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总序

《管子》中有一句话：不明于计数，而欲举大事，犹无舟楫而欲经于水险也。意思是说在不清楚具体数据的情况下想做大事，就如同没有桨的船只航行在激流险滩之中。

对于国家政府来说，所谓大事就是引导社会经济沿着正确的方向健康和谐地发展；对于企事业单位来说，所谓大事就是在经营管理中做出科学有效的决策从而在激烈的市场竞争中生存发展；对于科学研究来说，所谓大事就是透过事物外在的表象深入探索其内在的规律性；对于个人生活来说，所谓大事就是在人生成长和个人理财的重要关口做出明智合理的抉择。

这些都离不开数据，离不开数据分析，离不开统计应用。通过数据处理进行科学的定量分析是成大事者的基本方法和首要条件。

当前，中国面临着国际化大背景下转轨的经济体制和转型的社会环境的综合考验，瞬息万变的信息时代对国家、企事业单位和个人都提出了严峻的挑战，而作为“信息密集”的统计应用也将迎来快速发展的机遇期。

这是我们撰写这套“统计数据分析与应用丛书”的初衷，希望它能够为从事统计应用的实际工作者提供及时有效的帮助，也能够为有志于进行数据分析的在校本科生和研究生打开一扇统计应用的大门。

《论语》中有一句话：工欲善其事，必先利其器。意思是说做事情要取得较好的成就，应当首先利用先进的工具或手段。

突飞猛进的信息技术已经将统计应用引领到一个崭新的水平，并渗透到统计数据处理的各个环节，同时深刻影响着统计工作的全貌。计算机化和网络化是统计应用的必然趋势，它使得统计应用摆脱了复杂公式和计算的羁绊，可以为更多人所理解和使用，所以毫不夸张地说，现代信息技术是解决统计实际问题、掌握统计分析算法、建立统计应用系统的必要条件。

这是我们撰写这套丛书的另外一个初衷，就是让更多的统计应用读者能够使用计算机等信息技术实现统计数据分析与应用的目标，同时也可以让更多的计算机应用读者能够了解一些统计应用的特征和方法。同时，近年来在西方发达国家，信息技术人才和统计应用人才一直排名在就业需求榜的前列，我们认为具备统计知识和计算机知识的复合型应用人才在未来将具有巨大的发展前景和明显的从业优势。

在这套丛书的编写过程中，我们注重引进当前统计应用和计算机应用的前沿技术和理论方法，结合在统计应用、科研与教学中的丰富案例和实际经验，着力突出以下特点：

1.针对性。针对不同的读者群，由浅入深地展开统计应用的论述，读者也可以按照《基于EXCEL的统计应用》、《基于SPSS的数据分析》和《基于信息技术的统计信息系统》所构成的应用体系，不断提高统计应用能力和统计理论水平。

2.可操作性。以计算机和网络等信息技术为基础，实现统计应用的各种需求，读者可以按照丛书指引的策略和具体的方法解决自己工作生活中的数据处理问题。

3.通俗性。以案例说明原理，以应用解释算法，以发展脉络说明理论形成，努力体现深入浅出的结构安排和文字风格。

不断改革前进是我们这个时代的主旋律，从目前国内相关论著和教材情况看，丛书的上述特点也是许多统计应用学者和同仁所追求的共同方向，在此特别感谢中国人民大学统计学院领导的鼎力支持，感谢中国人民大学出版社各位编辑所付出的辛勤劳动。

统计作为数据处理的方法论，具有广泛的应用领域，而它根本的生命力也在于应用。我们很想为相关读者奉献一套具有一定理论高度，且具备一定指导性和实战性的统计应用书籍，它应该以统计应用案例为主线，以计算机技术为实现工具，可以使普通经营管理人员、基层科研人员、高层决策者、一般数据处理工作者和高年级的高校学生们从中获益。

薛薇


第二版前言

《基于SPSS的数据分析》出版以来，受到了广大读者的青睐。对统计分析方法深入浅出的讲解风格，以实际数据为纽带说明SPSS的操作，以应用案例为背景阐述统计分析的思路，是本书的主要特点。

随着SPSS软件版本的不断升级，第一版对软件操作部分的讲解内容已显得陈旧。在听取读者各方面意见的基础上，我们对第一版进行了修订。修订后的《基于SPSS的数据分析》在延续原有风格的基础上，对以下方面进行了调整和改进：

第一，以SPSS16.0版本为主要讲解对象。在操作方面，SPSS的最新版本与我们所选用的版本之间并无大的差异。

第二，对章节安排进行了重新调整，使内容更具逻辑性和连贯性。

第三，增加了二项Logistic回归分析和多项Logistic回归分析。随着回归分析方法应用面的不断拓展，如何处理和分析二分类和多分类被解释变量，成为极为普遍的需求。

第四，增加了多分类有序回归分析。虽然该部分属于广义线性模型的范畴，相对较难，但出于应用以及对Logistic回归内容延伸的考虑，第二版增加了相关章节。

第五，增加了判别分析。判别分析作为经典的多元统计分析方法，对分类变量的分类预测有其独到之处。

随着数据分析应用需求的不断增加，掌握像SPSS这样的权威统计分析软件是十分必要的。真诚地希望读者能够通过阅读本书，逐步领会统计分析方法的精髓，掌握SPSS软件的操作，并能够利用SPSS解决实际统计分析问题。

本书的不妥和错误之处，敬请读者指正。

编者


第1章　SPSS统计分析软件概述

本章要点

1.明确SPSS软件是一种专业的统计分析软件，了解SPSS的主要应用领域。

2.熟练掌握SPSS进入和退出等基本操作，了解SPSS的基本窗口和菜单安排。

3.掌握SPSS的三种使用方式以及它们的特点和应用场合。

4.掌握利用SPSS进行数据分析的基本步骤。

SPSS是Statistical Package for the Social Science的英文缩写，意思是社会科学统计软件包。

SPSS也是Statistical Product and Service Solutions的英文缩写，意思是统计产品与服务解决方案。

社会科学统计软件包（SPSS）是世界著名的统计分析软件之一。20世纪60年代末，美国斯坦福大学的三位研究生研制开发了最早的统计分析软件SPSS，并于1975年在芝加哥成立了专门研发和经营SPSS软件的SPSS公司。此时的SPSS软件主要运行在中小型计算机上，统称为SPSSx版，面向企事业单位用户。20世纪80年代初微型计算机出现，SPSS公司以其敏锐的市场洞察力和雄厚的技术实力，于1984年推出了运行在DOS操作系统上的SPSS微机版第一版，随后又相继推出了第二版、第三版等，统称为SPSS/PC+版，并确立了个人用户市场第一的地位。90年代，随着微机Windows图形操作系统的出现和盛行，SPSS公司又研制出了以Windows为运行平台的SPSS第五版、第六版。90年代中后期，为适应用户在Windows95操作系统环境下工作的习惯，并迎合Internet的广泛使用，SPSS第七版至第十八版又相继诞生，统称为SPSS for Windows版。

1994—1998年间，SPSS公司陆续购并了SYSTAT，BMDP，Quantime，ISL，ShowCase等公司，并将其各自的主打产品收之麾下，从而使SPSS由原来单一的统计分析软件向为企业、教育科研、政府等机构统计决策服务的综合性产品发展。为此SPSS公司已将原英文名称更改为Statistical Product and Service Solutions，即统计产品与服务解决方案。目前，SPSS在全球约有几十万家产品用户，分布于通信、医疗、银行、证券、保险、制造、商业、市场研究、科研教育等多个行业和领域，已成为世界上最流行、应用最广泛的专业统计分析软件。

2009年7月，IBM公司斥资12亿美元收购了SPSS软件公司，SPSS软件更新命名为PASW（Predictive Analytics SoftWare）Statistics。

从SPSS/PC+版本到SPSS for Windows版本，SPSS在用户操作和分析结果的展现方面做了非常大的改进。SPSS/PC+版本是通过命令行方式（即用户输入SPSS命令和参数）完成数据的管理和统计分析工作的，统计分析文字结果和图形结果均以文本字符方式展现。SPSS for Windows的第五版、第六版，在保留以前版本的手工输入命令、参数操作方式的同时，还为用户提供了直观的图形化菜单界面。用户的数据管理和统计分析工作可以非常方便地通过鼠标点选菜单或按钮并配合简单的对话框输入来实现，从而免去了记忆命令和参数的负担，也不需要任何计算机编程。同时，对于图形分析结果，能够以图形点阵的方式显示，并允许用户对其进行编辑。SPSS for Windows第七版以后的版本，进一步完善了用户的操作界面，增加了用户熟悉的与Windows95风格一致的工具栏按钮。在分析结果的输出处理方面，改变了原来版本的输出方式，以崭新的树形结构方式管理分析结果，以文字、表格、图形混排的形式展现分析结果，以强大、灵活的编辑功能随心所欲地编辑分析结果，以内容丰富的“统计教练”联机帮助方式帮助用户理解分析结果。同时，还实现了对互联网的全面适应，并支持数据的动态收集、分析和HTML格式报告等。

“易学，易用，易普及”已成为SPSS软件最大的竞争优势之一，也是广大数据分析人员对其偏爱有加的主要原因。而大量成熟的统计分析方法、完善的数据定义操作管理、开放的数据接口以及灵活的统计表格和统计图形，更是SPSS长盛不衰的重要法宝。


1.1　SPSS使用基础

快速掌握SPSS for Windows，需要首先了解SPSS安装的基本步骤，熟悉SPSS的基本操作环境，掌握启动和退出SPSS的方法。

1.1.1　SPSS软件的安装和启动

作为Windows操作系统的应用软件产品，SPSS for Windows安装的基本步骤与其他常用软件是基本相同的。基本步骤如下：

（1）启动计算机。将SPSS软件安装光盘放入光盘驱动器。

（2）运行资源管理器，鼠标双击光盘驱动器图标。

（3）在资源管理器目录窗口中找到SPSS的起始安装文件setup并执行。于是会看到SPSS安装的初始窗口，系统将自动进行安装前的准备工作。

（4）按照安装程序的提示，用户根据自己的需要填写和选择必要的参数。例如：

●接受软件使用协议。

●指定将SPSS软件安装到计算机的哪个目录下。

●选择安装类型。SPSS有典型安装（Typical）、压缩安装（Compact）和用户自定义安装（Custom）三种安装类型。通常选择典型安装。

●选择安装组件。SPSS具有组合式软件的特征，在安装时用户可以根据自己的分析，选择部分组件（模块）安装。通常可接受安装程序的默认选择。

●选择将软件安装在网络服务器上还是本地计算机上。通常安装在本地计算机上。

●输入软件的合法序列号。在购买SPSS软件时厂商会提供序列号。

安装完毕后，用户应注意查看是否有安装成功的提示信息出现，进而判断是否已经将SPSS成功地安装在计算机上。安装成功后就可以启动运行SPSS for Windows软件。

SPSS的启动方法同一般常用软件的启动方法完全相同，只需按以下顺序操作即可：

【开始】→【程序】→【SPSS for Windows】

1.1.2　SPSS的基本窗口

了解SPSS的基本窗口是学习使用SPSS的入门点。应了解SPSS有哪些基本操作窗口，各个窗口的功能和特点是什么，各窗口之间的关系怎样。掌握了这些，用户就能够很快理清软件使用的总体框架和脉络，进而快速进入SPSS的核心。

