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【摘要】 本文目的是介绍基于经典统计思想实现多重线性回归分析的方法。 首先，概述基于经典统计思想、贝叶斯统计
思想和机器学习统计思想建立多重线性回归模型的基本思路；然后以实际问题为例，全面呈现了多重线性回归分析所需要完
成的主要任务；最后，总结多重线性回归分析的适用场合及注意事项。 结果表明：产生派生变量、进行自变量筛选和共线性诊
断、进行异常点诊断等内容是进行多重线性回归分析的主要任务。 在多因素试验或观察性研究中，只要结果变量为计量变
量，比较常用且有效的做法是进行多重线性回归分析，应尽可能少用单因素差异性分析。
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【Abstract】 Ｔｈｅ ａｉｍ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｗａｓ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ａ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄ ．

Ｆｉｒｓｔ ｏｆ ａｌｌ， ｇｉｖｅｎ ａｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｉｄｅａ ａｂｏｕｔ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｔｈｉｎｋｉｎｇ， Ｂａｙｅｓｉａｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｈｉｎｋｉｎｇ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｈｉｎｋｉｎｇ ．Ｔｈｅｎ， ａｄｏｐｔｅｄ ａ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｔｏ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｔａｓｋｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ａ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ， ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ｔｈｅ ｒａｔｉｏｎａｌ ａｎｄ
ｐｒｅｃａｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ．Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｔａｓｋｓ ｏｆ ａ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｅｒｅ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ， ｔｏ ｓｃｒｅｅｎ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｃｏｌ -ｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ａｎｄ
ｓｏ ｏｎ．Ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｉｓ ｔｈａｔ ｉｎ ａ ｍｕｌｔｉ -ｆａｃｔｏｒ ｔｒｉａｌ ｏｒ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ ｓｔｕｄｙ， ａｓ ｌｏｎｇ ａｓ ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｓ ａ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ，
ｉｔ ｉｓ ｍｏｒｅ ｃｏｍｍｏｎ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ａ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｉ -ｖａｒｉａｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｅｓ．

【Keywords】 Ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｈｉｎｋｉｎｇ； Ｂａｙｅｓｉａｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｈｉｎｋｉｎｇ； Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｈｉｎｋｉｎｇ ； Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ； Ｄｅｒｉｖｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ； Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ； Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ； Ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
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１ 基于三种统计思想建立多重线性回归模
型的概述

［１ -３］

１．１ 经典多重线性回归分析建模概述

  多重线性回归分析是用回归方程定量地刻画一
个因变量与多个自变量之间的线性依存关系。 其
中，因变量是连续型变量，自变量是相互独立的连续
型变量（也常包括少量分类变量）。

经典多重线性回归分析的内容包括对自变量的

筛选和回归诊断（含多重共线性诊断和异常点诊
断）、对回归模型和模型中全部参数的假设检验、对
模型拟合效果的评价以及利用求得的回归模型对因

变量进行预测。

对自变量的筛选有八种方法：①前进法；②后退
法；③逐步法；④最大 Ｒ２

增量法；⑤最小 Ｒ２
增量法；

⑥Ｒ２
选择法；⑦修正 Ｒ２

选择法；⑧Ｍａｌｌｏｗ’ｓ Ｃｐ统计
量选择法。
当自变量之间存在较多的、严重的多重共线性关

系时，通常可采用岭回归分析或者主成分回归分析。
设用 Ｙ代表因变量，Ｘ１ 、Ｘ２、⋯⋯、Ｘｍ 分别代表

ｍ个自变量，则多重线性回归模型可表示为：
Y＝β０ ＋β１X１ ＋β２X２ ＋⋯＋βmXm ＋ε （１）

式中β０ 为总体截距，β１、β２、⋯、βm 分别为各个

自变量所对应的总体偏回归系数，ε 为随机误差。

偏回归系数βi（ i＝１，２，⋯，m）表示在其他自变量固
定不变的条件下，Xi 每改变一个测量单位时所引起

的因变量 Y 的平均改变量。 多重线性回归模型的
７
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样本回归方程可以表示为：
Y＾＝b０ ＋b１X１ ＋b２X２ ＋⋯＋bmXm （２）

