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【摘要】 本文目的是分析一个已知真实情况的资料，比较适应性回归分析与非适应性回归分析建模的效果。结论如

下：当资料中存在与因变量确有关系的自变量时，ADAPTIVEREG过程具有较好的甄别能力；REG过程具有较好的甄别能力，
但需要满足一定条件，即采用“前进法”或“逐步法”筛选自变量，同时还需要“假定模型包含截距项”。当资料中不存在与因

变量确有关系的自变量时，ADAPTIVEREG过程几乎完全失去了甄别能力；REG过程具有较好的甄别能力，但需要满足一定条
件，即采用“前进法”筛选自变量，同时还需要“假定模型包含截距项”。若研究者基于“基本常识”和“专业知识”确定的自变量

都与因变量有关系，对因变量进行 Logistic变换，并且，假定回归模型中不含截距项时，会在回归模型中保留非常多的自变量。
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【Abstract】 This article compared the effect of adaptive regression analysis with the effect of non - adaptive regression analysis
through a known real data set. The conclusions were as below：while the independent variables had a definite relationship with the
dependent variable，the ADAPTIVEREG procedure had a great discriminating ability；the REG procedure had a good screening ability，
but it must satisfy two conditions，the first one was that the forward selection or the stepwise selection to screen the independent
variables would be used，and the second one was that the model would be assumed to contain an intercept term. While the independent
variables in the data set didn't have the relationship with the dependent variable，the ADAPTIVEREG procedure almost completely lost
its ability to discriminate；the REG procedure had a good screening ability，but it needed satisfy almost the same two conditions
mentioned before. If the independent variables determined by researchers based on their common knowledge and the professional one
were related to the dependent variable，a large number of independent variables would be retained in the regression model while the
dependent variable was transformed by means of the Logistic transformation and it was assumed that there wasn't an intercept term in the
regression model.
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1 概  述

相对于因变量是“计数变量”和“定性变量”而

言，因变量为“计量变量”的回归建模方法的种类更

多。其中，若按是否采用“适应性回归分析”可划分

为以下两类：适应性回归分析［1 - 2］与非适应性回归

分析［3 - 12］。在非适应性回归分析方法中，最常用且

最有代表性的就是多重线性回归分析方法，在 SAS
软件中，可以通过 REG过程来实现。

本文将采用 ADAPTIVEREG 过程和 REG 过程
来实现对同一个数据集的回归建模，并结合数据集

和数据子集的真实情况，反映并揭示两种建模思想

对数据集和数据子集的建模效果。从而得出对回归

建模及建模效果评价有意义的参考性建议。

2 问题与数据结构

2. 1 原问题与数据集

  沿用本期科研设计方法专题中第二篇文章《适
应性回归分析（ II）———排除噪声变量的干扰》（以
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下简称“前文”）中的“问题与数据结构”，其数据集

名为“artificial”。

2. 2 新问题与数据集

在原问题中，数据集 artificial包含一个因变量 y
及其取值，10 个在（0，1）区间上服从均匀分布的随
机变量 x1 ~ x10及其取值；y 是 x1 和 x2 的函数，并具

有“前文”式（1）的表达式。整个数据集的样本含量
N = 400。随机变量 x3 ~ x10是独立于因变量 y 的，或
者说，它们是与因变量 y无关的随机变量。

2. 3 扩展的数据集

2. 3. 1 扩展的数据集 a1

  在数据集 artificial 的基础上，引入由随机变量
x1 ~ x10产生的派生变量

［3］，它们是由随机变量 x1 ~
x10的全部二次项组成，共 55 项（包括 10 个平方项
和 45 个交叉乘积项）。连同随机变量 x1 ~ x10共有

65 个自变量，所得的数据集为 a1。所需要的 SAS数
据步程序如下：

data a1；
  set artificial；
z1 = x1*x1；z2 = x1*x2；z3 = x1*x3；
z4 = x1*x4；z5 = x1*x5；z6 = x1*x6；
z7 = x1*x7；z8 = x1*x8；z9 = x1*x9；
z10 = x1*x10；z11 = x2*x2；z12 = x2*x3；
z13 = x2*x4；z14 = x2*x5；z15 = x2*x6；
z16 = x2*x7；z17 = x2*x8；z18 = x2*x9；
z19 = x2*x10；z20 = x3*x3；z21 = x3*x4；
z22 = x3*x5；z23 = x3*x6；z24 = x3*x7；
z25 = x3*x8；z26 = x3*x9；z27 = x3*x10；
z28 = x4*x4；z29 = x4*x5；z30 = x4*x6；
z31 = x4*x7；z32 = x4*x8；z33 = x4*x9；
z34 = x4*x10；z35 = x5*x5；z36 = x5*x6；
z37 = x5*x7；z38 = x5*x8；z39 = x5*x9；
z40 = x5*x10；z41 = x6*x6；z42 = x6*x7；
z43 = x6*x8；z44 = x6*x9；z45 = x6*x10；
z46 = x7*x7；z47 = x7*x8；z48 = x7*x9；
z49 = x7*x10；z50 = x8*x8；z51 = x8*x9；
z52 = x8*x10；z53 = x9*x9；z54 = x9*x10；
z55 = x10*x10；
run；
【说明】在上面的程序中，“ z1 = x1*x1”和“ z11