SPSS软件运行时有多个窗口，各窗口有各自的作用。但要快速入门，只需要熟悉两个基本窗口即可，它们是数据编辑窗口和结果输出窗口。

一、SPSS数据编辑窗口

当SPSS启动后，屏幕会显示如图1—1所示的窗口，这就是数据编辑窗口。
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SPSS数据编辑窗口（窗口标题为SPSS Data Editor）是SPSS的主程序窗口，该窗口的主要功能是定义SPSS数据的结构、录入编辑和管理待分析的数据。其中，Data View用于显示SPSS数据的内容；Variable View用于显示SPSS数据的结构。

SPSS数据编辑窗口是SPSS的主程序窗口。它在软件启动时自动打开，并一直保持打开状态直到退出SPSS。在SPSS运行时可以同时打开多个数据编辑窗口。

数据编辑窗口的主要功能是：定义SPSS数据的结构、录入编辑和管理待分析的数据。SPSS的所有统计分析功能都是针对该窗口中的数据的。这些数据通常以SPSS数据文件的形式保存在计算机磁盘上，其文件扩展名为.sav。

sav文件格式是SPSS独有的，一般无法通过Word，Excel等其他软件打开。

数据编辑窗口由窗口主菜单、工具栏、数据编辑区、系统状态显示区组成。

1.窗口主菜单

窗口主菜单将SPSS常用的数据编辑、加工和分析的功能列了出来。用户可以通过点击菜单完成相应的操作。菜单项对应的功能见表1—1。
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初学SPSS时不必掌握菜单中的所有功能，只需通过浏览菜单了解SPSS的大致功能即可。

2.工具栏

同其他常用软件一样，SPSS也将一些常用的功能以图形按钮的形式组织在工具栏中。图形按钮的功能都能在窗口主菜单中找到。用户可以直接点击工具栏上的某个按钮完成其相应的功能，使操作更加快捷和方便。当鼠标停留在工具栏按钮上时，计算机会自动提示相应按钮的功能说明。

3.数据编辑区

数据编辑区是显示和管理SPSS数据结构和数据内容的区域。在数据编辑区中有两个视图，分别是数据视图（Data View）和变量视图（Variable View），依次用来以电子表格的形式录入和编辑管理SPSS的数据，定义和修改SPSS数据的结构。每条数据都有一个顺序编号显示在编辑区的最左列。数据编辑区中的表格线可以通过View菜单下的Grid Lines选项设置成显示或不显示两种状态。

4.系统状态显示区

系统状态显示区用来显示系统的当前运行状态。当系统等待用户操作时，会出现“SPSS processor is ready”的提示信息，该信息可以作为检查SPSS是否成功安装的手段。通过View主菜单下的Status Bar选项可以将系统状态区设置成显示或不显示两种状态。

二、SPSS结果输出窗口

SPSS结果输出窗口（窗口标题为SPSS Viewer）是SPSS的另一个主要窗口，该窗口的主要功能是显示管理SPSS统计分析结果、报表及图形。

SPSS结果输出窗口如图1—2所示。输出窗口是显示管理SPSS统计分析结果、报表及图形的窗口。
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SPSS统计分析的所有输出结果都显示在该窗口中。输出结果通常以SPSS输出文件的形式保存在计算机磁盘上，其文件扩展名为.spv。

spv文件格式是SPSS独有的，一般无法通过Word，Excel等其他软件打开。

结果输出窗口有如下特点：

1.创建或打开窗口的时机

输出窗口通常在以下两种时机打开：第一，第一次打开SPSS数据文件时，由SPSS自动创建并打开；第二，在SPSS运行过程中由用户手工创建或打开，依次选择的菜单为：

【File】→【New】/【Open】→【Output】

2.允许同时创建或打开多个输出窗口

输出窗口可以同时创建或打开多个，且可以利用主菜单中的Windows菜单实现各个输出窗口间的相互切换。多个输出窗口中只有一个是目标输出窗口或称当前输出窗口，意味着以后的统计分析结果将输出到该窗口中。可按工具栏上的绿色十字钮（Designate Window）指定本输出窗口为当前输出窗口。设置多个输出窗口的目的是允许用户将同一批数据的不同分析结果指定输出到不同的输出窗口中，这样就可以将它们以不同的文件名分别存放到磁盘上。

结果输出窗口由窗口主菜单、工具栏、分析结果显示区组成。

1.窗口主菜单

输出窗口主菜单中的菜单选项可以大致分成三大类。第一类：菜单名（包括子菜单）、功能、操作对象与数据编辑窗口完全相同，它们是Analyze，Graphs，Utilities，Windows，Help。第二类：一部分菜单名（包括子菜单）、功能、操作对象与数据编辑窗口相同，另一部分子菜单是附加的且针对输出窗口，它们是File，Edit，View。其中如Edit菜单中的Outline，View菜单中的Show，Hide等都是专门针对输出窗口的。第三类：输出窗口独有的菜单，它们是Insert，Format。

输出窗口主菜单如此设置的目的是方便用户操作。但初学者应特别注意，虽然SPSS中有些窗口的主菜单名是相同的，但它们下面的子菜单却因操作窗口不同而存在较大的差异。因此，在使用时用户应注意区分，以免发生操作上的混乱。

2.工具栏

输出窗口的工具栏除了保留数据编辑窗口中的某些功能按钮，还增添了一些自己特有的功能按钮，它们在输出窗口主菜单中也有各自的对应项。

3.分析结果显示区

分析结果显示区是专门显示统计分析结果的区域。该区域分成左右两个部分。左边区域以类似于Windows资源管理器的树形形式显示已有分析结果的目录，称为目录区。右边区域是各分析结果的详细报告，称为内容区。目录区和内容区都有各自独立的纵向和横向屏幕滚动按钮，一个区域中屏幕的滚动不会影响另一个区域。两个区域的大小可以随意调整，只需将鼠标移动到两区域中间的分隔栏上，然后左右拖动鼠标即可。目录区和内容区中均有一个红色的箭头，它们所指示的内容一一对应。用户可以分别对两个区域中的内容进行增、删、改等编辑管理操作。

总之，SPSS的数据编辑窗口是专门负责输入和管理待分析数据的，而结果输出窗口则负责接受和管理统计分析的结果。数据的输入和结果的输出是在不同窗口中进行的，这点与Excel等其他有统计分析功能的软件有较大差异。

1.1.3　SPSS软件的退出

退出SPSS的方法与退出一般常用软件的方法基本相同，只需要依次选择SPSS中的菜单即可，即

【File】→【Exit】

在退出SPSS之前，一般会提示用户以下两个问题：

●是否将Data Editor窗口中的数据存到磁盘上，文件扩展名为.sav。

●是否将Viewer窗口中的分析结果存到磁盘上，文件扩展名为.spv。

这时，用户应根据实际情况，指定将SPSS数据文件或结果文件存放到哪个磁盘上，并输入用户名。


1.2　SPSS的基本运行方式

SPSS为用户提供了三种基本运行方式，它们是完全窗口菜单方式、程序运行方式、混合运行方式。这三种运行方式分别适合于不同的用户和不同的统计分析要求。

1.2.1　完全窗口菜单方式

完全窗口菜单方式，是指在使用SPSS的过程中，所有的分析操作都通过菜单、按钮、输入对话框等方式来完成。

完全窗口菜单方式是一种最常见和普遍的使用方式，其最大的优点是简洁和直观。用户不需要了解任何计算机编程的概念，只要熟悉Windows的基本操作（如复选框、单选框、下拉框、对话框）并懂得相应的统计知识，就可以非常方便地完成统计分析工作。图1—3所示的就是SPSS中符合Windows使用习惯的几种基本操作方式。

另外，SPSS还有一种较常见但又很有特点的操作方式，如图1—4所示。

图1—4所示的操作方式用在选择分析变量的时候。通常，数据编辑窗口中所有待分析的变量显示在窗口左边的列表框中，用户通过鼠标和窗口中间的按钮，将本次需分析的变量选到右边的列表框中。
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变量是统计学中的基本概念。它指代的是现象的某种特征，商品销售额、受教育程度、产品的质量等级等都可以看做变量。变量的具体取值称为变量值，即数据。变量一般以列的形式展现。

完全窗口菜单方式很适合一般的统计分析人员和SPSS的初学者。在以后章节的讲解中将以该方式为主。

1.2.2　程序运行方式

程序运行方式，是指在使用SPSS的过程中，统计分析人员首先根据自己的分析需要，将数据分析的步骤手工编写成SPSS命令程序，然后将编写好的程序一次性提交给计算机执行。SPSS会按照程序命令语句的前后顺序自动逐句执行相应的命令，并最终给出统计分析结果。

程序运行方式适用于大规模的统计分析工作。它能够依照程序自动进行多步骤的复杂数据分析，分析过程中无须人工干预。这样，即使分析计算的时间较长，分析步骤较多，也能够自动完成，无须人工等待。

程序运行方式需要做两项工作：第一，编写SPSS程序；第二，提交并运行SPSS程序。编写和提交SPSS程序是在SPSS的语句窗口中完成的，它是除数据编辑窗口、结果输出窗口以外的另一个主要窗口，如图1—5所示。
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语句窗口（窗口名为SPSS Syntax Editor）是专门供SPSS程序员编写和运行SPSS程序的窗口，是除数据编辑窗口和结果输出窗口以外使用较为频繁的窗口。

语句窗口中的程序所要处理和分析的数据应事先存放在数据编辑窗口中。语句窗口中的SPSS程序以.sps为文件扩展名存放在磁盘上。sps文件一般可以被其他软件如Word、写字板等打开或编辑。

语句窗口有与结果输出窗口相类似的以下特点：

1.手工（或自动）创建（或打开）语句窗口

手工创建（或打开）语句窗口的菜单顺序是：

【File】→【New】/【Open】→【Syntax】

自动创建语句窗口是指在SPSS启动时自动创建语句窗口。通常，SPSS不会在启动时自动完成该项工作，应按照以下菜单在相应的窗口中做必要的参数设置：

【Edit】→【Options】

出现如图1—6所示的参数设置窗口。

在【Open syntax window at startup】选项前打钩即可。
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2.允许同时创建或打开多个语句窗口

语句窗口可以同时创建或打开多个，且可以利用主菜单中的Windows菜单实现多个语句窗口间的相互切换。多个语句窗口中只有一个是目标语句窗口或称当前语句窗口，即某一时刻只能执行当前语句窗口中的SPSS程序。可按工具栏上的绿色十字钮（Designate Window）指定本语句窗口为当前语句窗口。设置多个语句窗口的目的是允许用户同时编辑多个SPSS程序，它允许将同一批数据的不同分析步骤（程序）分别写在不同的语句窗口中，进而可将它们以不同的文件名分别存放到磁盘上。

语句窗口由窗口主菜单、工具栏、SPSS程序编辑区组成。其中的大部分含义和功能与数据编辑窗口和结果输出窗口类似。除此之外，增添了Run菜单和相应的图形按钮，用来执行SPSS程序。

SPSS在Run菜单中提供了四种程序执行的方式，它们是：

●全部执行方式（All）。即依次执行主语句窗口中的所有SPSS命令程序。

●选中执行方式（Selection）。即仅执行主语句窗口中当前已被选中的SPSS命令程序。选中可以通过鼠标在相应语句行上拖动来完成。

●当前行执行方式（Current）。即仅执行主语句窗口中当前光标所在行的SPSS命令程序。

●至末尾行执行方式（To End）。即仅执行主语句窗口中当前光标所在行以后的所有SPSS命令程序。

以上四种程序执行方式能够帮助程序员方便地调试和运行程序。

在语句窗口中编写SPSS程序必须按照一定的语法规则进行，掌握SPSS语法规则、熟悉SPSS命令语句是编写SPSS程序的前提。因此，程序运行方式一般适合于SPSS的高级用户，或需在SPSS程序员的帮助下使用。