这里 Y＾表示 Y 的估计值，b０、b１ 、b２ 、⋯⋯、bm 为
截距和偏回归系数的样本估计值。

１．２ 贝叶斯回归分析建模概述

Yi ＝μi ＋ε i，ε i ～N（０，σ２），i＝１，２，⋯，n，
μi ＝β０ ＋βiXi， （３）
这里要为各个参数指定一个先验分布，例如：
π（β０） ＝φ（０，ｖａｒ＝le６）
π（β１） ＝φ（０，ｖａｒ＝le６）
π（σ２） ＝fiΓ（shape＝３／１０，scale＝１０／３） （４）
经典多重线性回归分析假定自变量前的回归系

数是固定的，而贝叶斯回归分析认为参数是随机的。
基于贝叶斯统计思想建立回归模型时，要为各个自
变量前的参数（即回归系数）和残差指定一个先验
分布。 可以依靠经验或预试验的结果指定各自合适
的先验分布；如果没有办法给定先验分布，可以使用
无信息先验（相当于均匀分布）代替。 贝叶斯回归
分析中没有自变量筛选功能，因此要借助经典多重
线性回归分析中筛选方法筛选出来的自变量来建立

回归模型。
贝叶斯统计建模可以参考 ＳＡＳ软件的 ＳＴＡＴ模

块中 ＭＣＭＣ 过程来实现。 ＭＣＭＣ 方法即马氏链蒙
特卡罗方法，默认算法是使用正态分布随机游动
Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ算法。 ＭＣＭＣ 的抽样方法有 Ｇｉｂｂｓ 抽样、
Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样、独立性抽样、随机游动 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 抽
样等

［２］ 。

１．３ 机器学习回归分析建模概述

有别于经典统计思想和贝叶斯统计思想，机器
学习统计思想则另辟蹊径，它不依赖于概率分布知
识、也不依赖于先验分布知识，而是通过基于训练样
本的学习获取知识和经验，再用测试样本来验证。
属于机器学习的具体方法很多，通常包括决策树法、
支持向量机法、神经网络法、随机森林法和集成学习
法等

［３］ 。

１．４ 三类方法回归建模效果

１．４．１ 三类回归建模效果的评价

  情形一，样本量较少时：分别使用两种方法建立
回归模型，用相对误差绝对值的均值（ａｂｓｅｒｒｏｒ），残

差平方和（ＳＳｒｅｓｓ）与决定系数（Ｒ２ ）作为评价指标。
情形二，样本量较多时：①全部数据用来建立模

型并比较，评价指标同样本量较少时。 ②Ｋ-Ｆｏｌｄ交
叉验证，即全部数据拆分为 Ｋ份，其中（Ｋ-１）份用作
建立模型的训练集，剩下一份当做测试集。 训练集拟
合效果使用相对误差绝对值的均值（ａｂｓｅｒｒｏｒ），残差
均方（ＭＳＥ）与决定系数（Ｒ２ ）作为评价指标；测试集
使用相对误差绝对值的均值（ ａｂｓｅｒｒｏｒ），残差均方
（ＭＳＥ）与标准化均方误差（ＮＭＳＥ）作为评价指标。
③Ｋ-Ｆｏｌｄ交叉验证中，Ｋ取值分别为 １０、７、４和 ２。
当 Ｋ取定一个数值后，分别重复抽取 １０ 次，即进行
１０次重复建模。