= x2*x2”分别代表 x1 与 x2 的平方项；“z2 = x1*x2”
代表 x1 与 x2 的交叉乘积项；z3 ~ z10代表与 x1 有关

的交叉乘积项；z12 ~ z19代表与 x2 有关的交叉乘积

项。也就是说，z1 ~ z19或多或少与因变量 y 有一定

的联系。z20 ~ z55这 36 个变量都独立于因变量 y；另
外，由前面的介绍可知，随机变量 x3 ~ x10是独立于

因变量 y的，故独立于因变量 y的自变量共有 44 个
（即 x1 ~ x10，z20 ~ z55）。

2. 3. 2 扩展的数据集 a2

由于因变量 y 是计量变量，故可以对其进行变
量变换。常规的变量变换方法有以下五种：对数变

换、平方根变换、倒数变换、指数变换和 Logistic 变
换［13 - 15］。在数据集 a1 基础上，引入对因变量 y 的
上述五种变换，分别记为 y1 ~ y5，所得的数据集为
a2。所需要的 SAS数据步程序如下：
data a2；
  set a1；
  y1 = log（y +5）；y2 = sqrt（y +5）；y3 =1 /（y +5）；
  y4 = exp（y +5）；y5 = exp（y +5）/（1 + exp（y +5））；
run；
【说明】因为在因变量 y 的取值中，出现了负数

和零，不便于取对数和平方根变换，统一加上一个正

数 5 即可。
数据集 a2 中包含了数据集 a1，而其又包含了

数据集 artificial，故以下仅基于数据集 a2 进行计算
即可。

2. 3. 3 数据集 a2 中变量的分类

因变量有 6 种表现形式，分别为原先的形式 y、
取了不同变量变换后的形式 y1 ~ y5；自变量可分为

以下两类：A类中含有 21 个与因变量有关系的自变
量，即“x1 和 x2，z1 ~ z19”；B类中含有 44 个与因变量
无关系的自变量，即“x3 ~ x10，z20 ~ z55”。

3 基于 a2 数据集中 A 与 B 两类共 65 个自
变量进行回归建模

3. 1 采用 ADAPTIVEREG过程对 65 个自变量进行
回归建模

3. 1. 1 建模策略

分别选取 y、y1 ~ y5 为因变量，利用 65 个自变量
（其中，A 类 21 个自变量与因变量有关系，B 类 44
个自变量与因变量无关系），采用 ADAPTIVEREG
过程进行回归建模。

3. 1. 2 建模结果

建模的输出结果较多，下面仅给出自变量对因

变量贡献排名前五位的自变量及反映其重要性大小

的百分数。见表 1。
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表 1 ADAPTIVEREG过程对 65 个自变量进行回归建模给出前五位自变量及其重要性数值

因变量 第一（%） 第二（%） 第三（%） 第四（%） 第五（%）

y x1（100. 00） x2（97. 16） z1（27. 30） z2（24. 36） z11（17. 58）

y1 z11（100. 00） z2（95. 36） z1（67. 31） x2（26. 99） z7（21. 55）

y2 z2（100. 00） z11（64. 56） z1（59. 83） z7（23. 56） x1（20. 80）

y3 x1（100. 00） z11（99. 70） z1（29. 00） z2（15. 95） z42（5. 70）

y4 z2（100. 00） z39（37. 84） z11（38. 81） z45（13. 12） z19（10. 93）

y5 z42（100. 00） z18（87. 75） x1（49. 98） z2（31. 52） z33（24. 16）

  由表 1 可知：分别以“ y、y1 和 y2”为因变量时，

ADAPTIVEREG过程从 65 个自变量中提取的前五
位重要的自变量全部属于 A 类中的自变量；而分别
以“y3、y4 和 y5”为因变量时，ADAPTIVEREG过程从
65 个自变量中提取的前五位重要的自变量中分别
有 4、3、3 个属于 A类中的自变量，即出错数目分别
为 1、2、2 个。

3. 2 采用 REG过程对 65 个自变量进行回归建模

3. 2. 1 建模策略

分别选取 y、y1 ~ y5 为因变量，利用 65 个自变

量（其中，A 类 21 个自变量与因变量有关系，B 类
44 个自变量与因变量无关系），采用 REG 过程进行
回归建模。具体地说，在假定模型包含截距项与不

含截距项的条件下，再分别采用“前进法”“后退法”

