0郾 883

0郾 75 Q-SIS 0郾 777 0郾 767 0郾 663 0郾 927 0郾 947 0郾 930

0郾 75 EL-QSIS 0郾 907 0郾 930 0郾 990 1 0郾 997 0郾 993
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摇 摇 从表 1 和表 2 的结果来看, EL -DFSIS 与 DF -
SIS 方法表现相当,并且都要优于 SIRS 方法,表现

为具有更小的最小模型尺寸和更高的重要变量覆盖

率。 与 DF-SIS 方法相比,EL-DFSIS 方法具有更小

的最小模型尺寸 IQR;当模型为线性模型时,EL -
DFSIS 方法与 EL-SIS 方法表现相当,但当模型为非

线性模型时,EL -DFSIS 方法能以更高的比例筛选

出所有重要预测变量,并且具有更小的最小模型尺

寸。 随着样本量 n 的增加,所有方法筛选出的包含

所有重要预测变量的比例均显著增加。
当 子 = 0郾 5 时,EL -QSIS、QaSIS 和 Q -SIS 方法

均有良好的筛选表现,最小模型尺寸基本都为 5,且
重要预测变量被选出的比例都接近于 1。 但当 子 =
0郾 75 时,由于存在异方差的影响,QaSIS 方法在所有

结果中均表现最差,EL-QSIS 和 Q-SIS 方法筛选表

现良好,且 EL-QSIS 方法比 Q-SIS 方法有更高的重

要变量覆盖率和更小的最小模型尺寸 IQR,说明 EL-
QSIS 方法对真实模型中重要预测变量的筛选更加

准确有效。
表 3 展示了例 2 中对误差产生影响的重要变量

被选中的比例。 可以发现,与其他方法相比,EL -
QSIS 和 EL -DFSIS 方法都能以较高的比例筛选出

这 3 个重要变量。
例 3(实例分析)摇 将 EL-DFSIS 方法应用到实

际数据分析中。 考虑文献[16]中的白血病数据集,
该数据集包含 47 例急性淋巴细胞白血病(ALL)患
者和 25 例急性髓系白血病(AML)患者的 7 129 个

基因表达水平数据。 本文感兴趣的是识别可能影响

白血病种类 ALL 和 AML 的基因。 Golub 等[16]、Ba鄄
rut 等[17]发现 Zyxin、hSNF2b 和 TCRD(对应的基因

为 X95735_at、D26156_s_at、U29175_at 和 M21624_
at)为识别两类白血病的重要变量。 在给定模型尺

寸d = 25 下,表 4 展示了 EL - DFSIS 与 SIRS、DF -
SIS、EL-SIS 方法对这 4 个重要基因的筛选结果。

表 4摇 例 3 的筛选结果

Table 4摇 Screening results for Example 3

方法 M21624_at X95735_at D26156_s_at U29175_at

SIRS 姨 姨 姨

DF-SIS 姨 姨 姨

EL-SIS 姨 姨 姨 姨

EL-DFSIS 姨 姨 姨 姨

摇 摇 姨表示筛选出了重要基因,空白表示未筛选出重要基因。

摇 摇 从表中可见这 4 种方法均能筛选出 X95735_at、
D26156_s_at 和 U29175_at 这 3 个重要基因,而 EL-
DFSIS 和 EL-SIS 还筛选出了重要基因 M21624_at,
说明基于经验似然的 EL-DFSIS 筛选方法在实际应

用中也具有良好的变量筛选能力。
摇 摇 综上所述,与其他几种方法相比,本文提出的

EL-QSIS、EL -DFSIS 筛选方法具有良好的筛选降

维效果,表现在可以更精确地筛选出重要变量,且能

更稳定地用较小的模型尺寸识别出所有的重要变

量。

3摇 结束语

针对超高维异方差数据,本文提出了基于边际

经验似然的分位数特征筛选(EL -QSIS)和分布函

数特征筛选(EL -DFSIS)方法,两种方法均不依赖

于模型假定,无须进行复杂的参数估计和迭代计算,
且对分布的假设较宽松。 分析了所提方法的确定筛

选性质,数值模拟与实例分析的结果表明与 QaSIS、
Q-SIS 和 SIRS、DF -SIS、EL -SIS 等方法相比,EL -
QSIS 和 EL -DFSIS 方法可以更精确地筛选出重要

变量,且能更稳定地用较小的模型尺寸识别出所有

的重要变量,具有良好的筛选降维效果。 未来可考

虑将该方法进一步推广到纵向数据、缺失数据的情

况。
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Quantile screening for ultrahigh鄄dimensional heterogeneous
data by marginal empirical likelihood

LIU ManYu摇 HUANG Bin* 摇 LIU JiaLe
(College of Mathematics and Physics, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029, China)

Abstract: We propose a quantile screening method based on marginal empirical likelihood for ultrahigh鄄dimensional
heterogeneous data. The proposed model鄄free method is computationally simple because it can select active predic鄄
tors without parameter estimation or an iterative algorithm, and inheriting the advantages of the empirical likelihood
approach results in fewer restrictive distributional assumptions. The results reveal that the proposed procedure en鄄
joys sure screening properties under certain technical conditions. Moreover, a distribution function screening meth鄄
od based on marginal empirical likelihood is suggested as a way to recover the whole active predictor set. Simulation
results and real data analysis confirm that the proposed screening methods perform well when used with finite sam鄄
ples.
Key words: ultrahigh鄄dimensional data; heterogeneity; marginal empirical likelihood; quantile screening; sure

screening property
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