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基于 GPGN 算法的泊松回归稀疏优化 ∗
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摘 要: 泊松回归模型作为广义线性回归模型之一, 被广泛应用于计数型数据分析. 随着计算机技
术的迅速发展, 获取和存储的变量越来越多, 所建立模型越来越复杂. 针对泊松回归模型的稀疏优化问
题, 本文考虑带有 L0 惩罚的泊松回归稀疏约束模型, 应用二阶贪婪投影梯度牛顿 (Greedy Projected
Gradient Newton 简称 GPGN) 算法估计参数. 通过在合成数据集进行模拟研究说明算法的有效性,
并将泊松回归应用于基于 WIFI 信号预测楼层的建模分析, 验证了 GPGN 算法在泊松回归稀疏约束
优化问题中的优良表现.
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1 引言

泊松回归主要用于分析服从泊松分布的因变量与影响其取值的自变量之间变化关系

的一种模型, 即分析单位时间 (或空间) 内某稀有事件的发生次数, 该模型可用于罕见疾病
发病数、自然灾害发生次数、互联网的客流量等影响因素分析. 随着计算机技术的迅猛发
展, 数据的搜集和存储越来越便利, 随着变量维数的增加可建立的模型也越复杂, 通常泊松
回归模型假设样本量 n 大于自变量的个数 p, 因而当自变量个数 p 大于样本量 n 时需要寻

找一种有效的方法来估计模型参数. 当数据的变量维数 p 大于样本量 n 时, 模型中变量越
多, 模型的偏差越小, 但是过多的变量会导致模型过拟合, 降低模型的预测能力和解释性.
传统的变量筛选方法主要有信息准则和惩罚方法, 其中信息准则包含了 AIC[1]和 BIC[2]等,
惩罚方法主要有 LASSO[3], SCAD[4]和自适应 LASSO[5]等. 这些变量筛选方法用于处理变
量维数 p 大于样本量 n 的回归模型需要结合 SIS[6]扫描方法降低变量维数, 这类通过两步
筛选变量的方法在建模过程中不够直观.

针对泊松回归的稀疏优化问题也有一些研究, Jia 等[7]基于 L1 惩罚提出了惩罚加权函

数得分法, 证明了该方法的估计量具有相合性, 并给出了收敛速度, 可以将该方法推广到其
他广义线性回归模型. Saishu等人[8]提出了一种基于混合整数优化（MIO）的方法, 该方法
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通过将对数似然函数进行分段线性近似, 导出了混合整数二次优化（MIQO）公式, 其中二
次约束用于控制回归系数的范围, 整数变量则用于选择要保留的特征. 张露露与黄希芬[9]

提出了一种新的基于 MM 算法的高维泊松回归模型, 该模型考虑了 SCAD 和 MCP 两种
惩罚, 并利用组装分解技术将高维优化问题转化为低维优化问题. 该模型不仅克服了传统
Newton-Raphson 算法在矩阵求逆时的计算困难, 而且还解决了目标函数的零点奇异性问
题. 已有方法提高了计算速度, 但无法直接用于估计变量维数 p 大于样本量 n 的泊松回归

模型参数.

本文所提出的泊松回归稀疏优化方法, 是在损失函数中加入 L0 惩罚, 即变量选择中常
见的最优子集选择, 可直接用于估计变量维数 p 大于样本量 n 的泊松回归模型参数. 该方
法筛选变量直观上更易理解, 通过限制未知参数的 L0 范数来实现, 表达式如下:

min
β∈Rp

l(β) 满足 ∥β∥0 ⩽ s

其中 l(β) 是参数 β 的凸损失函数, β 是未知参数向量, ∥β∥0 =
∑p

j=1 I{βj ̸= 0} 表示参数
中非零元素的个数, s 为给定的正整数. 在本文中, 稀疏度 s 定义为参数向量中非零元素的

个数. 泊松回归通过稀疏优化, 减少了模型参数的数量和复杂度, 在保证预测精度的同时提
高了模型的可解释性.

