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【摘要】 本文目的是介绍 t检验在简单线性回归分析和多重线性回归分析中参数与 0之间差异性比较时的理论依据和应

用实践。首先介绍线性回归分析中 t检验的基本原理和计算公式；然后用 SAS程序分别对 2个实例进行简单线性和多重线性

回归分析，提请读者着重关注输出结果中有关“参数假设检验部分的检验统计量的名称及结果”；最后对结果进行解释和讨论。
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【Abstract】 The purpose of this paper was to introduce the theoretical basis and application practice of t test when comparing

the difference between parameters and 0 in simple linear regression analysis and multiple linear regression analysis. Firstly，this paper
introduced the basic principle and calculation formula of t test in linear regression analysis. Then the simple linear regression analysis
and multiple linear regression analysis of two examples were carried out by SAS program. In the output results，readers should draw
attention to the name and results of test statistics of the parametric hypothesis testing. Finally，the results was explained and discussed.
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回归分析是医学研究中常用的分析方法，其

中，线性回归分析是最常用、最简单的一种。线性

回归分析是通过建立因变量随单个或多个自变量

按线性关系变化的方程式并检验整个方程式和参

数是否具有统计学意义。严格地说，线性回归分析

的自变量应该是定量的，但在实际应用中，自变量

的范围被拓展了，包括二分类变量、进行哑变量变

换后的多分类变量及多值有序变量，而因变量必须

是定量变量。含单个因变量和单个自变量的线性

回归模型被称为简单线性回归模型；含单个因变量

和多个自变量的线性回归模型被称为多重线性回

归模型［1］。在线性回归分析中，需要对整个回归模

型和模型中的各参数进行假设检验，对回归模型整

体检验采用的是方差分析；对参数检验采用的是

t检验。本文着重探讨 t检验对简单线性回归模型和

多重线性回归模型的参数与 0之间差异进行假设检

验的原理与应用。

1 基本概念

1. 1 参数和统计量

参数是用来描述总体特征的概括性数字度量，

是研究者想要了解的总体的某些特征值。依据经

典统计学的观点，由于总体数据通常是未知的，所

以参数是一个未知的常数［2］。设 x1，x2，…，xn为取自

某总体的样本，若样本函数T（x1，x2，…，xn）中不含有

任何未知参数，则称 T为样本统计量［3］。由于样本
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是已经抽取出来的，所以样本统计量是已知的，抽

样的目的就是用样本统计量去估计总体参数。也

就是说，一旦选定了一个参数，就必然有一个统计

量与之对应。

常用一元一重线性回归模型为：
y = β0 + β1 x + ε (1)
上式中，β0是直线在 y轴上的截距，β1是直线

的斜率，而 ε是 y轴方向上的随机误差。一般假

定：ε服从均值为 0、方差为σ2的正态分布。由于 β0
和 β1是未知参数，一般采用最小二乘法对 β0和 β1进

行估计。β0的估计值为 β̂0，β1的估计值为 β̂1：

{ β̂1 = Sxy Sxx

β̂0 = -y - β̂1 -x
(2)

上 式 中 ，Sxy =∑
i = 1

n

(xi - -x) ( )yi - -y ，Sxx =∑
i = 1

n

(xi -
-x) ( )xi - -x ，-y = 1

n∑i = 1
n

yi，
-x = 1

n∑i = 1
n

xi

β0和 β1都叫做参数，而 β̂0和 β̂1就是两个参数的

估计值，都叫做样本统计量。在多重线性回归分析

中也具有类似的参数和样本统计量，只是被称为

“斜率”的参数和样本统计量的数目≥2。
具有 k个自变量的多重线性回归模型可表示

如下：
y = β0 + β1x1 + β2x2 + ⋯ + βk xk + ε (3)
上式中，β0，β1，β2，…，βk均是多重线性回归模

型的参数，ε是 y轴方向上的随机误差。一般假定：

ε服从均值为 0、方差为σ2的正态分布。同样也采用

最小二乘法来估计多重线性回归模型中的各个参

数。对于 n组数据，可得到以下由多重线性回归模

型中参数的估计值组成的向量 β̂［4］：

β̂ = (XTX) -1XTY (4)
上式中，XT是X（被称为设计矩阵）的转置矩阵，

β̂ = ( β̂0，β̂1，⋯，β̂k )T，Y = ( y1，y2，⋯，yn )T都是列向量。

X =
æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷

1 x11 x12 ⋯ x1k1 x21 x22 ⋯ x2k⋮ ⋮ ⋮ ⋮
1 xn1 xn2 ⋯ xnk

(5)