SPSS也支持程序编写。掌握SPSS语法规则、熟悉SPSS命令语句是编写SPSS程序的前提。

1.2.3　混合运行方式

混合运行方式，是指在使用菜单的同时编辑SPSS程序，是完全窗口菜单方式和程序运行方式的综合。

为实现混合运行方式，用户应首先按照菜单运行方式选择统计分析的菜单和选项，但并不马上按[image: ]
 按钮提交执行，而是按[image: ]
 按钮。于是，SPSS将自动把用户所选择的菜单和选项转换成SPSS的命令程序，并粘贴到当前语句窗口中。然后，用户可以按照程序运行的方式，对生成在语句窗口中的SPSS命令进行必要的编辑修改，最后再一次性提交给计算机执行。

可见，混合运行方式弥补了完全窗口菜单方式中每步分析操作都要人工干预的不足，同时摆脱了程序运行方式中必须熟记SPSS命令和参数的制约，因此是一种较为灵活且实用的操作方式。另外，对于熟练的SPSS程序员，可以借助该方式在程序中添加窗口菜单和选项中没有提供的参数。

总之，SPSS的三种基本使用方式各有千秋，实际中应根据应用分析的需要和掌握SPSS的程度进行合理的选择。


1.3　利用SPSS进行数据分析的基本步骤

学习和应用SPSS软件并不是单纯地学习和应用一种计算机软件的过程。由于SPSS是一种专业性较强的统计软件，因此，学习和应用它时必须了解和掌握必要的统计学专业知识以及数据分析的一般步骤和原则，这样才能够避免滥用和误用，不致因引用偏差甚至错误的数据分析结论而做出错误的决策。

1.3.1　数据分析的一般步骤

数据分析一般经过收集数据、加工和整理数据、分析数据等三个主要阶段，统计学对此有非常完整和严谨的论述。在数据分析的实践中，用统计学的理论指导应用是必不可少的，也是极为重要的。

数据分析的一般步骤包括：明确数据分析目标，正确收集数据，加工和整理数据，选择恰当的统计分析方法进行探索分析，读懂统计分析结果。

一、明确数据分析目标

明确数据分析目标是数据分析的出发点。明确数据分析目标就是要明确本次数据分析所要研究的主要问题和预期的分析目标等。例如，对城市和农村储户储蓄行为是否存在显著差异以及成因等进行研究；对某企业的客户群特征，包括其人口特征和消费行为等方面进行研究；对全国高等院校的人文社会科学科研能力进行评价；研究中西结合治疗非典型性肺炎的疗效与单纯西医治疗的疗效是否存在显著差异，等等。只有明确了数据分析的目标，才能够正确地制定数据采集方案，如应收集哪些数据，应采用怎样的方式收集等，进而为数据分析做好准备。

二、正确收集数据

正确收集数据是指应从分析目标出发，排除干扰因素，正确收集服务于既定分析目标的数据。准确的数据对于实现数据分析目标将起到关键作用。

例如，在研究中西医结合治疗方案治疗非典型性肺炎的例子中，数据收集的方式并不只是让一些非典型性肺炎患者接受中西医结合疗法，隔一段时间看其病情是否得到显著缓解这样简单。因为这样获得的数据里掺杂了一些干扰因素，它不能提供治疗效果的准确信息，因而也就无法实现数据分析的最终目标。通常应采用随机分组方式进行对比实验，这样得到的数据能有效排除病人体质、病情恶化程度、性别、年龄等因素对数据的干扰和影响，使数据趋向目标“净化”，进而服务于数据分析的目标。

因此，排除数据中那些与目标不关联的干扰因素是数据收集中的重要环节。数据分析并不仅仅是对数据进行数学建模，收集的数据是否真正迎合数据分析的目标，其中是否包含了其他因素的影响，影响程度怎样，应如何剔除这些影响等都是数据分析过程中必须注意的重要问题。

三、加工和整理数据

在明确数据分析目标的基础上收集到的数据，往往要进行必要的加工整理后才能真正用于分析建模。通过数据的加工整理，人们能够大致掌握数据的总体分布特征，这是进一步分析和建模的基础。数据的加工整理通常包括数据的缺失值处理、数据的分组、基本描述统计量的计算、基本统计图形的绘制、数据取值的转换、数据的正态化处理等。

四、选择恰当的统计分析方法进行探索分析

数据加工整理完成后一般就可进行数据分析了。分析时切忌滥用和误用统计分析方法。滥用和误用统计分析方法主要是由于对方法能解决哪类问题、方法适用的前提、方法对数据的要求不清等原因造成的。另外，统计软件的不断普及和应用中的不求甚解也会加重这种现象。因此，在数据分析中应避免盲目的“拿来主义”，否则，得到的分析结论可能会偏差较大甚至是错误的。

明确统计方法的含义和适用范围是非常关键的。

另外，选择几种统计分析方法对数据进行探索性的反复分析也是极为重要的。每一种统计分析方法都有自己的特点和局限性，因此一般需要选择几种方法反复进行分析，仅依据一种分析方法的结果就断然下结论是不科学的。

五、读懂统计分析结果

数据分析的直接结果是统计量。正确理解统计量的统计含义是一切分析结论的基础。正确理解统计量的含义不仅能够帮助人们有效避免毫无根据地随意引用分析结果的错误，同时也是证实分析结论正确性和可信性的依据。而这一切都取决于人们能否正确地把握统计分析方法的核心思想。

另外，将统计分析结果与实际问题相结合也是非常重要的。客观地说，统计方法仅仅是一种有用的数量分析工具，它绝不是万能的。统计方法能否正确地解决各学科的具体问题，不仅取决于应用统计方法或工具的人能否正确地选择统计方法，还取决于他们是否具有深厚的应用背景。只有将各学科的专业知识与统计分析结果相结合，才能得出令人满意的分析结论。

1.3.2　利用SPSS进行数据分析的一般步骤

利用SPSS进行数据分析也应遵循数据分析的一般步骤，但涉及的方面会相对较少。主要工作集中在以下几个阶段：

一、SPSS数据的准备

在该阶段应按照SPSS的要求，利用SPSS提供的功能准备SPSS数据文件。其中包括在数据编辑窗口中定义SPSS数据的结构，录入和修改SPSS数据等。

二、SPSS数据的加工整理

该阶段主要对数据编辑窗口中的数据进行必要的预处理。

三、SPSS数据的分析

该阶段应选择正确的统计分析方法，对数据编辑窗口中的数据进行分析建模。由于SPSS能够自动完成数据建模中的数学计算并能自动给出计算结果，因而有效屏蔽了许多对一般应用者来说非常晦涩的数学公式，分析人员无须记忆数学公式，这无疑给统计分析方法的广泛应用铺平了道路。

四、SPSS分析结果的阅读和解释

该阶段的主要任务是读懂SPSS结果输出窗口中的分析结果，明确其统计含义，并结合应用背景知识做出切合实际的合理解释。在以后的章节中将重点讲解分析结果的统计含义。

利用SPSS进行数据分析的基本步骤可简单概括为图1—7。
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第2章　SPSS数据文件的建立和管理

本章要点

1.明确SPSS数据的基本组织方式和数据行列的含义。

2.掌握应从哪些方面描述SPSS数据文件的结构特征。

3.熟练掌握建立SPSS数据文件以及管理SPSS数据的基本操作。

4.熟练掌握在SPSS中读取Excel工作表数据的基本操作，了解读取文本和数据库数据的基本方法。

建立SPSS数据文件是利用SPSS软件进行数据分析的首要工作。没有完整且高品质的数据，也就没有值得信赖的数据分析结论。


2.1　SPSS数据文件

建立SPSS数据文件，应首先了解SPSS数据文件的特点、数据组织的基本方式和相关概念等。只有这样才能够建立一个完整且全面的数据环境，服务于以后的数据分析工作。

2.1.1　SPSS数据文件的特点

SPSS数据文件是一种有别于其他文件（如Word文档、文本文件）的具有特殊性的文件，也称数据集（Dataset）。从应用角度理解，这种特殊性表现在两方面：第一，SPSS数据文件的扩展名是.sav。第二，SPSS数据文件是一种有结构的数据文件。它由数据的结构和内容两部分组成。其中，数据的结构记录了数据类型、取值说明、数据缺失情况等必要信息，数据的内容是那些待分析的具体数据。

SPSS数据文件与一般文本数据的不同在于：一般文本文件仅有纯数据部分，而没有关于结构的描述。正因为如此，SPSS数据文件不能像一般文本文件那样可以直接被大多数编辑软件读取，而只能在SPSS软件中打开。

基于上述特点，建立SPSS数据文件时应完成两项任务：第一，描述SPSS数据的结构；第二，录入编辑SPSS的数据内容。这两部分工作分别在SPSS数据编辑窗口的变量视图和数据视图中完成。

2.1.2　SPSS数据的基本组织方式

SPSS的数据将直观地显示在数据编辑窗口中，形成一张平面二维表格。待分析的数据将按原始数据方式和计数数据方式组织。

一、原始数据的组织方式

如果待分析的数据是一些原始的调查问卷数据，或是一些基本的统计指标，这些数据就可按原始数据的方式组织。

在原始数据的组织方式中，数据编辑窗口中的一行称为一个个案（Case），所有个案组成完整的SPSS数据。数据编辑窗口中的一列称为一个变量。每个变量都有一个名字，称为变量名，它是访问和分析SPSS每个变量的唯一标识。

案例2—1



为研究某地区住户的家庭住房条件和购房意向，进行问卷调查。调查内容包括被调查者的性别、从业状况、年龄、家庭收入、常住人口、现住面积、文化程度等问题。现调查了2993人，得到2993份问卷数据。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“住房状况调查.sav”。

案例2—1的数据就是一份原始数据。在SPSS数据编辑窗口中，一行存储一份问卷数据，是一个个案。对于案例2—1，2993份问卷在SPSS中就有2993行数据，即有2993个个案。SPSS中的一列通常对应一个问卷问题，是一个变量，每个变量都有变量名。变量名可以与问卷题目相对应。图2—1是该份调查数据在SPSS数据编辑窗口的数据视图中的组织方式。
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二、计数数据的组织方式

有时所采集的数据不是原始的调查问卷数据，而是经过分组汇总后的计数数据。

案例2—2

在研究职称和年龄的关系时汇总得到如表2—1所示的数据。其中，职称的分组值分别为1~4，年龄段的分组值为1~3。
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案例2—2的数据就是一份汇总后的计数数据，而非原始数据。在SPSS中该类数据应按计数数据的组织方式组织，如图2—2所示。

在计数数据的组织方式中，数据编辑窗口中的一行为变量的一个分组（或多变量交叉分组下的一个分组）。所有行囊括了该变量的所有分组情况（或多变量交叉下的所有分组情况）。数据编辑窗口中的一列仍为一个变量，代表某个问题（或某个方面的特征）以及相应的计数结果。
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选择怎样的数据组织方式主要取决于收集到的数据以及所要进行的分析。


2.2　SPSS数据的结构和定义方法

SPSS数据的结构是对SPSS每列变量及其相关属性的描述。它的定义是通过数据编辑窗口中的变量视图实现的。

对于案例2—1的住房调查数据，已定义好的SPSS数据结构如图2—3所示。其中，
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各项内容依次为变量名（Name）、类型（Type）、列宽（Width）、小数位宽（Decimals）、变量名标签（Label）、变量值标签（Values）、缺失值（Missing）、列显示宽度（Columns）、对齐方式（Align）、计量尺度（Measure）。其中有些内容是用户必须定义的，有些则可以省略。