稀疏优化属于非凸非连续优化,是一个 NP难问题. 早期求解带有 L0 稀疏约束的压缩

感知模型主要使用一阶贪婪算法[10–11], 随着稀疏优化的推广, 针对松弛模型设计了快速有
效的算法, 如迭代阈值算法和近端梯度方法等[12]. 本文所选择的稀疏优化方法 GPGN 算
法, 同时利用了损失函数的梯度向量和海森矩阵, 该算法应用于稀疏逻辑回归, 其估计具有
全局收敛性、局部二次收敛性以及有限识别性[13], 这些优良性质使 GPGN 算法具有更快
的迭代速度和更准确的迭代结果.

本文内容安排如下: 第一节介绍了泊松回归的变量筛选方法以及稀疏优化算法的研究
现状. 第二节主要介绍了泊松回归模型的稀疏优化问题, 讨论了泊松回归的 GPGN 算法以
及算法收敛性的条件. 在第三节模拟与实证中, 通过合成数据集验证了该方法的有效性, 同
时将泊松回归应用于基于 WIFI 信号识别楼层的建模分析. 第四节是结论部分.

2 泊松回归与 GPGN 算法

假设 (X1, Y1) , · · · , (Xn, Yn) 是独立同分布的随机向量, (x1, y1) , · · · , (xn, yn) 为其观

测其中计数型响应变量 Yi 取不同值的概率服从泊松分布:

Yi = yi | Xi ∼ Poisson (λ (xi)) , i = 1, · · · , n,

在给定样本 xi 后, Yi 取不同值的条件概率为:

P {Yi = yi | Xi = xi} =
λ (xi)

yi

yi!
exp {−λ (xi)} , yi = 0, 1, 2, · · · ,
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其中 log {λ (xi)} = x⊤i β, xi = (xi1, xi2, · · · , xip)⊤ 为 p 维向量, β = (β1, · · · , βp)⊤ ∈ Rp 为

泊松回归模型中的待估参数. 为了估计未知参数向量 β, 计算似然函数,

L(β) =
n∏

i=1

λ (xi)
yi

yi!
exp {−λ (xi)} ,

对似然函数取对数可以得到对数似然函数,

log(L(β)) =
n∑

i=1

[yi log {λ (xi)} − log {yi} − λ (xi)] , (1)

并通过对数似然函数 (1) 求极值得到参数向量 β 的极大似然估计. 在实际应用中, 通过对
数似然函数可定义损失函数, 泊松回归模型的损失函数为:

l(β) = − 1

n

n∑
i=1

(
yiβ

⊤xi − eβ
⊤xi

)
. (2)

记自变量观测值矩阵 X = (x1,x2, · · · ,xp)
⊤ ∈ Rn×p 和 y = (y1, y2, · · · , yn)⊤, 损失函数

(2) 经过推导可得:

引理 1 损失函数 (2) 二次连续可微并具有以下基本性质:
i. 梯度 ∇l(β) 为

∇l(β) =
X⊤(h(β)− y)

n
,

其中 h(β) 是一个向量, 向量中的元素为 h(β)i = exp
(
β⊤xi

)
, i = 1, · · · , n.

ii. 海森矩阵 ∇2l(β) 为

∇2l(β) = X⊤D(β)X/n,

其中 D(β) 是一个对角矩阵,

(D(z))ii = eβ
⊤xi , i = 1, · · · , n.

对于带有 L0 惩罚的泊松回归稀疏约束模型, 可以按如下方式定义:

min
β∈Rp

l(β), 满足 ∥β∥0 ⩽ s, (3)

GPGN 算法达到最优, 损失函数 (2) 需要满足一定的正则条件, 根据 GPGN 算法理论结
果[12], 可以给出 GPGN 算法的最优性条件如引理 2 所述。

引理 2 损失函数 l(β) 二次连续可微, 且 l(β) 在 Rp 上是强光滑, 同时存在常数 λx,
使得

∥∇l(β)−∇l(β∗)∥ ⩽ λx∥β − β∗∥.