１．４．２ 评价指标的具体公式

标准化均方误差 ＮＭＳＥ＝∑（y -y＾）２

∑（y -y-）２ ， （５）

在数值上，ＮＭＳＥ 等于 １ -Ｒ２，这里的 Ｒ２
是回

归的决定系数，但是，对于测试集来说，其 ＮＭＳＥ 与
测试集回归的 Ｒ２

没有什么关系。 交叉验证主要关
心测试集的 ＮＭＳＥ。
残差均方 ＭＳＥ＝∑（ｙ-ｙ＾）２

Ｎ-ｎ-１ ， （６）

Ｎ为样本量，n 为自变量个数。 从上述的公式
中可以看出，残差均方 ＭＳＥ是残差平方和与自由度
的比值。 交叉验证中 Ｋ取值不同，建立模型的训练
集和预测使用的测试集样本量是不同的，直接基于
残差平方和比较不够合理，因此，需要除以自由度。
说明：ＢＰ 神经网络建模效果的评价指标采用公

式（５）。

２ 实例及基于经典统计思想的回归分析

２．１ 问题与数据

  【例 １】２６例糖尿病患者的血清总胆固醇（Ｘ１ ）、

甘油三酯（Ｘ２ ）、空腹胰岛素（Ｘ３ ）、糖化血红蛋白
（Ｘ４）、空腹血糖（Ｙ）的测量值列于表 １，试基于经典
统计思想建立血糖与其他几项指标间的多重线性回

归方程，并完成其他有关的任务。

２．２ 回归分析任务

对例 １表 １ 中的数据，设因变量为 Ｙ，自变量为
Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３ 、Ｘ４ ，试建立因变量依赖自变量的多重线
性回归模型，并做相应的假设检验。

８
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表 １ ２６ 例糖尿病患者血样中有关指标的测定结果

ｉ Ｘ１ �Ｘ２ �Ｘ３  Ｘ４ 媼Ｙ
１ b５ ǐ．６８ １ D．９ ４ 抖．５３ ８ O．２ １１ 殚．２

２ b３ ǐ．９７ １ ０．６４ ７ 抖．３２ ６ O．９ ８ 照．８

⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯

２５ v１１ 靠．５４ １０ D．８９ １ 适．２ １０ c．５ ２０  
２６ v３ ǐ．８４ １ D．２ ６ 抖．５４ ９ O．６ １０ 殚．４

注：详细数据见本期第一篇文章《多重线性回归分析的核心内容与

关键技术概述》

２．３ 采用经典统计思想实现多重线性回归分析的
方法

（１）不产生派生变量并采用三种筛选自变量的
方法建模

ｄａｔａ ｃｒａ１；
ｉｎｐｕｔ ｉｄ ｘ１ -ｘ４ ｙ ＠＠；
ｃａｒｄｓ；
⋯⋯
；
ｒｕｎ；
ｐｒｏｃ ｒｅｇ ｄａｔａ＝ｃｒａ１；
 ｍｏｄｅｌ ｙ＝ｘ１ -ｘ４／ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ＝ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｓｌｅ ＝０．５ ｓｌｓ
＝０．０５；
ｒｕｎ；
ｐｒｏｃ ｒｅｇ ｄａｔａ＝ｃｒａ１；
 ｍｏｄｅｌ ｙ＝ｘ１ -ｘ４／ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ＝ｆｏｒｗａｒｄ ｓｌｅ ＝０．０５；
ｒｕｎ；
ｐｒｏｃ ｒｅｇ ｄａｔａ＝ｃｒａ１；
 ｍｏｄｅｌ ｙ＝ｘ１ -ｘ４／ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ＝ｂａｃｋｗａｒｄ ｓｌｓ ＝０．０５；
ｒｕｎ；

【程序说明】 “ｃａｒｄｓ”语句后的省略号代表表 １
中 ２６行 ６ 列数据，其中，第 １ 列为“编号”；ＲＥＧ 过
程被调用了 ３次，分别采用逐步法、前进法和后退法
筛选自变量；“ｓｌｅ ＝０．５”代表选变量进入回归模型
的显著性水平，其概率值选用 ０．５是非常大的，以便
有较多的变量有机会进入回归模型与其他变量进行