和“逐步法”筛选自变量，并记录下最终回归模型的

有关重要信息。

3. 2. 2 建模结果

建模的输出结果较多，下面仅给出最终的回归

模型中分别包含 A 类与 B 类自变量的数目。见
表 2。

表 2 REG过程对 65 个自变量进行回归建模保留 A与 B类自变量的数目

因变量 截  距
     保留 A类自变量数目          保留 B类自变量数目     

前进法 后退法 逐步法 前进法 后退法 逐步法

y 有 7 6 7 0 4 0

y1 有 7 6 7 1 4 1

y2 有 7 6 7 0 4 0

y3 有 5 7 5 1 4 1

y4 有 5 5 5 0 4 0

y5 有 7 6 5 1 8 2

y 无 9 10 9 7 17 7

y1 无 14 13 13 15 24 13

y2 无 14 13 13 22 23 21

y3 无 6 8 6 1 10 1

y4 无 7 10 5 3 4 1

y5 无 15 16 13 20 37 20

  由表 2 可知：假定回归模型中不含截距项时，
保留在回归模型中的自变量数目明显增多，此时，

有很多与因变量无关的自变量会被保留在最终的回

归模型之中。假定回归模型中包含截距项且采用前

进法或逐步法筛选自变量时，回归模型中保留与因

变量无关的自变量的数目比较少，即结论的正确性

较高。

4 基于 a2 数据集的 B 类中 44 个自变量进
行回归建模

4. 1 采用 ADAPTIVEREG过程对 B类中 44 个自变
量进行回归建模

4. 1. 1 建模策略

分别选取 y、y1 ~ y5 为因变量，利用 B 类中 44

211

http：/ / www. psychjm. net. cn                          四川精神卫生 2019 年第 32 卷第 2 期

万方数据



个自变量，采用 ADAPTIVEREG过程进行回归建模。

4. 1. 2 建模结果

建模的输出结果很多，为节省篇幅，下面仅给出

自变量对因变量贡献排名前五位的自变量及反映其

重要性大小的百分数。见表 3。由表 3 可知：尽管 B
类中 44 个自变量独立于因变量，但 ADAPTIVEREG
过程仍以较高的“重要性”数值保留了较多的自变量。

