
第五讲 时间序列与线性回归



一、时间序列

二、线性回归

本节内容



一、时间序列

时间序列（或称动态数列）是指将同一统计指标的数值按其

发生的时间先后顺序排列而成的数列。时间序列分析的主要

目的是根据已有的历史数据对未来进行预测。



一、时间序列

➢  时间序列根据所研究的依据不同，可有不同的分类。

1．按所研究的对象的多少分，有一元时间序列和多元时间序列。

2．按时间的连续性可将时间序列分为离散时间序列和连续时间序列两种。

3．按序列的统计特性分，有平稳时间序列和非平稳时间序列。

4．按时间序列的分布规律来分，有高斯型时间序列和非高斯型时间序列。 



一、时间序列

➢ 一个时间序列往往是以下几类变化形式的叠加或耦合。我们常认为一个

时间序列可以分解为以下四个成分：长期趋势，季节变动，循环变动，

不规则变动。

1）长期趋势（ T ）现象在较长时期内受某种根本性因素作用而形成的总

的变动趋势。

2）季节变动（ S ）现象在一年内随着季节的变化而发生的有规律的周期

性变动。

3）循环变动（ C ）现象以若干年为周期所呈现出的波浪起伏形态的有规

律的变动。

4）不规则变动（I ）是一种无规律可循的变动，包括严格的随机变动和不

规则的突发性影响很大的变动两种类型。



一、时间序列

➢ 三种时间序列模型



一、时间序列

1.1 移动平均法

• 移动平均法可以作为一种数据平滑的方式。以每天的气温数据为例，今

天的天气可能与过去的十天的气温有线性关系；或者有的人对食物有一

种节俭的美德，他们做的饭菜能看出有些是上一顿的，当然也有一部分

是今天的做的，再假设隔两顿的都被倒掉了，并且每天都是这样的，那

么这碗饭菜可能就是一部分上一顿的再加上一部分今天现做的，这就是

一个一阶的移动平均。

• 移动平均法是根据时间序列资料逐渐推移，依次计算包含一定项数的时

序平均数，以反映长期趋势的方法。当时间序列的数值由于受周期变动

和不规则变动的影响，起伏较大，不易显示出发展趋势时，可用移动平

均法，消除这些因素的影响，分析、预测序列的长期趋势。移动平均法

有简单移动平均法，加权移动平均法，趋势移动平均法等。



一、时间序列

（1）简单移动平均法

简单移动平均法只适合做近期预测，而且是预测目标的发展趋势变化不大的
情况。如果目标的发展趋势存在其它的变化，采用简单移动平均法就会产生
较大的预测偏差和滞后。



例1  某企业1月～11月份的销售收入时间序列如表1示。试用一次简单滑动平均法
预测第 12 月份的销售收入。 

当𝑁 = 5时，预测值 ො𝑦12
(2)

= 958.2，预测的标准误差为

𝑆2 =
σ𝑡=6
11 ො𝑦𝑡

2
− 𝑦𝑡

2

11 − 5
= 182.4

当𝑁 = 4时，预测值 ො𝑦12
(1)

= 993.6，预测的标准误差为

𝑆2 =
σ𝑡=5
11 ො𝑦𝑡

1
− 𝑦𝑡

2

11 − 4
= 150.5

计算表明，𝑁 = 4时，预测的标准误差较小，所以选取𝑁 = 4。
预测第12月份的销售金额为993.6。



一、时间序列

（2）加权移动平均法

在简单移动平均公式中，每期数据在求平均时的作用是等同的。但是，每期数

据所包含的信息量不一样，近期数据包含着更多关于未来情况的信息。因此，

把各期数据等同看待是不合理的，应考虑各期数据的重要性，对近期数据给予

较大的权重，这就是加权移动平均法的基本思想。

在加权移动平均法中,𝑊𝑡的选择，同样具有一定的经验性。一般的原则是：近
期数据的权数大，远期数据的权数小。至于大到什么程度和小到什么程度，则
需要按照预测者对序列的了解和分析来确定。 