组合，可以较好地保证单个作用不大但与某些自变
量同时存在时作用明显增大的自变量不会被排斥在

回归模型之外，这叫做“宽进”；“ｓｌｓ ＝０．０５”代表已
进入回归模型的自变量仍能被保留在回归模型之中

的显著性水平，其概率值选用 ０．０５ 是统计学上被公
认的显著性水平，这叫做“严出”。

【主要输出结果】本例资料采用上述三种筛选
自变量方法所得结果完全相同，其主要结果如下：

方差分析

来源 自由度 平方和 均方 Ｆ 值 Ｐｒ ＞Ｆ
模型 ３ 圹１５６ ＠．１５００２ ５２ 忖．０５００１ １７ 寣．７７ ＜．０００１ 寣
误差 ２２ 镲６４ ,．４４１１３ ２ 挝．９２９１４

校正合计 ２５ 镲２２０ ＠．５９１１５

变量 参数估计值 标准误差 ＩＩ 型 ＳＳ Ｆ 值 Ｐｒ ＞Ｆ
Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ ４ 湝．９１４８０ ２ S．１４９１９ １５．３１８００ ５ 晻．２３ ０ 烫．０３２２

ｘ２ 弿０ 湝．４３７９６ ０ S．１３４２５ ３１．１７１６８ １０ ┅．６４ ０ 烫．００３６

ｘ３ 弿-０ 排．２９９４９ ０ S．０９６９９ ２７．９２７１１ ９ 晻．５３ ０ 烫．００５４

ｘ４ 弿０ 湝．８１２６７ ０ S．２０６２４ ４５．４７９１８ １５ ┅．５３ ０ 烫．０００７

  【输出结果解释】第 １ 部分表明：总的回归模型
具有统计学意义（F＝１７．７７、P ＜０．０００１）；第 ２ 部分
表明：自变量 Ｘ１ 被淘汰掉了，其他 ３个自变量以及截
距项均有统计学意义，得到的多重线性回归方程为：

Y＾ ＝４．９１４８ ＋０．４３７９６X２ -０．２９９４９X３ ＋
０．８１２６７X４

（２）不产生派生变量并采用逐步法筛选自变量
且进行共线性诊断和残差分析等方法建模

上面的 ＳＡＳ程序中的数据步程序不变，删除第
２ 个和第 ３ 个过程步程序，第 １ 个过程步程序修改
如下：
ｐｒｏｃ ｒｅｇ ｄａｔａ ＝ｃｒａ１；
 ｍｏｄｅｌ ｙ ＝ｘ１ -ｘ４／ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ＝ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｓｌｅ ＝０．５

ｓｌｓ＝０．０５ ｃｏｌｌｉｎ ｃｏｌｌｉｎｏｉｎｔ ｖｉｆ ｔｏｌ ｒ ｓｔｂ；
ｒｕｎ；

【程序说明】“ｃｏｌｌｉｎ”选项是要求系统给出采用
“方差比例”算法且未校正回归模型中截距项影响
的多重共线性诊断的结果；“ｃｏｌｌｉｎｏｉｎｔ”与前面选项
的区别在于“校正了回归模型中截距项影响”；“ｖｉｆ”
选项是要求系统给出采用“方差膨胀因子”算法的
多重共线性诊断的结果、“ ｔｏｌ”等于“１／ｖｉｆ”，即要求
系统给出采用“容许度”算法的多重共线性诊断的
结果；“ｒ”要求系统给出“残差分析”的计算结果，有
助于发现是否存在异常点；“ ｓｔｂ”要求系统给出“标
准化回归系数”的计算结果。

【主要输出结果及其解释】逐步回归分析的主
要结果同上，此处从略。 基于 ４ 种方法进行共线性
诊断的结果如下：

９
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参数估计值

变量 自由度 参数估计值 标准误差 ｔ 值 Ｐｒ ＞ ｜ｔ｜ 标准化估计值 容差 方差膨胀

Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ １ ゥ４ 儍．９１４８０ ２ 浇．１４９１９ ２ ３．２９ ０ 亮．０３２２ ０ Q． ０ 後
ｘ２ 构１ ゥ０ 儍．４３７９６ ０ 浇．１３４２５ ３ ３．２６ ０ 亮．００３６ ０  ．３８２８１ ０  ．９６４３０ １ ｉ．０３７０３