2.2.1　变量名

变量名（Name）是变量访问和分析的唯一标识。

在定义SPSS数据结构时应首先给出每列变量的变量名。SPSS数据编辑窗口中，变量名将显示在数据视图中列标题的位置上，如图2—4中所圈住的部分便是变量名。
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变量的起名规则一般是：变量名的字符个数不多于8个；首字符应以英文字母开头，后面可以跟除了！，？，*之外的字母或数字。下划线、圆点不能作为变量名的最后一个字符；变量名不区分大小写字母；允许汉字作为变量名，汉字总数不能超过4个；变量名不能与SPSS内部特有的具有特定含义的保留字相同，如ALL，BY，AND，NOT，OR等；SPSS有默认的变量名，它以字母“VAR”开头，后面补足5位数字，如VAR00001，VAR00012等。

为方便记忆，变量名最好与其代表的数据含义相对应。如果变量名不符合SPSS的起名规则，系统会自动给出错误提示信息。

在SPSS数据编辑窗口的变量视图中，在【Name】列下相应行的位置输入变量名即可，如图2—5所示。
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2.2.2　数据类型、列宽、小数位宽

数据类型（Type）是指每个变量取值的类型。SPSS中有三种基本数据类型，分别为数值型、字符型和日期型。相应的类型会有默认的列宽（Width）或小数位宽（Decimals）等。

一、数值型

数值型是SPSS最常用的数据类型，通常由阿拉伯数字（0~9）和其他特殊符号（如美元符号、逗号、圆点）等组成。例如，工资、年龄、成绩等变量都可定义为数值型数据。SPSS中数值型有以下五种不同的表示方法：

1.标准型（Numeric）

标准型是SPSS默认的数据类型，默认的列宽为8位，包括正负符号位、小数点和小数位在内，小数位宽默认为2位。如果数据的实际宽度大于8位，SPSS将自动按科学记数法显示。需要说明的是，数据的显示并不影响真正数据的存储，也不影响数据的计算。

2.科学记数法型（Scientific Notation）

科学记数法也是一种常见的数值型数据的表示方式。例如，120用科学记数法表示为1.2E+02，其中的E表示以10为底，+02表示正的2次方。又如，0.005用科学记数法记为5.0E-03，这里-03表示负的3次方。科学记数法的默认列宽为8，包括正负符号位、字母E和跟在其后的正负符号及两位幂次数字。科学记数法一般用来表示很大或很小的数据。用户在输入科学记数法数据时，可以按标准型方式输入数据，SPSS会自动进行转换。

3.逗号型（Comma）

逗号型数据其整数部分从个位开始每3位以一个逗号分隔，默认的列宽为8，小数位宽为2，逗号所占的位数包括在总显示宽度之内，如1234.56。用户在输入逗号型数据时，可以不输入逗号，SPSS将自动在相应位置上添加逗号。

4.圆点型（Dot）

圆点型数据其整数部分从个位开始每3位以一个圆点分隔，以逗号作为整数和小数部分的分隔符。它默认的列宽为8，小数位宽为2，如1.23456。用户在输入圆点型数据时，可以不输入圆点，SPSS将自动在相应位置上添加圆点。

5.美元符号型（Dollar）

美元符号型主要用来表示货币数据，它在数据前附加美元符号$。美元符号型数据的显示格式有很多，如$###、$###，###、$#，###.##等，SPSS会以菜单方式将其显示出来供用户选择。用户在输入美元符号型数据时，可以不输入美元符号，SPSS将自动在相应位置上添加美元符号。

二、字符型

字符型也是SPSS较常用的数据类型，它由一串字符组成。如职工号码、姓名、地址等变量都可定义为字符型数据。

字符型数据的默认列宽为8个字符位，它不能够进行算术运算，并区分大小写字母。字符型数据在SPSS命令处理过程中应用一对双引号引起来，但在输入数据时不应输入双引号，否则，双引号将会作为字符型数据的一部分。

三、日期型

日期型用来表示日期或者时间数据，如生日、成立日期等变量可以定义为日期型。日期型的显示格式有很多，例如，dd-mmm-yyyy，dd表示两个字符位的日期，-为数据分隔符，mmm表示英文月的缩写，yyyy表示四个字符位的年份。如25-AUG-2006表示2006年8月25日。又例如，mm/dd/yyyy，mm表示两个字符位的月份，/为数据分隔符，dd表示两个字符位的日期，yyyy表示四个字符位的年份，如2006年8月25日也可以表示为08/25/2006。SPSS以菜单的方式将所有的日期显示格式列出来供用户选择。

在SPSS数据编辑窗口的变量视图中，在【Type】列下相应行的位置单击鼠标，并根据实际数据在弹出窗口中选择相应的数据类型，如图2—6所示。
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2.2.3　变量名标签

变量名标签（Label）是对变量名含义的进一步解释说明，它可增强变量名的可视性和统计分析结果的可读性。

变量名标签可用中文，总长度可达120个字符，但在统计分析结果的显示中，一般不可能显示如此长的变量名标签信息。变量名标签这个属性是可以省略的，但建议最好给出变量名的标签。通常，如果变量名已经是中文汉字，变量名标签可以省略。

在SPSS数据编辑窗口的变量视图中，在【Label】列下相应行的位置输入变量名标签即可。

2.2.4　变量值标签

变量值标签（Values）是对变量取值含义的解释说明信息，对于定类型和定序型数据尤为重要。

例如，对于性别变量，假设用数值1表示男，用数值2表示女。那么，人们看到的数据就仅仅是1和2这样的符号，通常很难弄清楚1代表男还是女。但如果为性别变量附加变量值标签，并给出1和2的实际指代，则无疑会使数据含义非常清楚。

可见，变量值标签对于定序数据（如收入的高、中、低）和定类数据（如民族、性别）来说是必不可少的。它不但明确了数据的含义，也增强了最后统计分析结果的可读性。变量值标签可以用中文。变量值标签这个属性是可以省略的，但建议最好给出定序或定类变量的变量值标签。

在SPSS数据编辑窗口的变量视图中，在【Values】列下相应行的位置单击鼠标，并根据实际数据在弹出窗口中指定变量值标签，如图2—7所示。
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2.2.5　缺失数据

缺失数据（Missing）的处理是数据分析准备过程中的一个非常重要的环节。

数据中明显错误或明显不合理的数据以及漏填的数据都可看做缺失数据。

例如，在某项客户满意度的问卷调查数据中，某个被调查者的年龄是213岁。这个数据显然是一个不符合实际情况的失真数据。再例如，在某项客户满意度的问卷调查数据中，某个被调查者的年收入没有填，是空缺的。

通常上述情况的数据都可称为缺失数据或不完全数据。在利用SPSS进行分析时，如果不进行特意说明，SPSS将把上述213等明显错误的数据或空缺数据（空格）当作正常且合理的数据进行分析，但实际上这是不对的。因此，如果数据中存在缺失数据，分析时通常不能直接采纳，要进行说明。

SPSS中说明缺失数据的基本方法是指定用户缺失值。首先，在遗漏的数据处填入某个特定的标记数据。例如，将遗漏的年收入数据用特定的标记数据（如99999999）来替代；然后，再指明这个特定的标记数据（如99999999）或那些明显的失真数据（如213）等为用户缺失值。这样，在分析时，SPSS就能够将这些用户缺失值与正常的数据区分开来，并依据用户选择的处理策略对其进行处理或分析等。

SPSS用户缺失值可以是：

●对字符型或数值型变量，用户缺失值可以是1~3个特定的离散值【Discrete missing values】。

●对数值型变量，用户缺失值还可以在一个连续的闭区间内，同时附加一个区间以外的离散值【Range plus one optional discrete missing value】。

在SPSS数据编辑窗口的变量视图中，在【Missing】列下相应行的位置单击鼠标，并根据实际数据在弹出窗口中指定用户缺失值，如图2—8所示。
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除用户缺失值外，SPSS还有一类默认的缺失值，称为系统缺失值。系统缺失值用一个圆点表示，它不等于0或.00，通常出现在数值型变量数据中。注意：字符型变量中的空格不是系统缺失值。

待分析的数据中存在大量的缺失值，会对分析产生重大影响。例如，大量的缺失数据会使分析结果出现系统性偏差，会因缺少充分可利用的数据而造成统计计算精度的大幅下降，会由于某些模型无法处理缺失数据而限制该模型的应用等。因此，在数据分析之前通常需要对缺失数据进行必要的处理。统计学对缺失数据的处理方法有许多，如常见的利用EM法（Expectation maximization）或回归法进行插值估计等。SPSS中也提供了分析缺失数据的专门模块。

2.2.6　计量尺度

统计学依据数据的计量尺度（Measure）将数据划分为三大类，即定距型数据（Scale）、定序型数据（Ordinal）和定类型数据（Nominal）。

定距型数据通常是指诸如身高、体重、血压等连续数值型数据，也包括诸如人数、商品件数等离散数值型数据。定序型数据具有内在固有大小或高低顺序，但它又不同于定距型数据，一般可以用数值或字符表示。如职称变量可以有低级、中级和高级三个取值，可分别用1，2，3表示。年龄段变量可以有老、中、青三个取值，分别用A，B，C表示等。这里，无论是数值的1，2，3，还是字符的A，B，C，都是有固有大小或高低顺序的，但数据之间却是不等距的，因为低级和中级职称之间的差距与中级和高级职称之间的差距是不相等的。定类型数据是指没有内在固有大小或高低顺序，一般以数值或字符表示的分类数据。如性别变量中的男、女取值，可以分别用1，2表示。民族变量中的各个民族，可以分别用“汉”、“回”、“满”等字符表示。这里，无论是数值的1，2，还是字符的“汉”、“回”、“满”，都不存在内在固有的大小或高低顺序，而只是一种分类名义上的指代。在SPSS中可根据变量的具体含义指定其计量尺度属于上述哪种类型。

在SPSS数据编辑窗口的变量视图中，在【Measure】列下相应行的位置单击鼠标，并根据实际数据指定变量的计量尺度，如图2—9所示。
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通常建立SPSS数据文件时，应首先定义SPSS数据的结构部分，然后再输入SPSS数据。但实际应用中，边录入、边分析、边修改数据结构的情况也是很常见的。

2.2.7　SPSS结构定义操作中应注意的问题

了解了SPSS数据的结构之后，就需要掌握描述和定义结构的操作方法。定义SPSS数据结构的操作是在数据编辑窗口的变量视图中进行的。

定义结构的具体操作方法完全遵从Windows下其他常用软件的操作方法，如使用下拉框、单选框等。操作中应当注意以下几点：

1.注意英文信息的理解

在前面的概念讲述中已经将相关的中英文对照列示出来，使用时应注意对照，防止概念上的混淆。

2.变量值标签的定义操作

定义变量值标签的操作较特殊。在图2—7所示的变量值标签定义窗口中，应在【Value】中输入变量值，在【Label】中输入相应的值标签。[image: ]
 按钮的功能是认可定义的变量值标签，并将其加到窗口下方的文本框中；[image: ]
 按钮的作用是认可对某个变量值标签的修改；[image: ]
 按钮用来删除某个错误或不再有用的变量值标签。在以后的操作中，还会遇到这样的按钮，其功能是基本类似的。

3.缺失数据的定义操作

缺失数据的定义操作中应注意连续闭区间的定义方法。在图2—8所示的缺失值定义窗口中，应在Low后输入该区间的下限值，在High后输入上限值。


2.3　SPSS数据的录入与编辑

2.3.1　SPSS数据的录入

SPSS数据的结构定义好后就可将具体的数据输入到SPSS中以最终形成SPSS数据文件。

SPSS数据的录入操作在数据编辑窗口中的数据视图中实现。其操作方法与Excel基本类似，也是以电子表格的方式进行录入。如图2—10所示，具体操作不再赘述，但操作时应注意以下几点：
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●数据编辑窗口中的蓝色框框住的单元为当前数据单元，它是当前正在录入或修改数据的单元。录入数据时应首先确定当前数据单元，即将鼠标指到某个数据单元上，然后单击鼠标左键。

