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摘  要 

高维线性模型中参数的显著性检验是统计学研究的热点。现有的统计方法往往局限于参数的稀疏性假设，

但在实际中，该假设是很难检验且极容易被违反的。本文通过重构回归对参数组进行显著性检验，首先

利用原假设的结构得到重构回归模型，并建立设计矩阵间的线性相关模型，进而计算两模型误差的相关

性，以此将待测原假设转化为可检验的矩条件，并建立检验统计量，得到检验统计量的渐近分布。最后，

通过模拟试验，观察该检验方法在不同的误差和设计矩阵设置下的第I类错误概率和势函数曲线。试验结

果表明：对于参数组检验，矩方法能保证第I类错误概率控制在显著性水平附近，并且可以证明检验的势

特征。 
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Abstract 
The significance test of parameters in high-dimensional linear models is a hot topic in statistical 
research. Existing statistical methods are often limited to the assumption of parameter sparsity, 
but in practice, this assumption is difficult to test and easily violated. In this paper, the significance 
test of the parameter group is carried out through reconstruction regression. First, the recon-
struction regression model is obtained by using the structure of the null hypothesis, and the linear 
correlation model between the design matrices is established, and then the correlation between 
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the errors of the two models is calculated. The hypothesis is transformed into a testable moment 
condition, establish the test statistic, and obtain the asymptotic distribution of the test statistic. 
Finally, through simulation experiments, the probability of Type I error of the test method and 
power function curve under different error and design matrix settings are observed. The experi-
mental results show that for the parameter group test, the moment method can ensure that the 
probability of Type I error is close to the significance level, and can prove the power property of 
the test. 
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1. 引言 

信息技术的快速发展造成了数据收集和数据分析的重大变革。现如今，不同领域的科学研究越来越

依赖高维观测数据，即数据维度 p 远大于样本容量 n。大量高维数据的建模、推断和预测逐渐成为统计

学研究的热点。另外，由于数据维度和科技水平的限制，现有的方法通常假设参数的稀疏性，即参数向

量中非零元素的个数 s 满足：当 n →∞时， 0s n →  [1]。常见的惩罚方法包括 Lasso [2]、Dantzig Selector 
[3]、square root Lasso [4]和岭估计[5]。这些方法已经被广泛研究，而且惩罚方法已经应用于诸多领域，

例如生物成象、疾病跟踪、政策制定及营销策略等。 
假设检验在统计理论和应用中扮演着重要的作用。假设检验的现有方法往往局限在参数的超稀疏领

域，即 ( )logs o n p= 。[6]中研究了具有随机设计的高维线性回归模型的置信区间，并分析了置信区间

的期望长度及其在不同稀疏水平下的自适应性；[7]中提出了一种偏差校正方法，证明了低维投影是一种 

构造置信区间和假设检验的有效方法；[8]在稀疏水平 2log
ns

p
= 下，提出了一种纠偏 Lasso 估计，并证明 

了其渐近正态性；[9]中将参数向量的单分量或低维分量估计推广到广义线性模型；[10]在稀疏模型下提

供了有效控制第 I 类错误概率的方法；[11]在高维线性模型的框架下构造了去偏估计量，并建立其渐近正

态性；[12]考虑了高维稀疏逻辑回归模型的预测，通过方差–偏差均衡思想，提出了一种新的偏差校正估

计方法；[13]考虑了单样本及双样本回归条件下回归系数的全局检验和多重检验，利用偏差校正的广义低

维投影构造了检验全局参数的检验统计量，并导出其渐近原分布；[14]定义了一种新的去偏阈值岭回归方

法，并证明了一致性结果和高斯近似定理；[15]基于 2L 范数建立检验统计量，用于检验高维平均向量是

否等于 0，并表明在正则性条件下，其渐近原分布与 2χ 混合的极限分布相同。以上推理方法都假设了模

型的稀疏性，但是现有的推理方法对稀疏性假设很敏感，一旦违背该假设，可能会失去对第 I 类错误概

率的控制。为了摆脱稀疏性假设，[16]提出了近似稀疏的 CorrT 检验，通过重构回归将原假设转化为可检

验的矩条件；[17]将矩方法推广到全高斯设计下回归参数线性泛函的假设检验。 
上述文献考虑的是单参数分量或全局参数，但据我们所知，目前对非稀疏参数组的假设检验研究甚