ｘ３ 构１ ゥ-０ 亖．２９９４９ ０ 浇．０９６９９ -３ ０．０９ ０ 亮．００５４ -０  ．３７４０５ ０  ．９０４８７ １ ｉ．１０５１３

ｘ４ 构１ ゥ０ 儍．８１２６７ ０ 浇．２０６２４ ３ ３．９４ ０ 亮．０００７ ０  ．４８５６１ ０  ．８７４２６ １ ｉ．１４３８２

  以上为第１部分输出结果：倒数第３列为“标准
化回归系数”，其绝对值越大，表明所对应的自变量
对因变量的贡献就越大，由大到小依次为 Ｘ４ ＞Ｘ２

＞Ｘ３ ；倒数第 ２ 列和第 １ 列分别为“容许度”与“方

差膨胀因子”方法诊断共线性的结果，只需要看 ｖｉｆ
的数值是否大于 １０，大于 １０ 的那些行上的自变量
间存在较严重的共线性。 结果表明：３ 个自变量间
不存在共线性关系。

共线性诊断

个数 特征值 条件指数
偏差比例

Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ ｘ２ 鲻ｘ３ 行ｘ４ ǐ
１ 哪３ 苘．４１４１９ １ 抖．０００００ ０ 憫．００２００ ０ k．０２５７４ ０ Ｅ．０１６５７ ０  ．００２４１

２ 哪０ 苘．３７７２２ ３ 抖．００８４９ ０ 憫．００１８５ ０ k．７７２９１ ０ Ｅ．１６９１３ ０  ．０００５５８６３

３ 哪０ 苘．１９４８５ ４ 抖．１８５９２ ０ 憫．０１７５８ ０ k．１９４１２ ０ Ｅ．５９８６２ ０  ．０４３６５

４ 哪０ 苘．０１３７５ １５ 抖．７５９９８ ０ 憫．９７８５８ ０ k．００７２３ ０ Ｅ．２１５６８ ０  ．９５３３８

  以上为第 ２部分输出结果：这是未对截距项进
行校正且依据“方差比例”算法进行共线性诊断的
结果。 适用于“回归分析模型中截距项无统计学意
义”的场合，而本例截距项有统计学意义，故不需要
看这部分输出结果。

共线性诊断（截距已调整）

个数 特征值 条件指数
偏差比例

ｘ２ èｘ３ 　ｘ４  
１ 鼢１ 北．３６６５７ １ g．０００００ ０  ．１０４３９ ０ 栽．２４１３６ ０ 妸．３１１９１

２ 鼢０ 北．９８２６１ １ g．１７９３０ ０  ．７１９６１ ０ 栽．２４５０１ ０ 妸．０００５８７１３

３ 鼢０ 北．６５０８２ １ g．４４９０６ ０  ．１７６００ ０ 栽．５１３６２ ０ 妸．６８７５０

  以上为第 ３部分输出结果：这是对截距项进行
校正后且依据“方差比例”算法进行共线性诊断的
结果。 适用于“回归分析模型中截距项有统计学意
义”的场合，而本例，截距项有统计学意义，故应该
看这部分输出结果。 评判是否存在共线性的方法：
看 ３个自变量列输出结果的最后一行，当这些数值
中有两个或多个数值都很大且接近于 １，那么，它们
对应的自变量间存在共线性。 本例 ３ 个自变量间不
存在共线性关系。

残差分析的输出结果很多，此处从略。 从学生
化残差结果来看，没有取值的绝对值大于 ２ 的观测
点；从“Ｃｏｏｋ＇ｓ Ｄ”统计量计算结果来看，仅第 ２５ 个
观测点的取值为 ０．６９８ 大于 ０．５，表明此观测点是
“可疑的异常点”。