1. 2 简单线性回归模型中截距与0之间差异的t检验

在简单线性回归分析中对截距进行假设检验

的原假设和备择假设分别为：

H0：β0=0 vs H1：β0≠0
在线性回归模型中，β̂0为正态变量 y1，y2，…，yn

的线性组合，且 y1，y2，…，yn这些随机变量是独立同

分布的，所以 β̂0 也服从正态分布。 β̂0 服从的分

布为［3］：

β̂0 ∼ N (β0，σ2n + -x
2
σ2

Sxx ) (6)
通过转换为标准正态分布可得：

β̂0 - β0

( )1
n
+ -x

2

Sxx
σ2
∼ N (0，1) (7)

由于残差平方和 SSE =∑i = 1
n (yi - ŷ i) 2，均方误

差MSE=SSE/（n-2）［2］。而 SSE σ2服从自由度为 n-2
的χ2分布［4］，即：

SSE
σ2

= MSE ( )n - 2
σ2

~χ 2 (n - 2) (8)
根据以上公式可得如下检验统计量：

t0 =

β̂0 - β0

( )1
n
+ -x

2

Sxx
σ2

MSE ( )n - 2
σ2 ( )n - 2

= β̂0 - β0
MSE ( )1

n
+ -x

2

Sxx

= β̂0 - β0
se ( β̂0 ) ∼ t (n - 2) (9)

上式中，se（β̂0）是 β̂0的标准误差。

当原假设为真，即 β0=0时，t0=β̂0/se（β̂0）服从自由

度为 n-2的 t分布。当 | t0 | > t0.025 (n - 2)或 t0对应的

P值小于 0. 05时，可认为 β0与 0之间差异有统计学

意义。

1. 3 简单线性回归模型中斜率与0之间差异的t检验

在简单线性回归分析中对斜率进行假设检验

的原假设和备择假设分别为：

H0：β1=0 vs H1：β1≠0
由于 β̂1也是正态变量 y1，y2，…，yn的线性组合，

故 β̂1也服从正态分布［3］，为：

β̂1~N (β1，σ2 Sxx) (10)
转换为标准正态分布得：

β̂1 - β1
σ2 Sxx

~N (0，1) (11)

由此可得检验统计量：
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t1 =
β̂1 - β1
σ2 Sxx

MSE (n - 2)
σ2 (n - 2)

= β̂1 - β1
MSE Sxx

=

β̂1 - β1
se ( β̂1 ) ~t (n - 2) (12)

当原假设为真时，即 β1=0时，有 t1=β̂1/se（β̂1）服

从自由度为 n-2的 t分布。当 | t1 | > t0.025 (n - 2)或者

t1对应的P值小于 0. 05时，可认为 β1与 0之间的差异

有统计学意义。

1. 4 多重线性回归模型中参数与0之间差异的t检验

在多重线性回归模型中对参数 βj（0≤j≤k）进行

假设检验的原假设和备择假设分别为：

H0：βj=0 vs H1：βj≠0
多重线性回归模型中的参数 βj的检验统计量

tj服从自由度为n-k-1的 t分布［4］：

tj = β̂ j - βj
σ̂2Cjj

= β̂ j - βj
se ( β̂ j ) ∼ t (n - k - 1) (13)

上式中，Cjj是 k阶矩阵（XTX）-1中第 j行第 j列位

置上的元素。

σ̂2 = SSE
n - k - 1 =

∑i = 1
n ( yi - ŷ i )2
n - k - 1 (14)

当原假设为真时，即 βj=0时，有 tj = β̂ j se( β̂ j )服
从自由度为 n-k-1的 t分布。当 | tj | > t0.025 (n - k - 1)
或者 tj对应的P值小于 0. 05时，可认为 βj与 0之间的

差异有统计学意义。

2 简单线性回归模型中参数与 0之间差异

t检验的实例

2. 1 简单线性回归分析的数据结构

【例 1】研究 20名儿童血红蛋白（y）与血铁（x）之

间的关系［5］。数据见表1。

通过 t检验来判断简单线性回归模型中的截距

（β0）和斜率（β1）与 0之间差异是否有统计学意义，若

斜率与 0之间差异有统计学意义，则说明血红蛋白

与血铁之间存在着线性依赖关系，即血红蛋白会随

着血铁的变化呈线性变化趋势。

2. 2 构建与求解简单线性回归模型的SAS程序

根据例 1中数据进行简单线性回归分析，并对

回归方程的截距和斜率进行 t检验。

SAS程序如下：

data test1；/*1输入数据*/
input x y @@；

cards；
518. 7 13. 5 467. 3 13. 0
469. 8 11. 0 456. 6 14. 3
448. 7 12. 5 424. 1 12. 5
405. 6 11. 8 446. 0 11. 5
416. 7 11. 0 430. 8 10. 7
409. 8 10. 2 384. 1 10. 0
356. 3 9. 5 388. 6 9. 4
325. 9 8. 8 292. 8 6. 3
332. 8 7. 3 283. 0 7. 8
312. 5 7. 3 294. 7 7. 0
；