少。在全基因组基因表达谱研究领域， pβ ∈ℜ 代表整个基因组，但是我们感兴趣的往往是与某一性状有

关的基因组，因此参数组的假设检验问题具有非常重要的应用价值。设 Gβ β⊆ 是我们感兴趣的参数组，
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则本文要研究以下假设检验问题： 
0 0

0 1:        v.s.        :G G G GH Hβ β β β= ≠ 。 

结合上述文献中的方法和应用场景，根据原假设结构，首先重构原始线性模型，然后建立两个设计

矩阵的相关模型，进而计算两模型误差间的相关关系，以此将原假设转化为可检验的矩条件，估计矩条

件中的未知参数，并构造检验统计量，推导其渐近分布。此过程在不施加任何稀疏性假设的情况下，保

证了检验的第 I 类和第 II 类错误概率。 
本文的剩余部分组织如下：在第 2 节中，我们利用矩方法对参数组进行显著性检验，将原假设转换

为可检验的矩条件，并提出检验统计量及渐近分布；在第 3 节中，我们通过模拟试验验证了所提检验方

法在不同的设计矩阵和误差设置下的第 I 类和第 II 类错误概率；在第 4 节中，进行了总结和讨论。 

2. 参数组的显著性检验 

在本节中，我们提出了高维线性模型中参数组的显著性检验方法。首先，利用原假设的结构，重构

高维线性回归模型，并建立该模型中的两组设计矩阵的线性相关模型，计算重构回归模型及线性相关模

型中的两误差的矩条件，以此将原假设转化为可检验的矩条件；然后，利用 Lasso 方法估计矩条件中的

未知参数；最后，建立检验统计量，并推导其渐近分布，并利用模拟的方法得到检验的临界值。 

2.1. 符号说明 

我们首先定义下面的符号。对于一个向量 kv∈ℜ ，
1
max ii k

v v
∞ ≤ ≤
= ， ( )0

1
0

k

i
i

v I v
=

= ≠∑ ，其中 ( )I ⋅ 表示

示性函数。 Gv 表示由 ,jv j G∈ 组成的子向量， Gv− 表示由 , c
jv j G∈ 组成的子向量。对于矩阵 A， ia 表示

该矩阵的第 i 行， jA 表示其第 j 列。 GA 表示由向量 ,jA j G∈ 构成的子矩阵， GA− 表示由向量 , c
jA j G∈ 构

成的子矩阵， ,max i jA A
∞
= 。对于两个序列 , 0n na b > ， n na b≈ 表示存在常数 1 2, 0C C > ，使得对于任意

n， 1n na C b≤ 且 2n nb C a≤ 。 

2.2. 重构回归模型 

对于高维线性模型： 
T , 1, 2, ,i i iy x i nβ ε= + =  ，                              (1) 

其中， iy 是响应变量， p
ix ∈ℜ 是解释向量，其满足 ( )~ 0,ix N Σ ，其中Σ是一个未知协方差矩阵。误差

向量 nε ∈ℜ 和设计矩阵 ( )TT T T
1 2, , , nX x x x=  是不相关的，且满足 ( ) 0iE ε = ， ( ) 2

iVar εε σ= ， 0 εσ< < ∞。

参数向量 pβ ∈ℜ 是未知的，在上述模型中，我们允许 p n 。 
本文的目的是对参数组进行假设检验，即： 

0 0
0 1:        v.s.        :G G G GH Hβ β β β= ≠ ，                          (2) 

其中，子向量 { }1,2, ,G p⊆  ，且 k
Gβ ∈ℜ 是我们感兴趣的参数组， 0

Gβ 是给定参数组。根据待测原假设，

我们将参数向量分解为 ( )TT T, P
G Gβ β β−= ∈ℜ ，此时可将模型(1)重写为： 

T T
G Gy z wβ β ε−= + + ，                                (3) 

其中， k
Gz x= ∈ℜ ， p k

Gw x −
−= ∈ℜ 。 

为了检验原假设，(2)式两端同时减 T 0
Gz β ，得到 

( )T 0 T 0 T
G G G Gy z z wβ β β β ε−− = − + + 。 

上式中，包含原假设 0
0 : 0G GH β β− = 。令 T 0

Gv y z β= − ， ( )T 0
G Ge z β β ε= − + ，得到如下重构回归模型： 
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T
Gv w eβ−= + 。                                     (4) 