表 3 ADAPTIVEREG过程对 B类中 44 个自变量进行回归建模给出前五位自变量及其重要性数值

因变量 第一（%） 第二（%） 第三（%） 第四（%） 第五（%）

y Z20（100. 000） Z31（86. 18） Z47（76. 01） Z40（62. 66） Z24（61. 82）

y1 Z31（100. 000） Z53（81. 72） Z49（78. 20） Z48（58. 32） Z30（48. 63）

y2 Z40（100. 000） Z49（78. 10） Z47（69. 99） Z31（65. 38） Z48（58. 43）

y3 Z31（100. 000） Z26（72. 30） Z47（70. 18） Z30（69. 27） Z42（61. 99）

y4 Z24（100. 000） Z46（86. 51） X7（70. 54） Z37（51. 15）

y5 Z32（100. 000） Z42（100. 00）

4. 2 采用 REG过程对 B 类中 44 个自变量进行回
归建模

4. 2. 1 建模策略

分别选取 y、y1 ~ y5 为因变量，利用 B 类中 44

个自变量，采用 REG 过程进行回归建模。具体地
说，在假定模型包含截距项与不含截距项的条件下，

再分别采用“前进法”“后退法”和“逐步法”筛选自

变量，并记录下最终回归模型的有关重要信息。

4. 2. 2 建模结果

建模的输出结果较多，下面仅给出最终的回归

模型中包含 B类自变量的数目。见表 4。

表 4 REG过程对 B类中 44 个自变量进行回归建模保留自变量的数目

因变量
     有截距时保留自变量数目          无截距时保留自变量数目     

前进法 后退法 逐步法 前进法 后退法 逐步法

y 0 5 0 4 7 4

y1 0 7 0 13 19 16

y2 0 4 0 12 18 12

y3 0 3 1 9 13 8

y4 0 4 0 1 1 1

y5 0 4 0 43 43 43

  由表 4 可知：假定回归模型中包含截距项且采
用前进法筛选自变量时，与因变量无关的自变量全

部都不被保留在回归模型中，结果最可信；假定回归

模型中包含截距项且采用逐步法筛选自变量时，与

因变量无关的自变量几乎都不被保留在回归模型中

（本例仅因变量 y3 时有一个自变量），结果比较可

信；而假定回归模型中不含截距项且采用“指数变

换（因变量 y4）”时，与因变量无关的自变量被保留

在回归模型中的数目最少（本例中出现了一个）；假

定回归模型中不含截距项且采用 Logistic 变换（因
变量 y5）时，与因变量无关的自变量被保留在回归

模型中的数目最多（本例中出现了 43 个）。

5 回归建模所需要的 SAS程序

5. 1 实现表 1 和表 3 计算的 SAS程序

5. 1. 1 实现表 1 计算所需要的 SAS过程步程序

proc adaptivereg data = a2；
model y = x1 - x10 z1 - z55；
quit；

5. 1. 2 实现表 3 计算所需要的 SAS过程步程序

proc adaptivereg data = a2；
model y = x3 - x10 z20 - z55；
quit；
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5. 1. 3 关于上述 SAS程序的说明

将因变量 y依次修改为“ y1 ~ y5”，分别运行上

面的 SAS过程步程序。

5. 2 实现表 2 和表 4 计算的 SAS程序

5. 2. 1 实现表 2 计算所需要的 SAS过程步程序

proc reg data = a2；
  model y = x1 - x10 z1 - z55 / selection = forward
sle = 0. 05；
quit；
proc reg data = a2；
  model y = x1 - x10 z1 - z55 / noint selection = for-
ward sle = 0. 05；
quit；

5. 2. 2 实现表 4 计算所需要的 SAS过程步程序

proc reg data = a2；
  model y = x3 - x10 z20 - z55 / selection = forward
sle = 0. 05；
quit；
proc reg data = a2；
  model y = x3 - x10 z20 - z55 / noint selection =
forward sle = 0. 05；
quit；

5. 2. 3 关于上述 SAS程序的说明

将“model语句”中的“ selection =”及其后面的
内容分别修改为“backward sls = 0. 05；”和“ stepwise
sle = 0. 5 sls = 0. 05；”，就是采用“后退法”和“逐步
法”筛选自变量；将因变量 y 依次修改为“ y1 ~ y5”，

分别运行上面的 SAS过程步程序。

6 讨论与结论

6. 1 讨论

  统计学教科书上所讲授的、统计软件中所实现
的回归分析方法，主要依据是数学原理和数理统计

知识；实际工作者在运用回归分析技术时，并不知晓

资料的自变量中哪些与因变量有关系、哪些与因变

量无关系，全依靠回归分析技术和统计软件计算的

结果来作出肯定或否定的结论。

基于本文的“数据结构”“真实情况”和“两种回

归建模思路及计算结果”，可提出以下问题：在通常

情况下，使用回归分析技术处理各种“真实情况未

知”的试验数据时，所得到的“回归分析结果”的可

信度究竟有多高？究竟应该如何提高回归分析结果

的可信度？

笔者认为：对于“真实情况未知”的试验数据而

言，无论采用“参数法”“半参数法”“非参数数”或

所谓的“机器学习或深度学习”等方法进行回归建

模，都是在“无中生有”，其整个过程都是一个“黑

箱”，结果的可信度在相当大的程度上取决于资料

中变量之间的真实情况。然而，当研究者对资料的

真实情况一无所知时，应采取非常审慎的态度看待

其分析结果。

6. 2 结论

当资料中存在与因变量确有关系的自变量时，

①由表 1 可知，ADAPTIVEREG 过程具有较好的甄

别能力；当对因变量采取对数变换或平方根变换时，

其甄别能力下降；当对因变量采取倒数变换或指数

变换或 Logistic变换时，其甄别能力下降较为明显。

②由表 2 可知，REG 过程具有较好的甄别能力，但

需要满足一定条件，即采用“前进法”或“逐步法”筛

选自变量，同时还需要“假定模型包含截距项”。

当资料中不存在与因变量确有关系的自变量

时，①由表 3 可知，ADAPTIVEREG 过程几乎完全失

去了甄别能力；②由表 4 可知，REG 过程具有较好

的甄别能力，但需要满足一定条件，即采用“前进

法”筛选自变量，同时还需要“假定模型包含截距

项”。若对因变量采取指数变换且“假定模型不含

截距项”时，无论采取“前进法”“后退法”或“逐步

法”筛选自变量，都具有较好的甄别能力（见表 4 中

倒数第 2 行最后 3 个数据，从 44 个独立于因变量的

自变量中仅错误地保留了一个自变量）。若研究者

基于基本常识和专业知识确定的自变量都与因变量

有关系，对因变量进行 Logistic变换，并且，假定回归

模型中不含截距项时，会在回归模型中保留非常多

的自变量。此时，反映模型对资料拟合效果的 R2 值

非常接近 1、均方误差 MSE的数值远远小于 1（因输

出结果较多，未在表 2 和表 4 中呈现出来）。
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