例2  我国1979～1988年原煤产量如表2所示，试用加权移动平均法预测 
1989年的产量



一、时间序列

（3）趋势移动平均法

简单移动平均法和加权移动平均法，在时间序列没有明显的趋势变动时，能

够准确反映实际情况。但当时间序列出现直线增加或减少的变动趋势时，用

简单移动平均法和加权移动平均法来预测就会出现滞后偏差。因此，需要进

行修正，修正的方法是作二次移动平均，利用移动平均滞后偏差的规律来建

立直线趋势的预测模型。这就是趋势移动平均法。一次移动的平均数为





例3  我国1965～1985年的发电总量如表3所示，试预测1986和1987年的发电
总量。



由散点图可以看出，发电总量基本呈直线上升趋势。可以用趋势移动平均法
来预测。

取𝑁 = 6，分别计算一次和二次移动平均值并列于表中

𝑀21
(1)

= 3461.2， 𝑀21
(2)

= 2941.2

再由公式（12），得：

𝑎21 = 2𝑀21
(1)

- 𝑀21
(2)

= 3981.1

𝑏21 =
2

6 − 1
𝑀21

1
−𝑀21

2
= 208

于是，得到𝑡 = 21时直线趋势的预测模型为
ො𝑦21+𝑇 = 3981.1 + 208𝑇

预测1986和1987年的发电总量为
ො𝑦1986 = ො𝑦22 = 4189.1 ， ො𝑦1987 = ො𝑦23 = 4397.1

 

 

   

    

    

    

    

    

    

    

    

          

                



一、时间序列

1.2 指数平滑法

• 一次移动平均实际上认为近 N 期数据对未来值影响相同，都加权

1/N；而 N 期以前的数据对未来值没有影响，加权为0。但是，二

次及更高次移动平均数的权数却不是1/N，且次数越高，权数的结

构越复杂，但永远保持对称的权数，即两端项权数小，中间项权数

大，不符合一般系统的动态性。一般说来历史数据对未来值的影响

是随时间间隔的增长而递减的。所以，更切合实际的方法应是对各

期观测值依时间顺序进行加权平均作为预测值。指数平滑法可满足

这一要求，而且具有简单的递推形式。

• 指数平滑法根据平滑次数的不同，又分为一次指数平滑法、二次指

数平滑法和三次指数平滑法等。



（1）一次指数平滑法



一、时间序列

• 加权系数的选择



一、时间序列

• 初始值的确定



例4  某市1976～1987年某种电器销售额如表4所示。试预测1988年该电器销售额。



一、时间序列

（2）二次指数平滑法



例5 我国1965～1985年的发电总量如表3所示，试预测1986和1987年的发电总量。

取𝛼 = 0.3，分别计算一次和二次指数平滑值

𝑆21
(1)

= 3523.1， 𝑆21
(2)

= 3032.6

再由公式（12），得：

𝑎21 = 2𝑆21
(1)

- 𝑆21
(2)