●数据录入可以逐行进行，即录入完一个数据后按Tab键。于是当前单元的右边一个单元便自动成为当前单元。数据录入也可以逐列进行，即录入完一个数据后按回车键。于是当前单元下方的单元便自动成为当前单元。

●录入带有变量值标签的数据可以通过下拉框完成，如图2—10所示。但在此之前应首先打开变量值标签的显示开关，选择的菜单是：【View】→【Value Labels】。【Value Labels】是一个重复开关选项。开关打开时，变量值标签将显示在数据编辑窗口中；反之，则不显示变量值标签，而只显示变量值。应当说明的是：在变量值标签显示开关打开的状态下，虽然屏幕显示的是变量值标签，但实际存储的数据仍是变量值。

2.3.2　SPSS数据的编辑

SPSS数据的编辑主要包括对数据的定位、增加、删除、修改、复制等操作。编辑操作也在数据编辑窗口中的数据视图中进行。

一、SPSS数据的定位

数据定位的目的是将当前数据单元定位到某个特定的单元中。SPSS提供了两种定位方式，即人工定位和自动定位。

人工定位，指通过人工浏览数据，确定当前数据单元，适用于数据量较少的情况。用户只需用鼠标拖动数据编辑窗口右边的滚动钮，或按键盘上的Page Up，Page Down键就可以完成数据的浏览和定位。

自动定位，指SPSS按照用户给出的定位条件自动寻找满足条件的第一个数据单元，并把它设置为当前数据单元，适用于数据量较大的情况。定位条件可以是个案的号码，也可以是某个变量的变量值。

1.按个案号码自动定位

按个案号码自动定位的基本操作如下：

（1）将当前单元定位在任何单元中。

（2）选择菜单：

【Edit】→【Go to Case】

出现如图2—11所示的窗口。

（3）选择【Case】选项，输入欲定位的个案号码并确认。

于是，SPSS自动搜索该号码所对应的个案并定位。另外，该功能也可实现对某个变量列的定位。

[image: ]


2.按变量值自动定位

按变量值自动定位的基本操作如下：

（1）将当前单元定位在某变量列的任何一条个案上（如年龄变量）。

（2）选择菜单：

【Edit】→【Find】

出现如图2—12所示的窗口。

（3）输入定位变量值（如32）并确认。
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于是，SPSS自动对第（1）步指定的变量进行变量值搜索，并将当前单元定位到与定位变量值相等的第一条个案（如第一条年龄等于32的个案）上。另外，该功能还可实现变量值的自动替换。

二、插入和删除一条个案

1.插入一条个案

插入一条个案，即在数据编辑窗口的某条个案前插入一条新个案。基本操作步骤如下：

（1）将当前数据单元定位在一条个案上。

（2）选择菜单：

【Edit】→【Insert Cases】

于是，SPSS自动在当前数据单元所在行之前插入一空行，其中，数值型变量的变量值自动为系统缺失值，用户可以再修改。

2.删除一条个案

删除一条个案，即删除数据编辑窗口中的某条个案。基本操作步骤如下：

（1）在欲删除的个案号码上单击鼠标左键，于是待删除的个案数据全部呈蓝色显示。

（2）单击鼠标右键，从弹出菜单中选择【Clear】选项。

于是，欲删除的个案数据被整条删除，以下行的个案自动依次前移一行。

三、插入和删除一个变量

1.插入一个新变量

插入一个新变量，即在数据编辑窗口的某个变量前插入一个新变量。基本操作步骤如下：

（1）将当前数据单元定位在某变量上。

（2）选择菜单：

【Edit】→【Insert Variable】

于是，SPSS自动在当前数据单元所在列之前插入一空列。该列的变量名默认为VAR00001，数据类型为标准数值型，变量值均是系统缺失值，用户可以再修改。

2.删除一个变量

删除一个变量，即删除数据编辑窗口中的某列变量。基本操作步骤如下：

（1）在欲删除列的变量名上单击鼠标左键，于是待删除列的数据全部呈蓝色显示。

（2）单击鼠标右键，从弹出菜单中选择【Clear】选项。

于是，待删除的列被整列删除，其右边的变量列自动依次左移一列。

四、数据的移动、复制和删除

在对数据编辑窗口中的数据进行编辑时，有时希望对整块数据进行整体操作，如希望把从某行某列到某行某列围成的整块数据，即源数据块，整体地移动或复制到另一块数据单元，即目标单元块中，或者将整块数据清除。实现这些功能的操作有三大步：

（1）定义源数据块。源数据块是将要被移动或复制或清除的对象。操作方法是：将鼠标移动到源数据块的左上角单元上，拖动鼠标至源数据块的右下角单元上。于是被拖动过的单元全部呈蓝色显示，表明源数据块已经定义好了。

（2）单击鼠标右键。如果要清除整个数据块的内容，则选择弹出菜单中的【Clear】选项；如果要复制整个数据块内容，则选择弹出菜单中的【Copy】选项；如果要移动整个数据块内容，则选择弹出菜单中的【Cut】选项。

（3）指定目标单元块。将鼠标移动到目标单元块的左上角单元处，并指定它为当前单元。然后单击鼠标右键，从弹出菜单中选择【Paste】选项。于是，源数据块数据就被复制或移动到目标单元块中了。


2.4　SPSS数据的保存

SPSS数据整理好以后，需要将数据编辑窗口中的数据以文件的形式保存到磁盘中。

2.4.1　SPSS支持的数据格式

SPSS能够将数据编辑窗口中的数据保存成多种格式的数据文件。常见的格式有SPSS文件格式、Excel文件格式、dbf文件格式、文本文件格式等。

1.SPSS文件格式

SPSS文件格式是SPSS默认的数据格式。该格式的文件以.sav作为扩展名。SPSS数据格式的优点是：可以被SPSS软件直接读取；能够将SPSS数据的结构和数据两部分内容完整地保存下来。SPSS数据格式的缺点是：无法被其他软件直接读取，因此该文件的通用性较弱。

2.Excel文件格式

Excel格式文件是应用极为广泛的电子表格文件，其扩展名为.xls或.xlsx。SPSS将数据编辑窗口中的数据保存成Excel格式文件时，会将各变量的变量名写入Excel工作表的第一行上，且一条个案为一行。

3.dbf文件格式

dbf格式文件也是一种应用较为广泛的数据库格式文件，其扩展名为.dbf。SPSS将数据编辑窗口中的数据保存成dbf格式文件时，会将变量名和相应的数据类型转成数据库文件的字段名和字段类型，且一条个案为数据库文件中的一条记录。

4.文本文件格式

文本文件扩展名为.dat。其中包含两种形式：第一种，固定格式（Fixed）的文本文件。它依据每个变量的显示宽度，将变量值数据以空格左补足对齐，一条个案数据为一行。第二种，以Tab键作为各数据之间的分隔符，文件的第一行是SPSS变量名，第二行以后是具体数据，一条个案数据为一行。

后三种格式的数据文件的优点是：数据可以被相应的软件直接读取。缺点是：仅保存SPSS数据编辑窗口中的变量值，而不保存变量的其他属性内容，那些有利于统计分析的必要信息会丢失。

在实际工作中，如果用户希望将SPSS数据与其他软件共享，可将SPSS数据编辑窗口中的数据保存成两份：一份为SPSS文件格式，保证一些重要的分析信息不丢失；另一份为其他软件可以读取的数据文件格式，方便数据共享。

2.4.2　保存SPSS数据的基本操作

SPSS数据文件保存的操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【File】→【Save】/【Save as】

出现如图2—13所示的窗口。

（2）给出存放数据文件的目录路径和数据文件的用户名，并根据实际需要选择数据文件的格式。
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在图2—13所示的窗口中：

●数据文件的格式通过【Save as type】后的下拉框选择。[image: ]
 按钮的作用是允许用户指定保存哪些变量，不保存哪些变量，窗口如图2—14所示。变量名前打钩的变量将被保存到磁盘中。
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●将数据保存为Excel文件格式时，图2—13中的【Write variable names to spreadsheet】选项呈可用状态。它的作用是指 定是否将SPSS变量名写到Excel工作表的第一行上。


2.5　读取其他格式的数据文件

以上讲解了建立SPSS数据文件的一般方法，即利用数据编辑窗口定义SPSS数据的结构并输入数据。然而在实际应用中，可能已经将一批待分析的数据保存在其他软件中了。例如，可能已利用数据库管理系统将一批数据存储在数据库文件中了，或已将数据存在Excel电子表格中了。如果希望用SPSS对这些数据进行统计分析，就需将这些数据转换到SPSS中。SPSS能够直接将它们读入数据编辑窗口，用户可再将其保存为SPSS格式文件。因此，读取其他格式的文件并将其转换为SPSS格式数据，是另外一种建立SPSS数据文件的方法。

2.5.1　直接读入其他格式的数据文件

SPSS能够直接打开各种类型的数据文件，常见的格式有：

●SPSS格式文件，扩展名为.sav。

●Excel格式文件，扩展名为.xls等。

●dBase系列数据文件，扩展名为.dbf。

●SAS格式文件，扩展名为.sas7bdat。

基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【File】→【Open】→【Data】

（2）选择数据文件的类型，并输入数据文件名。

需要说明的是：

●如果读入的是dBase数据文件：数据库文件中的字段名、字段类型将自动转成SPSS中的变量名和变量类型。其中的一条记录为SPSS中的一条个案。

●如果读入的是Excel格式文件（如图2—15所示），SPSS默认将Excel工作表中的全部数据读到SPSS数据编辑窗口中，但也可以在【Range】后指定仅读取工作表中某个区域内的数据（如A5：B10，表示仅读取以A5单元为左上角，B10单元为右下角的矩形区域内的数据）。工作表上的一行数据为SPSS中的一条个案。如果Excel工作表文件第一行或指定读取区域内的第一行上存储了变量名信息，则应选择【Read variable names】项，即以工作表文件第一行或指定读取区域内的第一行上的文字信息作为SPSS的变量名；否则不选，SPSS的变量名将自动取名为工作表中的单元名（如A，B，C等）。
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2.5.2　使用文本导向读入文本文件

前面已经讲过，文本格式的数据文件是一种最通用格式的数据文件。SPSS提供了专门读取文本文件的功能。基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【File】→【Read Text Data】

出现如图2—16所示的窗口。应观察该窗口确认SPSS是否已经正确地识别和分隔了数据项。
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（2）如果不能正确识别，则按[image: ]
 进入图2—17所示的窗口。观察该窗口回答两个问题：第一，数据项间是如何分隔的；第二，数据文件的第一行上是否有变量名。随后按[image: ]
 进入图2—18所示的窗口。
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（3）在图2—18所示的窗口中应回答的问题是：

第一，数据部分从文本文件的第几行开始【The first case of data begins on which line number？】。如果文本文件的第一行是变量名，则这里应回答2。

第二，个案数据在文本文件中是如何安排的，是一行一条个案【Each line represents a case】还是一行多条个案【A specific number of variables represents a case】。通常数据以第一种方式安排。

第三，将文本文件中的数据全部读入还是部分读入（读入前几条个案还是随机读入一定比例的个案）。
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（4）指定文本文件中数据项之间的分隔符号，窗口如图2—19所示。数据项间的分隔符可以是Tab、逗号、空格、分号或其他符号。字符型数据可以不用任何符号括起来，也可以用单引号、双引号或其他符号括起来。
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（5）对随后出现的两个窗口中的问题，通常不必回答。