run；
proc reg；/*2输出简单线性回归的结果*/
model y=x；
run；
proc reg；/*3 输出删除截距项的简单线性回归

的结果*/
model y=x/noint；
run；
proc sgplot NOAUTOLEGEND；/*4 生成散点图

和回归直线*/
scatter x=x y=y/markerattrs=（symbol=circlefilled

color=black）；

reg x=x y=y/lineattrs=（color=black）；

xaxis label='x（ug/dL）'；
yaxis label='y（mg/dL）'；
run；
【程序说明】以上SAS程序由1个数据步和3个过

程步构成。数据步建立例1中的数据集 test1，输入20
例儿童的血铁（x）和血红蛋白（y）数据。第一个过程

步调用REG过程，建立简单线性回归方程，并对总体

和参数进行检验。第二个过程步也调用REG过程，

表1 20名儿童血红蛋白（y）与血铁（x）的测定资料

n

1
2
3
…

18
19
20

x（ug/dL）
518. 7
467. 3
469. 8
…

283. 3
312. 5
294. 7

y（mg/dL）
13. 5
13. 0
11. 0
…

7. 8
7. 3
7. 0
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但通过noint语句删除了方程的截距项，是对第一个过

程步的调整。第三个过程步调用SGPLOT过程，通过

scatter语句绘制散点图，通过 reg语句绘制回归直线。

2. 3 简单线性回归分析中与 t检验有关的结果

【SAS主要输出结果及解释】

以上是例 1中数据的简单线性回归模型参数

检验的结果，采用 t检验。例 1共 20例数据，所以

截距 β0的检验统计量 t0和斜率 β1的检验统计量 t1均
服从自由度为 18的 t分布。β0的最小二乘估计值

β̂0=-2. 06406，β̂0的标准误差 se（β̂0）=1. 26321，β0的检

验统计量 t0=-1. 63，t0对应的P值为 0. 1196，所以截距

β0与 0之间差异无统计学意义。β1的最小二乘估计

值 β̂1=0. 03137，β̂1的标准误差 se（β̂1）=0. 00317，β1的
检验统计量 t1=9. 9，t1对应的 P值小于 0. 0001，故斜

率 β1与 0之间差异有统计学意义。由于截距 β0与 0
之间差异无统计学意义，所以回归方程的截距项 β0
为0，从而应重新拟合下面的回归方程：

ŷ = β̂1x (15)
【SAS主要输出结果及解释】

以上是根据调整后的过程步可以得到的简单

线性回归参数检验的结果（删除截距项），t1=47. 68，
P<0. 0001，所以斜率 β1与 0之间差异有统计学意义，

故 由 例 1 中 数 据 得 到 的 线 性 回 归 方 程 为 ŷ =
0.02626x。图 1是用该数据生成的散点图以及根据

回归方程拟合的回归直线。

3 多重线性回归模型的参数与 0之间差异

t检验的实例

3. 1 多重线性回归分析的数据结构

【例 2】研究 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）与空腹血糖（y）之间的关系［6］。数据见表2。

通过 t检验来判断多重线性回归模型中的总体

截距和各个自变量对应的系数与 0比较是否存在统

计学差异，从而判断各个自变量是否有意义。本研

究中，将空腹血糖设为因变量，将血清总胆固醇、甘

油三酯、空腹胰岛素和糖化血红蛋白设为自变量。

3. 2 构建与求解多重线性回归模型的SAS程序

根据例 2的数据进行多重线性回归分析，并对

回归方程的各参数进行 t检验。

SAS程序如下：

data test2；/*1输入数据*/
input x1 x2 x3 x4 y；
cards；
5. 68 1. 90 4. 53 8. 20 11. 20
3. 97 1. 64 7. 32 6. 90 8. 80
…