= 4013.7

𝑏21 =
0.3

1 − 0.3
𝑆21

1
− 𝑆21

2
= 210.2

于是，得到𝑡 = 21时直线趋势的预测模型为
ො𝑦21+𝑇 = 4013.7 + 210.2𝑇

预测1986和1987年的发电总量为
ො𝑦1986 = ො𝑦22 = 4223.9 ， ො𝑦1987 = ො𝑦23 =

4434.2



一、时间序列

（3）三次指数平滑法



习题：我国 1974～1981 年布的产量如表 11 所示。

一、时间序列





一、时间序列

1.3 差分指数平滑法

在前面我们已经讲过，当时间序列的变动具有直线趋势时，用一次指数

平滑法会出现滞后偏差，其原因在于数据不满足模型要求。因此，我们

也可以从数据变换的角度来考虑改进措施，即在运用指数平滑法以前先

对数据作一些技术上的处理，使之能适合于一次指数平滑模型，以后再

对输出结果作技术上的返回处理，使之恢复为原变量的形态。差分方法

是改变数据变动趋势的简易方法。



一、时间序列

在前面我们已分析过，指数平滑值实际上是一种加权平均数。因此把序列中逐

期增量的加权平均数（指数平滑值）加上当前值的实际数进行预测，比一次指

数平滑法只用变量以往取值的加权平均数作为下一期的预测更合理。

(1)一阶差分指数平滑法



解:  由资料可以看出，燃料消耗量，除个别年份外，逐期增长量大体在 
200 吨左右，即呈直线增长，因此可用一阶差分指数平滑模型来预测。我们
取α= 0.4，初始值为新序列首项值，计算结果列于表 8 中。预测 1987 年
燃料消耗量为

例6  某工业企业 1977～1986 年锅炉燃料消耗量资料如表8所示，试预测1987 
年的燃料消耗量。 

(1)一阶差分指数平滑法



一、时间序列

差分方法和指数平滑法的联合运用，除了能克服一次指数平滑法的滞后偏差之外
，对初始值的问题也有显著的改进。因为数据经过差分处理后，所产生的新序列
基本上是平稳的。这时，初始值取新序列的第一期数据对于未来预测值不会有多
大影响。其次，它拓展了指数平滑法的适用范围，使一些原来需要运用配合直线
趋势模型处理的情况可用这种组合模型来取代。但是，指数平滑法存在的加权系
数𝛼的选择问题，以及只能逐期预测问题，差分指数平滑模型也没有改进。

(2)二阶差分指数平滑法



一、时间序列

1.4 平稳时间序列模型

在时间序列分析中，我们关注平稳时间序列。平稳时间序列有几个关键的特

点：

（1）时间序列的均值是一个常数，而不是随时间变化的一个值。下图左侧

的时间序列是满足这个条件的，但是右侧的时间序列则不满足这个条件，因

为它的均值随时间变化。

（2）时间序列的方差，不能是时间的一个函数。这个性质称为方差齐性

(homoscedasticity)。下图中左侧的时间序列符合这个特点，右侧的时间序

列则不符合这个特点。



一、时间序列

1.4 平稳时间序列模型

在时间序列分析中，我们关注平稳时间序列。平稳时间序列有几个关键的特

点：

（3）第i数据点和第i+m数据点之间的协方差，不能是时间的一个函数。下

图中左侧的时间序列符合这个特点，但是右侧的时间序列则随着时间的延伸

，频率不断上升，意味着第i和第i+m数据点的协方差发生变化了，也就是它

的协方差不是一个常数。



一、时间序列

1.4 平稳时间序列模型

白噪声模型：

高斯白噪声，是平稳的随机过程。它的均值是0，方差是𝜎2。下图展示了一

个白噪声时间序列。



一、时间序列

1.4 平稳时间序列模型

自相关（Autocorrelation):

自相关，也称为序列相关。它所表达的，是一个信号和自身的一个延迟的拷

贝之间的相关性。延迟作为变量，自相关性作为因变量，便是自相关函数 

(Auto Correlation Function, ACF)。

换句话来讲，它表达了观测值序列与其自身经过某些阶数滞后形成的序列之

间，存在某种程度的相似性，该相似性是观察值的一定时间间隔 (Time 

Lag)的函数。



一、时间序列

1.4 平稳时间序列模型

自相关（Autocorrelation):

相关系数计算公式：

correl 𝑥, 𝑦 =
σ𝑖=1
𝑛 (𝑥𝑖 − ҧ𝜇1)(𝑦𝑖 − ҧ𝜇2)

σ𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 − ҧ𝜇1

2 σ𝑖=1
𝑛 𝑦𝑖 − ҧ𝜇2

2

那么，自相关系数的计算公式为：

a𝑢𝑡𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙 𝑥, 𝑦 =
σ𝑖=1
𝑛−ℎ(𝑥𝑖 − ҧ𝜇)(𝑥𝑖+ℎ − ҧ𝜇)