在此模型中，当原假设成立时， ( ) ( ) ( ) ( ) 0E ew E w E E wε ε= = = 。否则， 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )TT 0 T 0 0 T
G G G G G GE ew E z w E z w E zwβ β ε β β β β   = − + = − = −   。 

由于 z 和 w 之间可能存在线性相关性，故 ( )TE zw 不一定为 0。下面我们建立 z 和 w 之间线性相关

模型： 
Tz w u= Π + ，                                     (5) 

其中， ( )p k k− ×Π∈ℜ 是相关系数矩阵， ku∈ℜ 是误差项，且本文假设 u 和 w 是独立的，且 u 服从高斯分布，

满足 ( ) 0E u = 。在本文中，我们合理假设Π 的列稀疏性，实际上，Π 的列稀疏性假设表明了精度矩阵
1

X X
−Ω = Σ 的稀疏性。 

考虑(4)中的伪误差 e 和(5)中的误差 u 之间的相关性，建立以下矩条件： 

( ) ( )( ) ( )( )T 0 T 0
G G G GE ue E u z E uuβ β ε β β = − + = −  ，                    (6) 

在(2)中的原假设下， ( ) 0E ue = ；否则， ( ) 0E ue ≠ 。因此，(2)中的检验问题等价于检验： 

( )( ) ( )( )T T T T
0 1: 0       v.s.       : 0G GH E z w v w H E z w v wβ β− −

   −Π − = −Π − ≠    ，        (7) 

其中，Π和 Gβ− 是未知的待估参数。根据Π的列稀疏性，容易获得其一致估计 Π̂，此时，对于 Gβ− 的任

意估计 Gβ−
 ，我们有： 

( )( ) ( )( ) ( )T T T Tˆ
G GE z w v w E z w v w E ueβ β− −

   −Π − → −Π − =  
  。 

因此，上述内积结构不依赖对 Gβ− 的良好估计的需要。 

2.3. 参数估计 

(7)中含有未知参数Π和 Gβ− ，我们建立它们的 Lasso 估计。对于设计矩阵 ( )TT T T
1 2, , , n p

nX x x x ×= ∈ℜ ，

我们定义新的响应向量 0 n
GV Y Zβ= − ∈ℜ ，新的设计矩阵 k

GZ X= ∈ℜ ， p k
GW X −

−= ∈ℜ ，且

( ) ( )T0
1 2, , , n

G G ne Z e e eβ β ε= − + = ∈ℜ 。 Gβ− 的 Lasso 估计为： 

{ }2
12 1

ˆ arg min p k
G

G G GV W
β

β β λ β−
−

− − −∈ℜ
= − + ，                     (8) 

其中，参数 1λ 满足 1
1 logn pλ −≈ 。 jΠ 的 Lasso 估计为： 

{ }5

2
22 1

ˆ arg min ,p
j

j j j jZ W j Gλ−Π ∈ℜ
Π = − Π + Π ∈ ，                   (9) 

其中， 1
2 logn pλ −≈ 。Π的 Lasso 估计为： 

( ) ( )ˆ ˆ , p k k
j j G − ×Π = Π ∈ ∈ℜ 。                            (10) 

2.4. 检验统计量 

在本小节中，对于(7)中的假设问题，我们用 ˆ
Gβ− 和 Π̂构造检验统计量，并用模拟的方法获得检验的

临界值。 
通过插入(8)和(10)中的估计值，我们构造如下检验统计量： 

( ) ( )T11 2 ˆˆˆn e GT n Z W V Wσ β−
−

∞

−= − Π − ，                       (11) 
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其中， 2
ˆ

ˆ
G

e

V W

n

β
σ

−−
= 。当原假设成立时， nT 的值接近为 0；反之， nT 的值较大。因此，当 nT 的值大

于某临界值时，应该拒绝原假设。 
在(7)中的原假设下， 

( ) ( ) ( )T T11 2 1 2 11 T 2 1 Tˆˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ ˆe G e en Z W V W n W e n U eσ β σ σ− − −−− −
−− Π − = Π −Π + 。 