（３）产生派生变量并采用三种筛选自变量的方
法建模

所谓产生派生变量，就是除资料中已有的 ４ 个
自变量外，再通过变量变换的方法，引入“新变量”。
通常可以引入自变量的二次项，包括各自变量的平
方项和任何两个自变量的交叉乘积项。 在上面第 １
段 ＳＡＳ程序基础上，进行如下修改即可：
ｄａｔａ ｃｒａ２；
 ｓｅｔ ｃｒａ１；
ｚ１ ＝ｘ１*ｘ１；ｚ２ ＝ｘ２*ｘ２；ｚ３ ＝ｘ３*ｘ３；ｚ４ ＝ｘ４*ｘ４；
ｚ５ ＝ｘ１*ｘ２；ｚ６ ＝ｘ１*ｘ３；ｚ７ ＝ｘ１*ｘ４；ｚ８ ＝ｘ２*ｘ３；
ｚ９ ＝ｘ２*ｘ４；ｚ１０ ＝ｘ３*ｘ４；
ｒｕｎ；
ｐｒｏｃ ｒｅｇ ｄａｔａ ＝ｃｒａ２；
 ｍｏｄｅｌ ｙ ＝ｘ１ -ｘ４ ｚ１ -ｚ１０／ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ＝ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｓｌｅ
＝０．５ｓｌｓ＝０．０５；
ｒｕｎ；
ｐｒｏｃ ｒｅｇ ｄａｔａ ＝ｃｒａ２；
 ｍｏｄｅｌ ｙ ＝ｘ１ -ｘ４ ｚ１ -ｚ１０／ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ＝ｆｏｒｗａｒｄ ｓｌｅ ＝
０．０５；
ｒｕｎ；
ｐｒｏｃ ｒｅｇ ｄａｔａ ＝ｃｒａ２；
 ｍｏｄｅｌ ｙ ＝ｘ１ -ｘ４ ｚ１ -ｚ１０／ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ＝ｂａｃｋｗａｒｄ ｓｌｓ
＝０．０５；
ｒｕｎ；

【程序说明】在已经运行原先 ＳＡＳ 程序的基础
０１
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上（即已经创建了 ＳＡＳ数据集 ｃｒａ１），再创建新数据
集 ｃｒａ２，这就是前两个语句的作用。 新数据集中增
加了 ｚ１ -ｚ１０共 １０个新变量，它们是由原先的 ４ 个
自变量产生的派生变量，代表 １０ 个二次项；３ 个过
程步分别采用“逐步法”“前进法”和“后退法”筛选
自变量，现在的自变量个数为 １４ 个。

以下是“逐步法”和“前进法”筛选自变量的
结果：

方差分析

来源 自由度 平方和 均方 Ｆ值 Ｐｒ ＞Ｆ
模型 ３ 技１６３ !．１８７０１ ５４ 妹．３９５６７ ２０ m．８５ ＜０ 父．０００１

误差 ２２ 行５７ !．４０４１４ ２ 妹．６０９２８

校正合计 ２５ 行２２０ !．５９１１５

变量 参数估计值 标准误差 ＩＩ型 ＳＳ Ｆ 值 Ｐｒ ＞Ｆ
Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ ６ `．６３３８３ １ ％．４０１４９ ５８ 後．４６１７６ ２２ {．４１ ０ 弿．０００１