在广义线性回归模型的相关文献中, 许多学者在证明参数估计的理论性质时, 对自变
量观测值矩阵 X 施加不同的限制条件. 本文为了保证泊松回归稀疏约束模型 (3) 满足引
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理 2, 参考陈夏和崔艳[14]的限制条件, 对泊松回归中自变量观测值向量 X 施加如下条件:
对任意 i ∈ {1, 2, · · · , n}, 存在 M ∈ R, 使得 max1⩽j⩽p |xij | ⩽ M , 因此可得:

exp{β⊤xi} ⩽ exp


p∑

j=1

|βj ||xij |

 ⩽ exp

M

p∑
j=1

|βj |

 .

为了描述方便, 将上式中常数 exp {M
∑p

i=1 |βj |}记为 K, 参考文献[12], 可以证明泊松回归
稀疏约束模型 (3) 满足定理 3:

定理 3 模型 (3)中的损失函数 l(β)是二次连续可微的,且对任意的 i ∈ {1, 2, · · · , n},
存在 M ∈ R, 有 max1⩽j⩽p |xij | ⩽ M 时, 损失函数具有以下性质: 损失函数 l(β) 在 Rp 上

是强光滑的, 记 λx = K
n λmax

(
X⊤X

)
, 以及任意的 β, β∗ ∈ Rp

l(β) ⩽ l (β∗) + ⟨∇l (β∗) ,β − β∗⟩+ (λx/2) ∥β − β∗∥2 , (4)

并且

∥∇l(β)−∇l (β∗)∥ ⩽ λx ∥β − β∗∥ .

证明: 对于任意的 β, β∗ ∈ Rp, 通过中值定理, 存在 ξ ∈ (β,β∗) 使得

∇l(β)−∇l (β∗) = ∇2l(ξ) (β − β∗) ,

因为 ∥∥∇2l(ξ)
∥∥ ⩽ λmax(D(ξ))

n

∥∥∥X⊤X
∥∥∥ ⩽ K

n
λmax

(
X⊤X

)
,

其中, D(ξ) 为引理 1 所定义的矩阵. 那么,

∥∇l(β)−∇l (β∗)∥ ⩽
∥∥∇2l(ξ)

∥∥ ∥β − β∗∥ ⩽ K

n
λmax

(
X⊤X

)
∥β − β∗∥ = λx ∥β − β∗∥ ,

在上式中, 将 K
n λmax

(
X⊤X

)
记为了 λx, 因此, 目标函数的梯度 ∇l(β) 是利普西兹连续

的, 其利普西兹常数为 λx. 基于已有文献[15] 的引理 2.3, 可以证明不等式 (4) 成立. 损失
函数 l(β) 在 Rp 上是强光滑的, 且参数为 λx. □

根据以上内容可以得出结论, 在 max1⩽j⩽p |xij | ⩽ M 条件下, 稀疏约束泊松回归模型
满足引理 2,即满足 GPGN算法的正则条件. 在实证分析中,由于 λx = K

n λmax
(
X⊤X

)
是

未知的, 所以在实际计算过程中, 需要选择合适的统计量替代 λx 的理论值. 在证明中, 对
exp

{
β⊤xi

}
的取值进行限制, 根据前面的讨论, 泊松回归模型的参数 λ (xi) = ex

⊤
i β. 根据

泊松分布的性质可知, E(y) = λ (xi), 而 ȳ < max(y). 本文选择了样本中响应变量 Y 的最

大值 max{yi} 来控制 exp
{
β⊤xi

}
.