σ𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 − ҧ𝜇 2 σ𝑖=1

𝑛 𝑥𝑖 − ҧ𝜇 2

=
σ𝑖=1
𝑛−ℎ(𝑥𝑖 − ҧ𝜇)(𝑥𝑖+ℎ − ҧ𝜇)

σ𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 − ҧ𝜇 2



一、时间序列

1.4 平稳时间序列模型

偏自相关 (Partial Autocorrelation):

偏相关分析也称净相关分析，它在控制其它变量的线性影响的条件下，分析

两变量间的线性相关性，所采用的工具是偏相关系数(净相关系数)。控制变

量个数为一时，偏相关系数称为一阶偏相关系数；控制变量个数为二时，偏

相关系数称为二阶偏相关系数；控制变量个数为为零时，偏相关系数称为零

阶偏相关系数，也就是相关系数。时间序列和自身的偏相关系数，就是偏自

相关系数。

形式化地定义，所谓滞后k的偏自相关系数，就是指在给定中间 k-1个随机

变量 𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡−2,…, 𝑥𝑡−𝑘+1的条件下，或者说剔除了中间 k-1个随机变量的

干扰之后，𝑥𝑡−𝑘对 𝑥𝑡的影响的相关度量，即

𝜌𝑥𝑡,𝑥𝑡−𝑘ȁ𝑥𝑡−1,…,𝑥𝑡−𝑘+1 =
𝐸[(𝑥𝑡 − 𝐸𝑥𝑡)[(𝑥𝑡−𝑘 − 𝐸𝑥𝑡−𝑘)]]

𝐸[ 𝑥𝑡 − 𝐸𝑥𝑡
2
]

其中， 𝐸𝑥𝑡 = E 𝑥𝑡 ȁ𝑥𝑡−1, …, 𝑥𝑡−𝑘+1 , 𝐸𝑥𝑡−𝑘 = E 𝑥𝑡−𝑘 ȁ𝑥𝑡−1, …, 𝑥𝑡−𝑘+1



一、时间序列

1.4 平稳时间序列模型

（1）自回归(Auto Regression)模型:
• AR模型是利用若干前期时刻的随机变量的线性组合来描述当前时刻随机变

量的线性回归模型。描述时间序列 {𝑥𝑡}某一个时刻t和前p个时刻序列的数
据点的值之间关系的公式为：

𝑥𝑡 = 𝜀𝑡 + 𝜙1𝑥𝑡−1 + 𝜙2𝑥𝑡−2 +⋯+ 𝜙𝑝𝑥𝑡−𝑝

• 其中，随机序列 𝜀𝑡 是白噪声，和以前时刻的𝑥𝑡 (k < t)不相关，该模型称为
p阶自回归模型，记为AR(p)。

• AR模型的特点为：(1)如果AR模型满足平稳性条件，则它的均值为0;(2) AR
模型的自相关系数是呈复指数衰减，具有拖尾性;(3)AR模型的偏自相关系
数有截尾性。第二和第三个特点，可以帮助我们做模型的识别。



一、时间序列

1.4 平稳时间序列模型

（2）移动平均（Moving Average)模型:
• 在序列{𝑥𝑡}中，𝑥𝑡表示为若干个白噪声的加权和，即：

𝑥𝑡 = 𝜀𝑡 + 𝜃1𝜀𝑡−1 + 𝜃2𝜀𝑡−2 +⋯+ 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞

• 其中随机序列 𝜀𝑡 是白噪声，该模型称为q阶移动平均模型，记为MA(q)。

• MA模型的特点为：(1)自相关系数q阶截尾；(2)偏自相关系数拖尾。也就
是时间序列的自相关系数是截尾的，可用于对模型的识别。



一、时间序列

1.4 平稳时间序列模型

（3）自回归移动平均(ARMA)模型:
• ARMA模型是 AR模型和 MA模型的综合，它的形式为：

𝑥𝑡 = 𝜀𝑡 + 𝜙1𝑥𝑡−1 + 𝜙2𝑥𝑡−2 +⋯+ 𝜙𝑝𝑥𝑡−𝑝 + 𝜃1𝜀𝑡−1 + 𝜃2𝜀𝑡−2 +⋯+ 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞

• 记为ARMA(p, q)。AR模型和MA模型实际上是ARMA模型的特殊形式，即AR(p) = 
ARMA(p, 0)，而MA(q)=ARMA(0, q)。

• ARMA模型兼具AR模型和MA模型的特点，它的自相关系数和偏自相关系数都具
有拖尾性，这个特点也可以用于对模型进行识别。



一、时间序列

1.4 平稳时间序列模型

• 根据上述AR、MA、ARMA等模型的特点，我们可以通过ACF和PACF分析，来判
断某个时间序列是纯自回归的、或纯移动平均类型的，或是这两者的一种
混合体。对纯粹的AR模型或者MA模型可以定阶。

• 如果判别某个过程为ARMA过程，不能马上定阶，还需要进一步处理，需要
赤池信息量准则 (Akaike Information Criterion)或者贝叶斯信息量准则
(Bayesian Information），权衡模型的复杂度和模型拟合数据的优良性，
实现定阶。



一、时间序列

1.4 平稳时间序列建模步骤



一、时间序列

1.5 差分自回归移动平均（ARIMA)模型

• ARIMA模型试图通过数据的自相关性和差分的方式，提取出隐藏在数据背后的

时间序列模式，然后用这些模式来预测未来的数据。其中：

• AR部分用于处理时间序列的自回归部分，它考虑了过去若干时期的观测

值对当前值的影响。

• I部分用于使非平稳时间序列达到平稳，通过一阶或者二阶等差分处理，

消除了时间序列中的趋势和季节性因素。

• MA部分用于处理时间序列的移动平均部分，它考虑了过去的预测误差对

当前值的影响。

• 差分自回归移动平均模型记为ARIMA（p、d、q），其中d是需要对数据进行差
分的阶数。



一、时间序列

1.5 差分自回归移动平均（ARIMA)模型

• 生成 ARIMA 模型的基本步骤：



二、线性回归

• 线性回归与多元线性回归

• 回归分析是应用广泛的统计分析方法，用于分析事物之间的相关关系。

-一元线性回归(Linear Regression)模型，指的是只有一个解释变量的线

性回归模型

-多元线性回归模型，则是包含多个解释变量的线性回归模型

-所谓解释变量就是自变量，而被解释变量则是因变量

• 回归模型就是描述因变量和自变量之间依存的数量关系的模型



二、线性回归

• 线性回归与多元线性回归

• 一元线性回归模型具有𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏的简单形式

-𝑎为自变量𝑥的系数，𝑏为截距

- 𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏对应到图形，则为二维平面上的一条直线

• 多元线性回归模型具有𝑦 = σ𝑖=1
𝑛 𝑎𝑖𝑥𝑖 + 𝑏的形式

-方程包含有𝑛个自变量𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛，其系数分别是𝑎1, 𝑎2, … 𝑎𝑛