注意，我们构造的 U 独立于 ( ),V W ，但是 ˆ
Gβ− 只与 ( ),V W 有关，因此 ˆˆ Ge V Wβ−= − 也完全依赖于

( ),V W ，故 U 和 ê是不相关的。设 nδ 是一个由 ( ),V W 生成的σ -代数，则 

( )( )T1 T 1 T1 2 1 2ˆˆ ˆ ˆ ˆ | 0e e nE n W e n U eσ σ δ− −−− Π −Π + → ， 

( )1 T 1 2

1

1 2
,

ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ
n

T
e e i G i

i
Var n U e n Var U e Qσ σ−− − −

=

 = = 
 
∑ ， 

其中，Q 是一个分块对角矩阵，其中每一个对角块为 ( ) ( )1 2 2 T T 1 T
1 1

1 1
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ

n n

e i i i i i
i i

q n e E u u E u u n u uσ− − −

= =

= = =∑ ∑ ，其中

Tˆiu 是Û 的第 i 行。因此，可以得到在 nδ 下， 1 1

1
ˆ ˆ

n

i i e
i

n u eσ− −

= ∞
∑ 与 ξ

∞
的分布渐近相同，其中 ( )~ 0,N qξ 。 

我们引入函数 ( ) ( ), :x A P xξ
∞

Γ = ≤ ，其中 ( )~ 0,N Aξ ，则 ( ),x qΓ 与 nT 的分布渐近相等，而且 ( ),x qΓ 可

以通过模拟实现。 

3. 仿真试验 

我们将通过仿真试验展示所提方法的有限样本属性。不失一般性，我们检验 β 的前 5 个分量： 
0

0 : G GH β β= ， 

其中 { }1,2,3,4,5G = 。 
在所有的模拟试验中，我们设置 200n = ， 500p = ，检验的名义水平为 0.05α = 。拒绝概率是基于

100 次重复试验得到的，并设置参数 1
1 2 0.5 logn pλ λ −= = ，这是一个常用的选择，我们在以下的模拟中

也证明了该选择可提供良好的结果。 

3.1. 试验设置 

我们在以下 3 种不同高斯设计下证明试验结果： 
在这种情况下，我们考虑标准的 Toeplitz 设计矩阵，即 X 各行独立同分布地取自 ( )10,N Σ ，其中

( )1 , 0.4 i j
i j

−Σ = 。 
在此情况下，我们考虑不相关设计矩阵，其中 X 各行独立同分布地取自 ( )20,N Σ ，且 

2

1,   
0,   

i j
i j
=

Σ =  ≠
。 

在此情况下，我们考虑等相关设计矩阵，即 X 各行独立同分布地取自 ( )30,N Σ ，且 

3

1,       
0.4,   

i j
i j
=

Σ =  ≠
。 

除此之外，我们考虑两种不同的误差分布： 
轻尾误差分布，在此情况下，误差 ε 取自标准正态分布； 
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重尾分布，在此情况下， ε 取自自由度为 3 的 t-分布。 
设 0s β= 表示模型稀疏性，即 β 中非零元素的个数，并设置从 3s =  (超稀疏)到 s p=  (稠密)。对于

稀疏度 s，我们设置模型参数为： 

3 ,    1

0,         
j

j s
s

j s
β

 ≤ ≤= 
 >

。 

为了说明本文所示的矩方法的鲁棒性，我们还将我们的矩方法与[9]中提出的用纠偏 Lasso 估计构造

Wald 检验的方法(WL)进行比较。矩方法的第 I 类错误概率计算如下： 

( )( )( )1
01 , |nnum I T q H

P
Num

α−> Γ −
= ， 

即在所有的试验中，原假设成立时拒绝原假设的试验所占比例，其中 100Num = 。WL 的具体实现过

程为：首先计算参数 β 的纠偏估计 ˆ
debiasβ 以及精度矩阵的 nodewise Lasso 估计 ˆ

LassoΘ ，当且仅当 

( )
0

, 1

,

ˆ
max 1

ˆ
debias j j

j G
j j

n

ε

β β
α

σ
−

∈

−
> Ψ −

Ω
， 

拒绝原假设，其中，

,

max
ˆ
j

j G
j j

W

εσ
∈

Ψ =
Ω

，且 ( )T 2ˆ ˆ~ 0,LassoW X n N εε σ= Θ Ω ， Tˆ ˆ ˆˆΩ = ΘΣΘ ， Tˆ X X nΣ = 。

且 Wald 检验的第 I 类错误概率计算如下： 

( )
0

, 1
0

,

ˆ
max 1 |

ˆ
debias j j

j G
j j

n
p num I H Num

ε

β β
α

σ
−

∈

  −  = > Ψ −   Ω  

。 

3.2. 试验结果及分析 

3.2.1. 第 I 类错误概率 
我们将轻尾误差下的第 I 类错误结果收集在表 1 中，其中包括轻尾误差联合 Toeplitz 设计矩阵，轻尾

误差联合不相关设计矩阵，该表的每一行代表 β 的不同稀疏性水平，在以上设置下，我们考虑矩检验和

Wald 检验的第 I 类错误。 
 

Table 1. The Type I errors of moment method and Wald test under light-tailed error settings 
表 1. 轻尾误差设置下矩方法和 Wald 检验的第 I 类错误 