到此为止，完成了对文本数据的读入操作。接下来，可以将已经读入的数据进行必要的加工或处理，并将其保存为SPSS格式文件或其他格式文件。

2.5.3　使用数据库向导读入数据

当数据已经存储在数据库，如Access等数据库中时，要将这些数据读到SPSS中进行分析，可利用SPSS提供的数据库向导实现数据的导入处理。基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【File】→【Open DataBase】→【New Query】

出现如图2—20所示的数据库向导窗口。可以看到SPSS将自动根据计算机目前所安装的软件情况提供多种数据库的读入引擎。如果我们的数据存放在Access数据库中，此时应选择【MS Access DataBase】，并按[image: ]
 进入图2—21所示的窗口。
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（2）按[image: ]
 按钮指定数据库文件所在的路径和数据库文件名，并按[image: ]
 按钮进入图2—22所示的窗口。
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（3）展开图2—22所示窗口中左边的“树”，“树”中将显示当前数据库中的所有数据表和相应的字段名称，通过鼠标双击将那些将被读入SPSS中的字段选择到窗口右边的列表框中，字段选择完成后按[image: ]
 按钮，进入图2—23所示的窗口。
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（4）在图2—23所示窗口中指定一组条件，只有满足指定条件的记录才被读入SPSS中。如果希望读入所有数据，则直接按[image: ]
 按钮，进入图2—24所示的窗口。
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（5）在图2—24所示的窗口中，将自动显示被选中字段的字段名、数据类型名等。鼠标双击字段名可以修改名字。按[image: ]
 按钮，进入图2—25所示的窗口。
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（6）在图2—25所示的窗口中，将自动显示由以上各操作步骤形成的数据库查询SQL语句，可以将该查询保存起来，也可以直接按[image: ]
 按钮。于是，SPSS将指定数据库文件中指定数据表中的指定字段数据自动读到SPSS数据编辑窗口中。


2.6　SPSS数据文件合并

当数据量较少时，一般可以按照上述方式建立SPSS数据文件。数据量较大时，经常会把一份大的数据分成几个小的部分，由几个录入员分别录入，以加快数据录入速度，缩短录入时间。但出现的问题是：一份完整的数据被分别存储在了几个小的SPSS数据文件中。因此，如果要分析这份数据，就必须首先将若干个小的数据文件合并起来。

SPSS中合并数据文件是指将一个（或多个）已存储在磁盘上的SPSS数据文件分别依次与SPSS数据编辑窗口中的数据合并。因此，实现两个或多个SPSS数据文件的合并，应首先将其中的某个数据文件读入（打开）到数据编辑窗口中，然后依次与其他数据文件合并。

SPSS提供了两种合并数据文件的方式，分别是纵向合并和横向合并。

2.6.1　纵向合并数据文件

纵向合并数据文件就是将数据编辑窗口中的数据与另一个SPSS数据文件中的数据进行首尾对接，即将一个SPSS数据文件的内容追加到数据编辑窗口中当前数据的后面，依据两份数据文件中的变量名进行数据对接。

案例2—3

有两份关于职工基本情况的SPSS数据文件，分别见表2—2和表2—3（1），表中圆括号中的内容为相应变量的变量名。数据文件在可供下载的压缩包中，文件名分别为“职工数据.sav”和“追加职工.sav”。这里，两份数据文件中的数据项不尽相同，且同一数据项的变量名也不完全一致。现需要将这两份数据合并到一起。
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本例的合并实质是一个纵向合并，纵向合并后的结果见表2—3（2）。可以看到：由于两份数据文件中均有015号职工的数据，SPSS将其合并时没有剔除其中的任何一条，而是一并保留下来。由于第二份数据中没有关于年龄、学历和失业保险的数据项，因此合并之后的数据为系统缺失值。
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纵向合并SPSS数据文件时，通常要注意以下两个问题：

第一，两个待合并的SPSS数据文件的内容合并起来应是有实际意义的。换句话说，如果两份数据完全不相干，虽然操作上能够实现它们的纵向合并，但却是毫无意义的。

第二，为方便SPSS数据文件的纵向合并，在不同数据文件中数据含义相同的数据项最好取相同的变量名，且数据类型也最好相同，这样将大大简化操作过程，有利于SPSS对变量的自动匹配。含义不同的数据项其变量名最好不要同名，否则会给数据合并过程带来许多麻烦。

纵向合并数据文件的基本操作步骤如下：

（1）在数据编辑窗口中打开一个需合并的SPSS数据文件。

（2）选择菜单：

【Data】→【Merge File】→【Add Cases】

然后输入一个已存在于磁盘上的需进行纵向合并处理的SPSS数据文件名。随后将显示如图2—26所示的窗口。
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（3）【Variables in New Active Dataset】框中显示的变量名是两个数据文件中的同名变量，SPSS默认它们有相同的数据含义，并将它们作为合并后新数据文件中的变量。如果不接受这种默认，可以按[image: ]
 按钮将它们剔出到【Unpaired Variables】框中。否则，本步可略。

（4）【Unpaired Variables】框中显示的变量名是两个文件中的不同变量名。其中，变量名后面的（*）表示该变量是当前数据编辑窗口中的变量，（+）表示该变量是（2）中指定的磁盘文件中的变量。SPSS默认这些变量的含义不同，且不放入合并后的新文件中。如果不接受这种默认，可选择其中的两个变量名并按[image: ]
 按钮指定配对，表示虽然它们的名称不同但数据含义是相同的，可进入合并后的数据文件中。或者，对某变量按[image: ]
 按钮改名后再指定配对。也可按[image: ]
 按钮指定某变量不经任何匹配，强行进入合并后的数据文件中。否则，本步可略。

（5）如果希望在合并后的数据文件中看出哪些个案来自合并前的哪个SPSS数据文件，可以选【Indicate case source as variable】项。于是合并后的数据文件中将自动生成一个名为source1取值为0或1的变量。0表示个案来自第一份数据文件，1表示来自第二份数据文件。否则，本步可略。

至此，数据编辑窗口中会自动显示合并后的数据，用户可根据实际需要将它保存下来。从上述合并步骤可以看出，如果注意了前面提到的合并问题，将会大大简化数据文件合并的操作过程。所以，在大批数据分别录入时应统一安排，统一各数据文件的结构。

2.6.2　横向合并数据文件

横向合并数据文件就是将数据编辑窗口中的数据与另一个SPSS数据文件中的数据进行左右对接，即将一个SPSS数据文件的内容拼到数据编辑窗口中当前数据的右边，依据两个数据文件中的个案进行数据对接。

案例2—4

有两份关于职工基本情况的SPSS数据文件，分别见表2—2和表2—4（1），表中圆括号中的内容为相应变量的变量名。数据文件在可供下载的压缩包中，文件名分别为“职工数据.sav”和“职工奖金.sav”。这里，两份数据文件中职工号的变量名是相同的，第二份数据中只有部分职工的奖金数据。现需要将这两份数据文件合并。
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本例的合并实质是一种横向合并，横向合并后的结果如表2—4（2）所示。
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横向合并数据文件时，通常要注意以下三个问题：

第一，两个数据文件必须至少有一个名称相同的变量，该变量是两个数据文件横向拼接的依据，称为关键变量。例如，职工号、商品代码等。

第二，两个数据文件都必须事先按关键变量值的升序排序。

第三，为方便SPSS数据文件的横向合并，不同数据文件中数据含义不同的数据项，变量名不应相同。

横向合并SPSS数据文件的基本操作步骤如下：

（1）在数据编辑窗口中打开一个需合并的SPSS数据文件。

（2）选择菜单：

【Data】→【Merge File】→【Add Variables】

然后输入一个已存在于磁盘上的需进行横向合并处理的SPSS数据文件名。随后将显示如图2—27所示的窗口。
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（3）两个待合并数据文件中的所有变量名均显示在【New Active Dataset】框中，SPSS默认这些变量均以原有变量名进入合并后的新数据文件中。其中，变量名后的（*）表示该变量是当前数据编辑窗口中的变量，（+）表示该变量是（2）中指定的磁盘文件中的变量。用户如果不接受这种默认，可以按[image: ]
 按钮将它们剔出到【Excluded Variables】框中；或者剔出后按[image: ]
 按钮将变量改名，然后再按[image: ]
 按钮将它们从【Excluded Variables】框中重新以新名选回到【New Active Dataset】框中。否则，本步可略。

（4）如果两个待合并的数据文件中的个案数据是按顺序一一对应的，则此时可直接按[image: ]
 按钮完成合并工作。否则，进入第（5）步。

（5）两个待合并数据文件中共有的变量名会自动显示在【Excluded Variables】框中。选择【Match cases on key variables in sorted files】项，并从【Excluded Variables】框中选出关键变量到【Key Variables】框中。

（6）指定提供合并数据的方式。SPSS有三种数据提供方式：

【Both files provide cases】是SPSS默认的方式，指合并后的数据由原来两个数据文件共同提供，即由原来两个数据文件中的个案共同组成合并后的数据文件；

【Non-active dataset is keyed table】指在数据编辑窗口中的数据基础之上，将第二个数据文件中的其他变量合并进来，即合并后数据文件中的个案仅是当前数据编辑窗口中的个案；

【Active dataset is keyed table】指在第二个数据文件数据的基础之上，将数据编辑窗口中的其他变量合并进来，即合并后数据文件中的个案仅是第二个数据文件中的个案。

（7）如果希望在合并后的数据文件中看出哪些个案来自哪个数据文件，可以选【Indicate case source as variable】项。于是在合并后的数据文件中将自动生成一个名为source1取值为0或1的变量。0表示个案来自第一个数据文件，1表示来自第二个数据文件。否则，本步可略。

至此，数据编辑窗口中会自动显示合并后的数据，用户可根据实际需要将它保存下来。从上述合并步骤可以看出，应注意前面提到的合并问题，保证合并后数据的正确性，防止张冠李戴现象的发生。


第3章　SPSS数据的预处理

本章要点

1.熟练掌握SPSS数据筛选的基本方法和具体操作。

2.熟练掌握SPSS数据排序、计数的具体操作。

3.掌握SPSS分类汇总的含义并熟练掌握其具体操作。

4.掌握各种数据分组的特点和适用场合，并熟练掌握SPSS组距分组的具体操作。

5.掌握利用加权功能还原SPSS计数数据为原始数据的方法。

在数据文件建立好后，通常还需要对待分析的数据进行必要的预加工处理，这是数据分析过程中不可缺少的一个关键环节。而且，随着数据分析的不断深入，对数据的加工处理还会多次反复，实现数据加工和数据分析的螺旋上升。

数据的预加工处理是服务于数据分析和建模的。需要解决的问题有很多，例如：

1.缺失值和异常数据的处理

在第2章曾经讨论过，大量缺失值会给数据分析带来极大的影响。同样，异常值也会影响最终的分析结果。因此，在数据预处理阶段对缺失值和异常值进行分析和处理是很必要的。

2.数据的转换处理

数据的转换处理是在原有数据的基础上，计算产生一些含有更丰富信息的新数据，或对数据的原有分布进行转换等。

3.数据抽样

从实际问题、算法或效率等方面考虑，并非收集到的所有数据（个案）在某项分析中都有用途，有必要按照一定的规则从大量数据中选取部分样本参与分析。

4.选取变量

并非收集到的所有数据项（变量）在某项分析中均有意义，选取部分变量参与分析是很自然的。

SPSS提供了一些专门的功能辅助用户实现数据的预加工处理工作。通过预处理还可以使用户对数据的总体分布有所了解。


3.1　数据的排序

3.1.1　数据排序的目的

通常数据编辑窗口中个案的前后次序是由数据录入的先后顺序决定的。数据预处理中，有时需要将数据按照一定的顺序重新排列。例如，第2章案例2—3中的表2—2的职工基本情况数据，可按基本工资从低到高的顺序，或者按职称从高到低的顺序重新排列。