11. 54 10. 89 1. 20 10. 50 20. 00
3. 84 1. 20 6. 54 9. 60 10. 40
；

run；

Parameter Estimates
Variable
Intercept

x

DF
1
1

Parameter Estimate
-2. 06406
0. 03137

Standard Error
1. 26321
0. 00317

t Value
-1. 63
9. 9

Pr>|t|
0. 1196
<0. 0001

Parameter Estimates
Variable
x

DF
1

Parameter Estimate
0. 02626

Standard Error
0. 00055080

t Value
47. 68

Pr>|t|
<0. 0001

图1 （x，y）散点图及拟合的回归直线

表2 26例糖尿病患者血样中相关指标测定结果

n

1
2
…

25
26

x1
5. 68
3. 97
…

11. 54
3. 84

x2
1. 90
1. 64
…

10. 89
1. 20

x3
4. 53
7. 32
…

1. 20
6. 54

x4
8. 20
6. 90
…

10. 50
9. 60

y

11. 20
8. 80
…

20. 00
10. 40
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proc reg；/*2输出多重线性回归的结果（没采用

变量筛选）*/
model y=x1 x2 x3 x4；
run；
proc reg；/*3输出多重线性回归的结果（采用变

量筛选）*/
model y=x1 x2 x3 x4/selection=stepwise sle=0. 05

sls=0. 05 stb；
run；
【程序说明】以上 SAS程序由 3步构成（实际使

用只需要第 1步和第 3步），包含 1个数据步和 2个
过程步。数据步建立例 2中的数据集 test2，输入 26

例糖尿病患者血清总胆固醇（x1）、甘油三酯（x2）、空

腹胰岛素（x3）、糖化血红蛋白（x4）和空腹血糖（y）的

数据。第一个过程步调用REG过程，但本过程没有

采用变量筛选，因此即使某个变量不具有统计学意

义也会被纳入多重线性回归模型。第二个过程步

也调用了REG过程对回归方程进行总体检验和参

数检验，但为了避免多重共线性，该过程步采用逐

步回归法（stepwise）进行变量筛选，只有具有统计学

意义的变量会被纳入多重线性回归模型。

3. 3 多重线性回归分析中与 t检验有关的结果

【SAS主要输出结果及解释】

以上是例 2中数据进行多重线性回归分析的参

数检验的结果（采用变量筛选），采用的是 t检验。

例 2包括 26例数据，经变量筛选后只留下 3个自变

量，故βj的检验统计量 tj均服从自由度为22的 t分布。

自变量血清总胆固醇（x1）在变量筛选过程中被剔除。

总体截距 β0对应的检验统计量 t0=2. 29，P=0. 0322，
说明 β0与 0之间差异有统计学意义；甘油三酯（x2）的

系数 β2对应的检验统计量 t2=3. 26，P=0. 0036，说明

β2与 0之间差异有统计学意义；空腹胰岛素（x3）的系

数 β3对应的检验统计量 t3=-3. 09，P=0. 0054，说明

β3与 0之间差异有统计学意义；糖化血红蛋白（x4）的

系数 β4对应的检验统计量 t4=3. 94，P=0. 0007，说明

β4与 0之间差异有统计学意义。总体截距和三个自

变量的回归系数与 0之间差异都有统计学意义，多

重线性回归方程如下：
ŷ = 4.9148 + 0.43796x2 -

0.29949x3 + 0.81267x4 (16)
4 讨论与小结

4. 1 讨论

常规 t检验（定量资料均值比较）在 SAS中是用

TTEST过程步实现。而本文是通过 SAS中的 REG
过程对简单线性回归模型和多重线性回归模型中

参数与 0之间的差异进行 t检验。若自变量的回归

系数与 0之间差异无统计学意义，则说明该自变量

对因变量的影响可忽略不计；反之，则说明该自变

量对因变量的影响有统计学意义。此外，还需对截

距项与 0之间的差异进行 t检验，若检验结果为差异

无统计学意义，则构建的回归方程中截距项为0。进

行线性回归分析时应注意：①数据应满足使用线性

回归分析的前提条件；②与0之间差异无统计学意义

的参数可以在 SAS程序中使用相应的语句进行调

整，使其不出现在最终构建的线性回归方程中。

4. 2 小结

综上所述，线性回归模型中参数与 0比较 t检验

与常规 t检验在SAS实现上虽有差异，但检验的原理

是相同的，都是根据样本数据建立相应服从 t分布

的检验统计量，并对检验统计量进行检验。
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Parameter Estimates
Variable
Intercept
x2
x3
x4

DF
1
1
1
1

Parameter Estimate
4. 91480
0. 43796
-0. 29949
0. 81267

Standard Error
2. 14919
0. 13425
0. 09699
0. 20624

t Value
2. 29
3. 26
-3. 09
3. 94

Pr>|t|
0. 0322
0. 0036
0. 0054
0. 0007

Standardized Estimate
0
0. 38281
-0. 37405
0. 48561
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