方法 
轻尾误差 + Toeplitz 设计 轻尾误差 + 不相关设计 

矩方法 Wald 矩方法 Wald 

s = 3 0.02 0.23 0.03 0.04 

s = 5 0.04 0.40 0.02 0.06 

s = 10 0.07 0.56 0.04 0.19 

s = 20 0.04 0.72 0.04 0.58 

s = 50 0.06 0.79 0.09 0.90 

s = 100 0.03 0.92 0.07 0.86 

s = n 0.08 0.89 0.06 0.87 

s = p 0.04 0.83 0.07 0.75 
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从上表容易看出，在表 1 的两种设置下，矩方法在不同的稀疏水平下的第 I 类错误概率始终维持在

名义水平 0.05 左右，即使 s p= ，即稠密模型，矩方法的第 I 类错误概率仍然保持稳定，这说明矩方法对

设计矩阵和模型稀疏性具有鲁棒性。相反，对于 Wald 检验，在超稀疏水平( 3s = 和 5s = )上，轻尾误差

分布联合不相关矩阵设置下的第 I 类错误概率可以控制在 0.05 左右，但是轻尾误差分布联合 Toeplitz 设

计下的第 I类错误概率远高于名义水平 0.05，且随着稀疏水平不断增加，检验的第 I类错误概率不断提高，

甚至达到 0.9 左右，这说明 Wald 检验对于设计矩阵设置不具备鲁棒性，对于稀疏模型，无法控制第 I 类
错误概率，而对于稠密模型( s p= )，第 I 类错误概率高达 0.9 左右，检验完全失效。 

我们将重尾误差下的第 I 类错误概率结果收集在表 2 中，其中包括重尾误差联合 Toeplitz 设计矩阵，

重尾误差联合不相关设计矩阵及重尾误差联合等相关设计矩阵，该表的每一行代表 β 的不同稀疏性水平，

在以上设置下，我们考虑矩检验和 Wald 检验的第 I 类错误概率。 
 
Table 2. The Type I errors of moment method and Wald test under heavy-tailed error settings 
表 2. 重尾误差设置下矩方法和 Wald 检验的第 I 类错误 

方法 
重尾误差 + Toeplitz 设计 重尾误差 + 不相关设计 重尾误差 + 等相关设计 

矩方法 Wald 矩方法 Wald 矩方法 Wald 

s = 3 0.08 0.99 0.04 1 0.04 1 

s = 5 0.08 1 0.07 1 0.04 1 

s = 10 0.04 1 0.08 1 0.03 1 

s = 20 0.02 1 0.06 1 0.03 1 

s = 50 0.02 1 0.06 1 0.05 1 

s = 100 0.07 1 0.02 1 0.04 1 

s = n 0.09 1 0.03 1 0.06 1 

s = p 0.03 1 0.03 1 0.09 1 

 
从表 2 可以看出，在重尾误差联合不同的设计矩阵设置下，随着模型的稀疏水平不断增加，矩方法

的第 I 类错误概率仍然维持在显著性水平 0.05 左右，这说明对于重尾误差分布，矩方法对设计矩阵和稀

疏水平设置仍然具有鲁棒性，第 I 类错误概率始终保持稳定。对于 Wald 检验，即使在稀疏水平下，检验

的第 I 类错误概率就高达 0.9 左右，这说明 Wald 检验对于重尾误差分布设置完全失效。 
综上，对于矩方法，无论是轻尾误差分布，还是重尾误差分布，矩方法对于设计矩阵及稀疏水平设

置都具有鲁棒性，这说明矩方法的第 I 类错误概率具有稳定性。与之相反，Wald 检验在轻尾误差分布下，

随着稀疏水平的增加，第 I 类错误概率逐渐提高，并在稠密模型中，该概率高达 0.9；而在重尾误差分布

下，即使对于稀疏模型，第 I 类错误概率已高达 0.9，这说明 Wald 检验误差分布不具有鲁棒性，难以控

制第 I 类错误概率。 

3.2.2. 势特征 
为了观察检验的势特征，我们通过以下检验问题观察势特征： 

0 0
0 1:        v.s.        :  G G G GH H Hβ β β β= = + ， 

其中， { }1,2,3,4,5G = ，且我们设置 H 为 ( ),0,0,0,0H h= ，h 是一给定常数，其衡量了与原假设的距离。

注意， 0h = 表示原假设成立。矩方法检验的势计算如下： 
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( )( )( )1
1