针对该模型, 定义稀疏集 Ps, Wang 等[13]提出了贪婪投影梯度牛顿算法 (GPGN),
GPGN 方法是投影梯度方法和牛顿法的结合, 具有良好的理论结果和数值模拟表现, 求解
泊松回归模型的算法框架如表 1 所示:
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表 1 求解泊松回归的 GPGN 算法框架

1: 初始化 β0, 1 < τ0 < 1
max{yi}λ(X⊤X)

, 0 < σ ⩽ 1, 0 < γ < 1, ϵ > 0, 令 k 初值为 0;

2: (梯度步) 计算 β̃
k+1

= Ps

(
βk − τk∇l

(
βk

))
, 其中 τk = τ0γ

qk , qk 是使得下式成立的最小

的整数 q, l
(
βk (τ0γ

qk)
)
⩽ l

(
βk

)
− σ

2

∥∥βk (τ0γ
qk )− βk

∥∥2, 其中 βk(τ) := Ps

(
βk − τ∇l

(
βk

))
3: (牛顿步) 若 supp

(
β̃

k+1
)
= supp

(
βk

)
, 那么

β̂
k+1

Γ̃k+1 = β̃
k+1

Γ̃k+1 −
(
∇2

Γ̃k+1 l
(
β̃

k+1
))−1

∇Γ̃k+1 l
(
β̃

k+1
)

,

其中 Γ̃k+1 是 β̃
k+1
的支撑集. 否则, βk+1 := β̃

k+1, 然后转步 5

4: (开关步) 若 l
(
β̂

k+1
)
⩽ l

(
β̃

k+1
)
− σ

2

∥∥∥β̂k+1
− β̃

k+1
∥∥∥2

, 那么 βk+1 := β̂
k+1, 否则 βk+1 := β̃

k+1

5: 如果 ∇Γk+1 l
(
βk+1

)
⩽ ε, 则停止. 否则, 令 k := k + 1 然后转步 2

GPGN 算法需要事先给定稀疏度 s, 在本文中我们通过平衡算法运行时间以及模型拟
合效果 (损失函数数值) 来实现稀疏集中非零参数个数的选择.

3 模拟与实证分析

在模拟数据集和真实数据集上, 本节将使用 GPGN 算法对稀疏约束泊松回归模型进
行优化, 通过模拟试验可以验证 GPGN 算法在稀疏约束泊松回归模型优化问题中估计的
准确性和计算效率. 与此同时, 本文还选择了以下几种算法进行对比: 利用 R 语言中的软
件包 “lbfgs”来实现 Broyden FletcherGoldfarb Shanno 优化算法 (下文简称 L-BFGS) 和
Orthant Wise Quasi Newton Limited Memory优化算法 (下文简称 OWL-QN)[7]、GLMnet
方法[16]、Picasso 方法[17](惩罚项本文分别选择了 L1 惩罚和 MCP 惩罚).

3.1 模拟分析

设定 ε = 10−6, 并且令初始值 β0 为零. 对于稀疏泊松回归模型, 本文数据模拟参考了
文献[8], 将样本量记为 n, 自变量个数记为 p, 未知参数向量的稀疏度记为 s. 假设自变量
xi ∼ N(0,Σ), i = 1, · · · , n, 其协方差矩阵为 Σ = (σij)p×p, 其中 σij = ρ|i−j|. 自变量间的
相关性由 ρ 的取值决定, 本文考虑 ρ ∈ {0, 0.35, 0.7} 三种情况. 本文考虑到了随机误差项
的存在, 对于响应变量 Y , 参考文献利用舍入的方法生成计数变量 yi ∈ {0} ∪ [10], 通过对

exp
{
(β∗⊤xi)/

√
β∗⊤Σβ∗ + εi

}
,

取整数 (四舍五入) 作为 yi 的值, 其中 εi ∼ N(0, σ2), σ 取 0.1. 在模拟数据集中, 为了比较
不同算法的效果, 本文选取了损失函数值、运算时间、稀疏度以及 FNR、FPR[18]作为评价