- 𝑦 = 𝑎1𝑥1 + 𝑎2𝑥2 + 𝑏对应到图形，则为一个平面

- 多元（𝑛 ≥ 3）线性回归模型对应到图形，则为一个超平面



二、线性回归

• 线性回归与多元线性回归

• 现有12名大学一年级女生的体重、身高和肺活量数据。现在我们希望在这些数据

上建立一个回归模型，这个模型的目的是解释这些数据，也就是肺活量和身高、

体重有什么关系，模型的另外一个目的是进行预测，假设我们获得另外一个女生

的身高、体重数据，我们希望用这个模型，预测出她的肺活量应该是多少。



二、线性回归

• 线性回归与多元线性回归

• 我们把身高是作为第一个自变量𝑥1，体重作为第二个自变量𝑥2，而肺活量

则作为因变量𝑦。我们要建立的方程为𝑦 = 𝑎1𝑥1 + 𝑎2𝑥2 + 𝑏

• 经过计算(使用最小二乘法估计)，得出𝑏 = −0.5657，𝑎1 =

0.005017，𝑎2 = 0.05406。

• 建立多元线性回归模型的目的，是解释数据以及进行预测。比如，现在

遇到一个新的大学一年级女生，身高166cm，体重46公斤，把这两个数

据带入上述方程，得到y=2.75，表示对于这样身高和体重的女生，估计

的肺活量为2.75L。



二、线性回归

• 线性回归的评价

• 我们把因变量的总变差(Sum of Squares for Total, SST)

-分解成自变量变动引起的变差(Sum of Squares for Regression, SSR)

-和其它因素造成的变差(Sum of Squares for Error, SSE)