数据排序在数据分析过程中有很重要的作用。例如：

●数据排序便于数据的浏览，有助于了解数据的取值状况、缺失值数量的多少等。

●通过数据排序能够快捷地找到数据的最大值和最小值，进而可以计算出数据的全距，初步把握和比较数据的离散程度。

●通过数据排序能够快捷地发现数据的异常值，为进一步明确它们是否对分析产生重要影响等提供帮助。

SPSS的数据排序是将数据编辑窗口中的数据按照某个或多个指定变量的变量值升序或降序重新排列。这里的变量也称为排序变量。排序变量只有一个时，称为单值排序。排序变量有多个时，称为多重排序。多重排序中，第一个指定的排序变量称为主排序变量，其他依次指定的变量分别称为第二排序变量、第三排序变量等。多重排序时，数据首先按主排序变量值的大小次序排序，然后对那些具有相同主排序变量值的数据，再按照第二排序变量值的大小次序依次排序下去。

案例3—1

对第2章案例2—3的表2—2的职工基本情况数据，数据文件在可供下载的压缩包中，文件名为“职工数据.sav”。以职称为主排序变量的降序，基本工资为第二排序变量的升序进行多重排序。

本例的排序结果见表3—1。
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3.1.2　数据排序的应用举例

案例3—2

利用第2章案例2—1的住房状况问卷调查数据，通过数据排序功能分析本市户口和外地户口家庭的住房面积情况。

这里从比较最大值和最小值入手分析，可以利用多重排序分别找到本市户口和外地户口住户现住房面积的最大值和最小值。

SPSS数据排序的基本操作步骤是：

（1）选择菜单：

【Data】→【Sort Cases】

（2）指定主排序变量到【Sort by】框中，并选择【Sort Order】框中的选项指出该变量按升序还是降序排序。【Ascending】表示升序，【Descending】表示降序。

（3）如果是多重排序，还要依次指定第二、第三排序变量及相应的排序规则。否则，本步可略。本例为多重排序，窗口如图3—1所示。
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至此，数据编辑窗口中的数据便自动按用户指定的顺序重新排列并显示出来。

排序后能很方便地找到结果：本市户口家庭住房面积的最小值为6平方米，最大值为300平方米；外地户口家庭住房面积的最小值为7平方米，最大值为168平方米。可见，在最小值上，本市户口和外地户口家庭差别很小，但在最大值上却有较大差距，而且从全距角度看，本市户口不同家庭间的住房面积差距比外地户口要大得多。

（1）数据排序是对整行数据排序，而不是只对某列变量排序。

（2）多重排序中指定排序变量的次序很关键。排序时先指定的变量优于后指定的变量。多重排序可以在按某个变量值升序（或降序）排序的同时再按其他变量值降序（或升序）排序。

（3）数据排序以后，原有数据的排列次序必然被打乱。因此，在时间序列的数据中，如果数据中没有标示时间的变量（如年份、月份、季度等），则应注意保留数据的原始排列顺序，以免发生混乱。


3.2　变量计算

3.2.1　变量计算的目的变量计算是数据分析过程中应用最广泛也最重要的一环。通过变量计算可以处理许多问题。

1.数据的转换处理

数据的转换处理是在原有数据的基础上，计算产生一些含有更丰富信息的新数据。例如，根据职工的基本工资、失业保险、奖金等数据项，计算实际月收入；根据购房客户的贷款总额和按揭方案计算比率指标以评价客户的风险大小；根据顾客的消费总金额和消费时间计算平均消费以预测理想客户等。这些新产生的变量具有更直观和更有效的特点。

2.对数据的原有分布状态进行转换

由于数据分析和建模中某些模型对数据的分布有一定的要求，因此可以利用变量计算对原有数据的分布进行转换。例如，利用对数或多项式转换对非正态或非线性数据进行处理；对时间序列进行平稳化处理；利用区间变换压缩数据取值范围和进行标准化处理等。

SPSS变量计算是在原有数据的基础上，根据用户给出的SPSS算术表达式以及函数，对所有个案或满足条件的部分个案，计算产生一系列新变量。

应注意的是：

（1）变量计算是针对所有个案（或指定的部分个案）的，每条个案（或指定的部分个案）都有自己的计算结果。

（2）变量计算的结果应保存到一个指定变量中，该变量的数据类型应与计算结果的数据类型相一致。

变量计算过程中涉及几个概念：第一，SPSS算术表达式；第二，SPSS条件表达式；第三，SPSS函数。应首先明确这些概念。

3.2.2　SPSS算术表达式

在变量计算过程中，应根据实际需要指出按照什么方法计算变量。这里的方法一般以SPSS算术表达式的形式给出。

SPSS算术表达式（Numeric Expression）是由常量、变量、算术运算符、圆括号、函数等组成的式子。

其中：

●字符型常量应用引号引起来。

●变量是指那些已存在于数据编辑窗口中的现有变量。

●算术运算符主要包括：+（加）、-（减）、*（乘）、/（除）、**（乘方）。操作对象的数据类型为数值型。运算的先后次序是：先计算乘方，再计算乘除，最后计算加减。在同级运算中，按从左往右的顺序进行计算。通过圆括号改变原有的计算顺序。

●在同一算术表达式中的常量及变量，数据类型应该一致，否则无法计算。

SPSS中算术表达式的计算是针对每条个案进行的，因此，得到的计算结果也是一系列的，每条个案都有相应的计算结果。

3.2.3　SPSS条件表达式

在变量计算中通常要求对不同组（类）的个案分别按不同的方法进行计算，于是就需要通过一定的方式来指定个案。条件表达式能够帮助实现这一目标。

条件表达式是一个对条件进行判断的式子。其结果有两种取值：如果判断条件成立，则结果为真；如果判断条件不成立，则结果为假。

条件表达式包括简单条件表达式和复合条件表达式。

1.简单条件表达式

简单条件表达式是由关系运算符、常量、变量以及算术表达式等组成的式子。其中，关系运算符包括＞（大于）、＜（小于）、=（等于）、~=（不等于）、＞=（大于等于）、＜=（小于等于）。

例如，对第2章表2—2中的职工基本情况数据可以写成这样的简单条件表达式：nl＞35，表示年龄大于35岁。在数据编辑窗口中，对于年龄大于35岁的个案，该条件判断的结果为真；而对于年龄小于或等于35岁的个案，该条件判断的结果为假。

2.复合条件表达式

复合条件表达式又称逻辑表达式，是由逻辑运算符、圆括号和简单条件表达式等组成的式子。其中，逻辑运算符包括＆或AND（并且）、|或OR（或者）、~或NOT（非）。NOT的运算最优先，其次是AND，最后是OR。可以通过圆括号改变这种运算次序。

例如，对第2章表2—2中的职工基本情况数据可以写成这样的复合条件表达式：（nl＜=35）and not（zc＜3），表示年龄小于等于35岁并且职称不低于3。对于年龄小于等于35岁并且职称不低于3的个案，该条件判断的结果为真，其余个案的条件判断结果为假。

在变量计算时，如果根据实际需要给出了条件表达式，SPSS将只对数据编辑窗口中条件判断结果为真的那些个案进行计算。因此，构造条件表达式是很关键的。

3.2.4　SPSS函数

函数是事先编好并存储在SPSS软件中，能够实现某些特定计算任务的一段计算机程序。这些程序段都有各自的名字称为函数名。执行这些程序段得到的计算结果称为函数值。用户在使用这些函数时，只需通过书写相应的函数名，并给出必要的计算参数，SPSS便会自动计算函数值。函数书写的具体形式为：

函数名（参数）

其中，函数名是SPSS已经规定好的。圆括号中的参数可以是常量（字符型常量应用引号引起来），也可以是变量或算术表达式。参数可能是一个，也可能有多个，各参数之间用逗号分隔。

根据函数功能和处理的变量类型，SPSS函数大致可以分成八大类，分别是算术函数、统计函数、与分布相关的函数、查找函数、字符函数、日期函数、缺失值函数和其他函数。

1.算术函数（Arithmetic）

算术函数主要完成一些特定的算术计算功能。函数值和参数通常为数值型。常用的算术函数如表3—2所示。

[image: ]


[image: ]


2.统计函数（Statistical）

统计函数一般用来计算基本描述统计量。函数值和参数通常为数值型。常用的统计函数如表3—3所示。
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3.与分布相关的函数

与分布相关的函数包括随机函数（Random Numbers）、累计概率函数（CDF）、概率密度函数（PDF）及其反函数（Inverse DF）等。函数值为数值型。常用的函数如表3—4所示。
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4.查找函数（Search）

查找函数用来进行查找判断。函数值有两个取值：如果查找判断结果为真，则函数值为1；如果查找判断结果为假，则函数值为0。常用的查找函数如表3—5所示。
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5.字符函数（String）

字符函数用来对字符型数据进行处理。字符函数的参数和函数值有时为字符型，有时也可以是数值型。常用的字符函数如表3—6所示。
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6.日期函数

日期函数主要对日期进行处理，包括日期生成函数（Date Creation）和日期提取函数（Date Extraction）。日期函数的函数值为日期型或数值型。常用的日期函数如表3—7所示。
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7.缺失值函数（Missing Values）

缺失值函数用于判断缺失值。常用的缺失值函数如表3—8所示。
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8.其他函数

除上述函数之外，SPSS还有一些辅助函数，如杂项函数（Miscellaneous）、转换函数（Conversion）等。常用的如表3—9所示。
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上面列举出了常用的SPSS函数，这些函数能够与算术表达式混合使用。了解并掌握SPSS函数，能够帮助用户极为方便地完成许多较为复杂的计算工作。

3.2.5　变量计算的应用举例

案例3—3

利用第2章案例2—3的表2—2的职工基本情况数据，数据文件在可供下载的压缩包中，文件名为“职工数据.sav”。依据职称级别计算实发工资，计算规则是：实发工资等于基本工资减去失业保险，之后，依据职称1~4等级分别将以上计算结果上浮5%，3%，2%，1%。

可利用SPSS的变量计算实现。通过该示例，用户可以掌握SPSS变量计算的基本操作方法以及如何根据应用的不同要求，对各类个案分别进行计算。

SPSS变量计算的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Transform】→【Compute Variable】

出现如图3—2所示的窗口。
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（2）在【Numeric Expression】框中给出SPSS算术表达式和函数。可以手工输入，也可以按窗口的按钮完成算术表达式和函数的输入工作。SPSS将所有函数划分成若干类别，显示在窗口右侧中间，各类别所包含的函数名列在右侧下方。鼠标选中一个函数后，该函数的说明信息显示在窗口中央位置上。这里，输入算术表达式“（sr-bx）*系数”，系数因职称不同而不同。

（3）在【Target Variable】框中输入存放计算结果的变量名。该变量可以是一个新变量，也可以是已经存在的变量。这里，输入存放实发工资的变量名sfgz。新变量的变量类型默认为数值型，用户可以根据需要按[image: ]
 按钮修改，还可给新变量加变量名标签。

（4）如果用户仅希望对符合一定条件的个案计算产生变量，则按[image: ]
 按钮，出现如图3—3所示的窗口。选择【Include if case satisfies condition】选项，然后输入条件表达式。否则，本步略去。本例，由于不同职称人员的实发工资计算方法是不同的，因此，应在图3—3所示的窗口中依次输入条件表达式，选择不同职称的职工分别计算实发工资。
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于是，计算结果将显示在数据编辑窗口中。