指标, 其中 FNR、FPR 定义如下:

FNR = {j : βj ̸= 0 但 β̂j = 0},
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FPR = {j : βj = 0 但 β̂j ̸= 0},

特征之间的相关性 ρ 分别取 0, 0.35, 0.7. 在这三种相关性下, 固定样本数量 n = 2000

和变量维数 p = 6000, 稀疏度 s 设定为 500. 与其他算法不同, GPGN 算法的使用过程中
未知系数向量的稀疏度 s 需要作为超参数事先给定, 为了排除主观因素的影响, 本文选择
综合比较算法运行时间和损失函数值在不同稀疏度设定下的变化趋势, 以此为依据来选择
合适的稀疏度 s. 在本例中, 真实系数向量的稀疏度 s 已知, 如果假设 s 未知, 可以验证所
提出稀疏度选择方法的有效性. 当 ρ 取 0 时, 随着稀疏度 s 的变化, GPGN 算法运行时间
以及损失函数的取值变化情况如图 1-2.

图 1 稀疏度与运算时间折线图 图 2 稀疏度与损失函数折线图

图 1 与图 2 的横坐标均为稀疏度, 不同的是, 图 1 的纵轴表示运算时间, 图 2 的纵轴
表示损失函数. 损失函数值减少的速度随着稀疏度 s 的提高逐渐变慢, 而运算时间在稀疏
度达到 400 到 500 之间后增速逐渐加快, 结合具体数值, 选定稀疏度为 439.

表 2 实验结果 ρ = 0

方法 损失函数值 运算时间(秒) 稀疏度 FNR FPR

GPGN 0.170 0.998 439 0.051 0.019
L-BFGS -0.017∗ 14.748 6000 0.000 0.460

OWL-QN 0.016 46.620 2518 0.019 0.180
GLMnet 0.015 1.671 1856 0.014 0.123

Picasso-L1 0.036 1.563 1274 0.012 0.073
Picasso-MCP 0.211 5.999 957 0.022 0.051

∗ 损失函数推导中省略了与参数无关的项, 进而计算结果出现负值, 下同.

各算法运算结果汇总于表 2, 通过结果分析得到 GPGN 算法稀疏度较小运行时间较
短, 但是会把一些非零系数选择成零, 即 FNR 较高; 但是 FPR 较低, 即剔除系数为零的非
重要变量效果更好, 因而模型稀疏度较小, 损失函数值较大仅低于 Picasso-MCP.

当 ρ 取 0.35 时, 随着稀疏度 s 的变化, GPGN 算法运行时间以及损失函数的取值变
化情况如图 3-4.

运行时间和损失函数随着稀疏度的变化趋势与 ρ = 0 时的情况类似, 在此不再赘述,
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图 3 稀疏度与运算时间折线图 图 4 稀疏度与损失函数折线图

根据数据结果, 选定稀疏度 s = 461.

表 3 实验结果 ρ = 0.35

方法 损失函数值 运算时间(秒) 稀疏度 FNR FPR

GPGN 0.208 1.160 461 0.050 0.027
L-BFGS -0.102 14.597 6000 0.000 0.483

OWL-QN -0.069 46.337 2599 0.018 0.206
GLMnet 0.061 1.705 1803 0.015 0.134

Picasso-L1 0.059 1.444 1192 0.015 0.078
Picasso-MCP 0.045 5.970 908 0.022 0.052

各算法运算结果汇总于表 3, 通过结果分析得到 GPGN 算法稀疏度较小运行时间较
短, 但是会把一些非零系数选择成零, 即 FNR 较高; 但是 FPR 较低, 即剔除系数为零的非
重要变量效果更好, 模型稀疏度较小, 损失函数值较大.

当 ρ 取 0.7 时, 随着稀疏度 s 的变化, GPGN 算法运行时间以及损失函数的取值变化
情况如图 5-6.