ｘ３ ａ０ `．７２８４４ ０ ％．２８４５９ １７ 後．０９４８６ ６ {．５５ ０ 弿．０１７９

ｚ６ 　-０ `．１８５０８ ０ ％．０５１４２ ３３ 後．７９８８９ １２ {．９５ ０ 弿．００１６

ｚ７ 　０ `．１２６９６ ０ ％．０２０４４ １００ 後．６６２４７ ３８ {．５８ ＜０ 弿．０００１

  以下是“后退法”筛选自变量的结果：
方差分析

来源 自由度 平方和 均方 Ｆ 值 Ｐｒ ＞Ｆ
模型 ３ 技１７２ !．９６９８３ ５７ 妹．６５６６１ ２６ m．６４ ＜０ 父．０００１

误差 ２２ 行４７ !．６２１３２ ２ 妹．１６４６１

校正合计 ２５ 行２２０ !．５９１１５

变量 参数估计值 标准误差 ＩＩ型 ＳＳ Ｆ 值 Ｐｒ ＞Ｆ
Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ ８ `．６６９２９ １ ％．０２４２１ １５５ 貂．０８５５４ ７１ {．６５ ＜０ 父．０００１

ｚ４ 　０ `．０４５４７ ０ ％．００８７４ ５８ 貂．５５１０６ ２７ {．０５ ＜０ 父．０００１

ｚ５ 　０ `．０５１７９ ０ ％．０１１７０ ４２ 貂．３８２７６ １９ {．５８ ０ 父．０００２

ｚ６ 　-０ `．０５４８０ ０ ％．０１５６７ ２６ 貂．４６６５６ １２ {．２３ ０ 父．００２０

  考察以上两个不同的建模结果可以发现：后退
法的建模结果稍好一些，因为其总模型的假设检验
结果的 F＝２６．６４ 较大（较小者为 F ＝２０．８５）且模
型中所含的项数相同（均为 ４ 项），总模型和各项假
设检验结果均具有统计学意义。

结合前面未引入派生变量时得到的多重线性回

归模型，其总模型的 F ＝１７．７７，小于现在获得的最
好的模型对应的 F ＝２６．６４，故拟合本例资料最好的
多重线性回归方程如下：

Ｙ＾＝８．６６９２９ ＋０．０５１７９Ｘ１ ×Ｘ２ -０．０５４８０Ｘ１ ×
Ｘ３ ＋０．４５４７９（Ｘ４ ）

２

（４）产生派生变量并采用后退法筛选自变量且
进行共线性诊断和残差分析等方法建模

在运行了前面第 １ 个数据步程序（创建数据集
ｃｒａ１）和第 ２个数据步程序（创建数据集 ｃｒａ２）的基
础上，再运行下面的过程步程序：
ｐｒｏｃ ｒｅｇ ｄａｔａ ＝ｃｒａ２；
 ｍｏｄｅｌ ｙ ＝Ｘ１ -Ｘ４ Ｚ１ -Ｚ１０／ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ＝ｂａｃｋｗａｒｄ

ｓｌｓ＝０．０５ ｃｏｌｌｉｎ ｃｏｌｌｉｎｏｉｎｔ ｖｉｆ ｔｏｌ ｒ ｓｔｂ；
ｒｕｎ；
输出结果较多，此处从略。 结果表明：Ｚ４、Ｚ５ 、Ｚ６

三个项之间不存在共线性关系；残差分析的结果与
前面陈述的结果基本相同，但第 ２５个观测点对应的
Ｃｏｏｋ＇ｓ Ｄ＝０．４４１ ＜０．５，说明它已经不属于“可疑异
常点”了。

３ 小  结

本文介绍了基于经典统计思想构建多重线性回

归模型的主要内容，此法可用于很多多因素临床试
验研究和观察性研究中，其主要的应用条件是结果
变量为“计量变量”，例如主要评价指标为“评分”。
值得注意的是：许多实际工作者在对此类资料进行
统计分析时，喜欢选用单因素差异性分析，见文献
［４ -７］。 其实，选用多重线性回归分析方法来实现
多因素分析，效果更佳。
虽然，在本文中所介绍的实例中，自变量都是计

量变量，而在实际使用中，自变量可以是计量的、计
数的、定性的。 但是，当自变量为多值名义变量时，
需要产生哑变量后才能引入多重线性回归模型之

中
［８］ ，否则，可能得出错误的结论。
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