-用数学语言来表达为

-𝑆𝑆𝑇 = σ(𝑦 − ത𝑦)2 = σ(ො𝑦 − ത𝑦)2 + σ(𝑦 − ො𝑦)2=SSR+SSE

-式中，y表示因变量的实际值，ത𝑦表示样本均值， ො𝑦 表示模型预测值



二、线性回归

• 线性回归的评价

（1）拟合优度检验：回归方程的拟合优度，指的是回归方程对样本的各个

数据点的拟合程度

• 拟合优度的度量一般使用判定系数R2

– 是在因变量的总变差中，由回归方程解释的变动(回归平方和)所占的

比重

– R2越大，方程的拟合程度越高

– R2的计算公式为𝑅2 =
𝑆𝑆𝑅

𝑆𝑆𝑇
= 1 −

𝑆𝑆𝐸

𝑆𝑆𝑇

• 当一个多元线性回归模型的判定系数接近1.0时，说明其拟合优

度较高



二、线性回归

• 线性回归的评价

（2）回归方程显著性检验：回归方程的显著性检验目的是评价所有自变量

和因变量的线性关系是否密切。

• 常用F检验统计量进行检验，F检验是对模型整体回归显著性的检验

• F统计量的计算公式为F =
𝑺𝑺𝑹/𝒌

𝑺𝑺𝑬/(𝒏−𝒌−𝟏)
式中，n为样本容量，k为自变量个数

• F检验的原假设(H0)为，自变量和因变量的线性关系不显著；备择假设(H1)为，

自变量和因变量的线性关系显著

• 在给定的显著性水平(一般选0.05)下，查找自由度为(k, n-k-1)的F分布表

，得到相应的临界值Fa

• 如果上述公式计算得的F>Fa，那么拒绝原假设，回归方程具有显著意义，

回归效果显著

• 否则，F<Fa，那么接受原假设，回归方程不具有统计上的显著意义，回归

效果不显著



• 线性回归的评价

（3）回归系数的显著性检验：使用t检验，分别检验回归模型中的各个回归

系数是否具有显著性，以便使模型中只保留那些对因变量有显著影响的因素

• t检验是对单个解释变量回归系数的显著性检验

• 回归系数i的t检验统计量为ti =
βi

Sβi
,其中Sβi表示回归系数βi的标准误差

• t检验的原假设(H0)为，ai的值为0，即对应变量xi的系数为0，该变量无

需进入方程；备择假设(H1)为，ai的值不为0，即对应变量xi的系数不为

0，该变量需要进入方程

• 给定显著性水平a(一般选0.05)，查找自由度为n-k-1的t分布表，得到临界

值ta，

• 如果ti>ta，拒绝原假设，回归系数ai与0有显著差异，对应的自变量xi对

因变量y有解释作用

• 否则ti<ta，接受原假设，回归系数ai与0没有显著差异，对应的自变量xi
对因变量y没有解释作用

二、线性回归



• 线性回归的评价

（3）回归系数的显著性检验：使用t检验，分别检验回归模型中的各个回归

系数是否具有显著性，以便使模型中只保留那些对因变量有显著影响的因素

• t检验的原假设、备择假设以及计算方法（假设有k个变量）

൝
𝐻0: 𝛽𝑗 = 0, 𝑗 = 1,2, … , 𝑘

𝐻1: 𝛽𝑗 = 0,

𝑡 =
𝛽𝑗 − 𝛽𝑗

𝑠𝑒( 𝛽𝑗)
~𝑡(𝑛 − 𝑘 − 1)

二、线性回归

• መ𝛽 𝑗为线性回归模型第j个系数估计值，
• 𝛽𝑗为原假设的值，也就是0，

• se( መ𝛽𝑗)为回归系数的标准差



二、线性回归

• 共线性的检测

• 所谓共线性，指的是自变量之间存在较强的线性关系，这种关系如果超越

了因变量与自变量的线性关系，那么回归模型的就不准确了。在多元线性

回归型中，共线性现象无法避免，只要不要太严重就可以了。

• 计算自变量之间的相关系数矩阵的特征值的条件数𝑘 = 𝜆1/𝜆𝑝(𝜆1为最大的

特征值，𝜆𝑝为最小的特征值）。如果𝑘 ≤ 100，则自变量之间不存在严重的

共线性。如果100 ≤ 𝑘 ≤ 1000，则自变量之间存在较强的共线性。如果

𝑘 > 1000，则自变量之间存在严重的共线性。降低共线性的办法，主要是

转换自变量的取值，比如变绝对数为相对数或者平均数，或者更换其它的

自变量。



二、线性回归

• 自变量筛选法

• 在多元线性回归中，还存在一个自变量选择的问题，因为并不是所有的自变量

都对因变量有解释作用。

• 比如，我们通过身高、体重(自变量)和肺活量(因变量)，建立回归模型

-这时候，我们引入一个血压数据，就可能和肺活量没有什么关系

-自变量间可能存在较强的线性关系，即共线性

-所以不能把所有的变量全部引入方程

• 变量选择的方法，包括前向筛选法、后向筛选法、和逐步筛选法三种



二、线性回归

• 自变量筛选法:前向筛选法(Forward)



二、线性回归

• 自变量筛选法:后向筛选法(Backward)



二、线性回归

• 自变量筛选法:前向筛选法与后向筛选法

• 若自变量𝑥1, … , 𝑥𝑚是完全独立的,那么取相同的显著性水平时,前向法

和后向法所建的回归方程是相同的。

• 然而这在实际中很难碰到,尤其在经济问题中。所研究的绝大部分问题

，自变量间都有一定的相关性。

• 随着回归方程中自变量的增加和减少,某些自变量对回归方程的影响也

会发生变化。因为自变量间的不同组合,由于它们相关的原因,对因变

量的影响可能不太一样。

• 如果几个自变量的联合效应对𝑦有重要作用,但是单个自变量对𝑦的作用

都不显著,那么前向筛选法就不能引入这几个自变量,而后向筛选法却

可以保留这几个自变量.这是后向筛选法的一个优点。



二、线性回归

• 自变量筛选法:逐步筛选法(Stepwise)

• 是“前向筛选法”和“后向筛选法”的结合

• 将自变量一个一个地引入回归模型，每引入一个自变量后，都要对已选入的自

变量进行逐个检验，当先引入的自变量由于后引入的自变量而变得不再显著时

，就要将其剔除。

• 将这个过程反复进行下去，直到既无显著的自变量引入回归模型，也无不显著

的自变量从回归模型中剔除为止。

• 这样就避免了前向筛选法和后向筛选法各自的缺点，以保证最后得到的自变量

子集是“最优”的自变量子集。

• 引入自变量和剔除自变量的显著性水平不同，引入自变量要比提出自变量的显

著性水平要小。
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