ˆ1 , |nnum I T Q H
power

Num

α−> Γ −
= ， 

即在所有的试验中，原假设不成立时拒绝原假设的试验所占比例，其中 100Num = 。WL 的势计算

如下： 

( )
0

, 1
1

,

ˆ
max 1 |

ˆ
debias j j

j G
j j

n
power num I H Num

ε

β β
α

σ
−

∈

  −  = > Ψ −   Ω  

， 

为了验证本文所用的矩方法在稠密模型下参数组检验中的优良性质，我们仅考虑 s p= 时的势函数。

通过设置不同的 h 值，首先得到如下轻尾误差分布下的势函数曲线： 
 

 
Figure 1. Power function curve under light-tailed error distribution 
图 1. 轻尾误差分布下的势函数曲线 

 
图 1 中左侧表示的是轻尾误差分布联合 Toeplitz 设计矩阵，右侧表示轻尾误差分布联合不相关设计

矩阵，其中红色的线表示本文所利用的矩方法，黑色的线表示 Wald 检验，最左侧 0h = 的点表示第 I 类
错误概率，其余点表示 h 取不同值时检验的势。从上图可以看出，在轻尾误差分布设置中，矩方法的第

I 类错误概率均在名义水平 0.05 左右，且以很快的速度达到 1，这说明利用矩方法进行显著性检验时，该

检验具有势属性，并且在原假设与备择假设距离较小时，就足以分离原假设和备择假设；反之，对于 Wald
检验，从图中可以看出，其势函数以更快的速度达到 1，但是当 0h = ，即原假设成立时，该检验的第 I
类错误概率显著地大于名义水平 0.05，且不相关设计下的第 I 类错误概率略大于 Toeplitz 设计矩阵下的第

I 类错误概率。我们将重尾误差分布下的势函数曲线绘制在如下图 2 中。 
图 2 中最左侧图表示重尾误差分布联合 Toeplitz 设计矩阵，中间表示重尾误差分布联合不相关设计

矩阵，右侧表示重尾误差分布联合等相关设计矩阵，其中红色的线表示矩方法，黑色的线表示 Wald 检验，

最左侧 0h = 的点表示第 I 类错误概率，其余点表示 h 取不同值时检验的势。从图中可以看出，在 3 种不
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同的设计矩阵下，矩检验的第 I类错误概率均在名义水平0.05左右，其势以一定的速度达到1，其中Toeplitz
设计矩阵下，矩检验的势达到 1 的速度最快，当 10h = 时，检验的势已达到 0.93；不相关设计矩阵下的

矩检验的势达到 1 的速度次之，当 15h = 时，检验的势已达到 0.98；不相关设计矩阵下的矩检验的势达

到 1 的速度最慢，当 25h = 时，检验的势已达到 0.95。而对于重尾误差分布下的 Wald 检验，其势一直维

持在 1，但是当 0h = ，即原假设成立时，该检验的第 I 类错误概率也几乎达到 1，这说明该设置下的 Wald
检验完全失效。 
 

 
Figure 2. Power function curve under heavy-tailed error distribution 
图 2. 重尾误差分布下的势函数曲线 

4. 总结和讨论 

在本文中，我们利用矩方法对参数组进行显著性检验。首先根据原假设的结构，重构回归模型，并

建立该模型中两个设计矩阵的线性相关模型，通过建立以上两模型中误差的矩条件得到原假设的等价检

验，该矩条件的建立放宽了对非稀疏参数良好估计的需求，并且不依赖任何非稀疏假设。仿真试验表明，

在不同的误差分布和设计矩阵设置下，矩方法的第 I 类错误概率能稳定维持在显著性水平α 左右，势曲

线很快达到 1；与之相反，由于现有的参数估计方法大多依赖于稀疏性假设，因此对于稠密模型，往往

难以控制第 I 类错误概率。除此之外通过建立参数估计的渐近分布的检验，对设计矩阵及误差分布不具

有鲁棒性。 
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