图 5 稀疏度与运算时间折线图 图 6 稀疏度与损失函数折线图

与前文类似, 根据数据结果, 当 ρ = 0.7 时, 选定稀疏度 s = 500. 各算法运算结果汇总
于表 4, 通过结果分析得到 GPGN 算法稀疏度较小运行时间较短, 但是会把一些非零系数
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选择成零, 即 FNR 较高; 但是 FPR 较低, 即剔除系数为零的非重要变量效果更好, 模型稀
疏度较小, 损失函数值较大, 仅低于 OWL-QN 和 Picasso-L1.

表 4 实验结果 ρ = 0.7

方法 损失函数值 运算时间(秒) 稀疏度 FNR FPR

GPGN 0.083 1.226 500 0.047 0.038
L-BFGS 0.063 25.602 6000 0.000 0.513

OWL-QN 0.097 42.259 2951 0.020 0.266
GLMnet 0.044 1.513 1711 0.018 0.147

Picasso-L1 0.084 1.275 1052 0.018 0.092
Picasso-MCP 0.073 5.261 693 0.034 0.050

注记 1 由于 GPGN 算法需要事先给定稀疏度 s, 本文在模拟与实证分析中, 通过平
衡运行时间和模型拟合效果两方面 (损失函数值) 选择的稀疏度较小, 因而 GPGN 算法的
FPR 较低, 运行时间与其他算法相比有较明显优势. 较小的稀疏度使得 GPGN 算法筛选
变量时会将部分非零系数选成零, 因而相较于其他方法 FNR 偏高, 同时损失函数值略高于
部分算法. 通过模拟结果我们可以看到 GPGN 算法平衡了运行效率和模型拟合效果两方
面, 在后续研究中继续讨论稀疏度 s 选择方法在提高效率的同时提升模型拟合效果.

3.2 实证分析

许多应用程序需要获取用户所在的具体位置以更好地向用户提供服务, 因而用户自动
定位一直是近年来的研究热点. 用户自动定位包括使用电子设备 (通常是手机) 估计用户
的位置 (纬度、经度和高度). 由于移动设备中包含 GPS 传感器, 室外定位比较准确. 然而,
室内定位仍然具有一定难度, 主要是由于室内环境中 GPS 信号丢失. 尽管有一些室内定位
技术和方法, 数据集主要关注基于WLAN 指纹的技术和方法 (也称为WiFi 指纹识别). 为
了利用模型预测楼层，本文对 UJIIndoorLoc 数据集进行建模分析，该数据集有 19937 个
样本, 528 个变量, 数据中各变量具体含义说明如表 5 所示.

表 5 数据各变量具体含义说明

变量名 变量含义

WAP001-WAP520 用户的 WLAN 信号值
经度 用户所处位置的经度值
纬度 用户所处位置的纬度值
楼层 用户在建筑内所处在的具体楼层
建筑编号 用户所处于的建筑识别编号
空间编号 用户所处于的具体空间区域（教室、办公室等）
相对位置 用户的相对位置, 1=“室内”, 2=“室外”
用户 ID 识别用户的 ID
设备 ID 用户所使用的手机设备型号
时间 数据获取时的具体时间

为了更加直观地展示楼层变量的取值分布, 绘制楼层变量的直方图见图 7, 其中横坐标
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表示楼层, 纵坐标表示频数. 楼层均值为 1.675, 而从图 7 可以直观的看出, 大部分用户所
处楼层为 1 层或 2 层, 并且处于 4 层的用户数量较少, 可以认为基本符合泊松分布的分布
规律, 因此, 使用泊松回归模型是有意义的. GPGN 算法的稀疏度 s 需要在算法实施前作

图 7 楼层直方图

为超参数给定, 对于真实数据集而言, 合适的稀疏度选取尤为重要. 与前文模拟数据集部分
所述方法一致: 使用不同的稀疏度 s 进行迭代, 观察不同稀疏度下 GPGN 算法的运行结
果, 比较运行时间以及最终损失函数的取值, 以此为依据, 为数据选取出合适的稀疏度.

通过实验研究, 可以将稀疏度 s 与运行时间、损失函数值之间的关系绘制为图 8-9. 图
8 与图 9 的横轴均为稀疏度 s, 纵轴分别是运算时间和损失函数值, 从这两幅图中, 可以看
出随着稀疏度的提高, 运算时间波动上升, 而损失函数值在稀疏度达到 170 之后逐渐趋于
一个稳定的取值, 因此, 结合以上两幅图所展示的结果, 本文选择在运算过程中将该数据集
的稀疏度设定为 170.

图 8 稀疏度与运算时间折线图 图 9 稀疏度与损失函数折线图



10 应用概率统计

该数据库涵盖了三栋建筑的数据, 其中有 4 层或更多层, 本文选择将所处楼层作为
响应变量, 其余经度纬度以及 WLAN 指纹解锁信号等数据均作为自变量, 设定稀疏度
s = 170, 所选取的比较算法为 GPGN 算法, L-BFGS 算法, OWL-QN 算法, GLMnet,
Picasso-L1, Picasso-MCP 用来进行比较的指标为损失函数值, 运算时间与稀疏度.

表 6 UJIIndoorLoc 数据集实验结果
比较算法 损失函数值 运算时间 (秒) 稀疏度

GPGN 0.372 0.242 170
L-BFGS 0.395 35.392 472

OWL-QN 0.385 50.141 469
GLMnet 0.380 0.773 462

Picasso-L1 0.405 1.127 155
Picasso-MCP 0.391 2.550 98

从表 6 可以看出, GPGN 算法依然在运算时间上有很大优势, 并且在所有的比较算法
的迭代结果中, GPGN 算法的损失函数值较小, 说明 GPGN 算法的迭代结果更加精确.

4 结论

本文考虑带有 L0 惩罚的泊松回归稀疏约束模型, 将二阶算法 GPGN 算法应用于参
数估计. 验证了在一定条件下, 泊松分布满足 GPGN 算法的最优性条件. 在模拟数据集
和真实数据集上分别建立泊松回归模型, 比较 GPGN 算法与其他常用算法在泊松回归稀
疏优化问题上的结果. 通过模拟和实例分析发现, 只要给定的稀疏度接近真实值, GPGN
算法相较于其他算法在运算速度与变量筛选方面有一定的优势. 当给定的稀疏度较小时,
GPGN 算法的运算时间较短, FPR 相较于其他算法较低, 说明将系数为零的变量剔除至模
型以外的能力相较于其他算法更强一些, 但是 FNR 与其他方法相比稍有劣势. 随着变量
间相关性的提高, 在各个方法中, 各项指标的变化并不明显, 说明这些方法的运算结果受变
量间相关性影响较小.
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Sparse Optimization for Poisson Regression Based on GPGN
Algorithm

ZHAO Zirong WANG Siyang

School of Statistics and Mathematics, Central University of Finance and Economics, Beijing, 100081,

China

Abstract: Poisson regression model, as one of the generalized linear regression models, is widely used
in counting data analysis. With the rapid development of computer technology, more and more variables
are obtained and stored, resulting in increasingly complex models. In this paper, we consider the sparsity
constrained Poisson regression model with L0 penalty, and apply the Greedy Projected Gradient New-
ton(GPGN) algorithm to estimate the parameters. The effectiveness of the algorithm is demonstrated
through simulation research on the synthetic dataset, and Poisson regression is applied to the modeling
analysis of the prediction floors based on WIFI signals. This verify the GPGN algorithm performs well in
Poisson regression sparsity constrained optimization.
Keywords: GPGN algorithm；Poisson regression model; L0 penalty; sparsity constrained
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