●如果指定存放计算结果的变量为新变量，SPSS会自动创建它；如果指定产生的变量已经存在，SPSS会提问用户是否以计算出的新值覆盖原有旧值。

●对不满足指定条件的个案，SPSS不进行变量值计算。对新变量，取值为系统缺失值；对已有旧变量，变量值保持不变。


3.3　数据选取

3.3.1　数据选取的目的

数据选取就是根据分析的需要，从已收集到的大批量数据（总体）中按照一定的规则抽取部分数据（样本）参与分析，通常也称为样本抽样。

数据选取在数据分析过程中很普遍，其目的也是服务于以后的数据分析，例如：

1.提高数据分析效率

如果数据量较大，则会在一定程度上影响计算和建模的效率，因此，通常可以依据一定的抽样方法从总体中抽取少量样本，后面的分析只针对样本进行，这样会大大提高分析的效率。当然，抽取出的样本应具有总体代表性，否则分析的结论可能会有偏差。对于这个问题统计学做了专门研究，一般可通过抽样方法来解决。

2.检验模型的需要

在数据分析中，所建的模型是否能够较完整准确地反映数据的特征，是否能够用于以后的数据预测，这些问题都是人们极为关心的。为了验证模型，一般可依据一定的抽样方法只选择部分样本参与数据建模，剩余的数据用于模型检验。

SPSS实现数据选取是根据指定的抽样方法从数据编辑窗口中选出部分样本，这样后面的分析操作就只针对这些选出的数据进行，直到用户取消这种选取为止。

3.3.2　数据选取方法

SPSS提供了以下几种数据选取方法：

1.按指定条件选取（If condition is satisfied）

即选取符合条件的数据。这里，SPSS要求用户以条件表达式的形式给出数据选取的条件。SPSS将自动对数据编辑窗口中的所有个案进行条件判断。那些满足条件的个案，即条件判断为真的个案将被自动选取出来，而那些条件判断为假的个案则不被选中。

2.随机选取（Random sample of cases）

即对数据编辑窗口中的所有个案进行随机筛选，包括两种方式：

第一，近似选取（Approximately）。

近似选取要求用户给出一个百分比数值。SPSS将按照这个比例自动从数据编辑窗口中随机抽取出相应百分比数目的个案。由于SPSS在样本抽样方面的技术特点，抽取出的个案总数不一定恰好精确等于用户指定的百分比数目，会有小的偏差，因而称为近似选取。这种样本量上的偏差通常不会对数据分析产生重大影响。

这里的随机是根据SPSS随机数种子发生器设计和实现的。随机数种子设置的菜单是：

【Transform】→【Random Number Generators】

出现的窗口如图3—4所示。
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图3—4中，【Fixed Value】表示随机数种子为一个具体的正整数（该整数应小于等于2000000），一般用于随机化结果需要重复出现的情况；【Random】表示随机数种子每次自动取一个新的值，是SPSS默认的选项，这样随机化结果将不会重复出现。

第二，精确选取（Exactly）。

精确抽样要求用户给出两个参数：第一个参数是希望选取的个案数；第二个参数是指定在前几个个案中选取。于是SPSS会自动在数据编辑窗口的前若干个个案中随机精确地抽出相应个数的个案来。

3.选取某一区域内的样本（Based on time or case range）

即选取数据编辑窗口中的样本号范围内的所有个案，要求给出这个范围的上下限个案号码。这种选取方法通常适用于时间序列数据。

4.通过过滤变量选取（Use filter variable）

即依据过滤变量的取值进行样本选取。要求指定一个变量作为过滤变量，变量值为非0或非系统缺失值的个案将被选中。这种方法通常用于排除包含系统缺失值的个案。

3.3.3　数据选取的应用举例

案例3—4

利用第2章案例2—1的住房状况调查数据，分别采用以下两种样本选取方案：

●希望仅对具有本市户口的家庭住房状况进行分析，因此应只选择本市户口的住户样本。

●希望对全部样本的70%的数据进行分析，因此应采用随机选取中的近似选取方法进行抽样。

SPSS数据选取的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Data】→【Select Cases】

（2）在【Select】框中选择选取方法。【All cases】表示全部选中。本例中，第一种选取方案应选择【If condition is satisfied】项，出现如图3—5所示的窗口。第二种选取方案应选择【Random sample of cases】项下相应窗口中的【Approximately】项，并输入比例数0.7。

（3）指定对未选中个案的处理方式。其中，【Filter out unselected cases】表示在未被选中的个案号码上打一个“\”标记，表示暂时筛掉；【Delete unselected cases】表示将未被选中的个案从数据编辑窗口中删除；【Copy selected cases to a new dataset】表示将筛出的个案复制到一个新的数据编辑窗口中，应在【Dataset name】后输入数据集名称。一般采取第一种处理方式较好。
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（1）按上述操作步骤完成数据选取后，以后的SPSS分析操作仅针对那些被选中的个案直到用户再次改变数据选取为止。

（2）采用按指定条件选取和随机选取方法进行数据选取后，SPSS将在数据编辑窗口中自动生成一个名为filter_$的新变量，取值为1或0。1表示本条个案被选中，0表示未被选中。该变量是SPSS产生的中间变量，如果删除它，则自动取消样本选取。


3.4　计数

3.4.1　计数的目的

计数在实际工作中是非常普遍的应用之一，它虽然简单，但却对把握个案各方面的特征很有效。

例如，对大学毕业班同学的学习成绩进行综合评价时，可以依次计算每个学生的若干门专业课中有几门课程为优，有几门课程为良，有几门为中，等等，并以门次为权重做进一步的分析。这样的计算门次数据的过程就是一个计数过程。

SPSS实现的计数是对所有个案或满足某条件的部分个案，计算若干个变量中有几个变量的值落在指定的区间内，并将计数结果存入一个新变量中的过程。因此，SPSS实现计数的关键步骤是：

●指定哪些变量参与计数，计数的结果存入哪个新变量中。

●指定计数区间。

其中，指定计数区间尤为关键。

3.4.2　计数区间

SPSS中的计数区间是一个广义的概念，它可以有以下几种描述形式：

●单个变量值（Value）

●系统缺失值（System-missing）

●系统缺失值或用户缺失值（System or user-missing）

●给定最大值和最小值的区间（n through m）

●小于等于某指定值的区间（Lowest through n）

●大于等于某指定值的区间（n through highest）

上述后三个计数区间很直观，也很容易理解。例如，对学生成绩进行评价，成绩为优的计数区间可以指定为90through highest，成绩为良的计数区间可以指定为80through89，不及格的计数区间可以指定为Lowest through59。

上述前三个计数区间实际上是一些离散的数据点，严格讲并不是区间，但SPSS仍将其归在广义区间的范畴内，目的是方便一些其他的应用。例如，众所周知，大量的缺失值会给分析带来影响，把握样本的缺失值对选择分析方法和建模都是有重要意义的。对此可利用SPSS计数功能实现，即将计数区间定义为System or user-missing。这样，SPSS将会对各个样本依次计算诸多变量中有几个变量取了缺失值。通过浏览计数的结果，便可把握缺失值的总体情况。

3.4.3　计数的应用举例

案例3—5

利用第2章案例2—1的住房状况调查数据，分析被调查家庭中有多少比例的家庭对目前的住房满意且近几年不准备购买住房。

从调查数据看，对目前住房是否满意的调查结果存放在“住房满意”变量中，取值为1表示满意；今后三年是否准备买房的调查结果存放在“未来三年”变量中，取值为1表示不准备购买住房。根据数据的这些特点，首先采用计数功能进行简单计数计算。

SPSS计数的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Transform】→【Count Values within Cases】

出现如图3—6所示的窗口。

[image: ]


（2）选择参与计数的变量到【Numeric Variables】框中。这里，选择参与计数的变量有“住房满意”和“未来三年”。

（3）在【Target Variable】框中输入存放计数结果的变量名，并在【Target Label】框中输入相应的变量名标签。这里，存放计数结果的变量名为gs。

（4）按[image: ]
 按钮定义计数区间，出现如图3—7所示的窗口。通过[image: ]
 ，[image: ]
 ，[image: ]
 按钮完成计数区间的增加、修改和删除。这里，计数区间定义为【Value】并输入1。

（5）如果仅希望对满足某条件的个案进行计数，则按[image: ]
 按钮并输入相应的SPSS条件表达式。否则，本步可略。

至此，SPSS便可依据用户定义和选择的情况进行计数。本例中，SPSS将对所有个案计算“住房满意”和“未来三年”这两个变量中有几个取1，并将结果放在gs变量中。如果某个家庭的计数结果为2，则表示该家庭对目前住房满意且不计划买房。

进一步，可以计算计数值为2的家庭数占总个案数的百分比，进而分析被调查家庭的整体住房状况。
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3.5　分类汇总

3.5.1　分类汇总的目的

分类汇总是按照某分类变量进行分类计算。这种数据处理在实际数据分析中是极为常见的。

例如，某企业希望了解本企业不同学历职工的基本工资是否存在较大差距。最简单的做法就是分类汇总，即将职工按学历进行分类，然后分别计算不同学历职工的平均工资，就可对平均工资进行比较。表3—10是第2章表2—2中职工基本工资按学历分类汇总后的结果。
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由表3—10可见，由于学历有四种分类（四个不同的变量值），按学历分类汇总后的结果就有四条。

再例如，某商厦希望分析不同职业和不同年龄段的顾客对某商品打折促销的反应是否存在较大差异，用以分析不同消费群体的消费心理。最初步的分析可以是分别计算不同职业中不同年龄段顾客的平均消费金额和平均消费金额差异程度（标准差），并对它们进行比较。这个过程可通过分类汇总过程完成。

SPSS实现分类汇总涉及两个主要方面：

●按照哪个变量（如上例中的学历、职业）进行分类。

●对哪个变量（如上例中的基本工资、消费金额）进行汇总，并指定对汇总变量计算哪些统计量（如上例中的平均工资、平均消费金额和标准差）。

3.5.2　分类汇总的应用举例

案例3—6

利用第2章案例2—1的住房状况调查数据，分析本市户口家庭和外地户口家庭目前人均住房面积的平均值是否有较大差距，未来打算购买住房的平均面积是否有较大差距。

这里，可通过分类汇总功能进行分析。其中的分类变量是“户口状况”，汇总变量分别为“人均面积”和“计划面积”。

SPSS分类汇总的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Data】→【Aggregate】

（2）指定分类变量到【Break Variable（s）】框中，指定汇总变量到【Aggregated Variables】框中，如图3—8所示。
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（3）按[image: ]
 按钮指定对汇总变量计算哪些统计量。SPSS默认计算均值。

（4）指定将分类汇总结果保存到何处。有三种选择：第一，【Add aggregated variables to active dataset】表示将汇总结果加到当前数据编辑窗口中；第二，【Create a new dataset containing only the aggregated variables】表示将汇总结果保存到一个数据编辑窗口中；第三，【Write a new data file containing only the aggregated variables】表示将汇总结果保存到一个SPSS数据文件中。一般选择第二种方式。

（5）按[image: ]
 按钮重新指定汇总结果中的变量名或加变量名标签。SPSS默认的变量名为原变量名后加_函数名。

（6）如果希望在结果文件中保存各分类组的个案数，则选择【Number of cases】选项。于是，SPSS会在结果文件中自动生成一个默认名为N_BREAK的变量。可以修改该变量名。

至此，SPSS将自动进行分类汇总工作。于是，所产生的分类汇总的结果见表3—11。
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由表3—11可见，本市户口和外地户口目前人均面积均值存在一些差异，而计划面积均值差异并不大。但值得注意的是，本市户口的样本量远多于外地户口的样本量。另外，调查数据中，未来不打算买房子的家庭在“计划面积”等变量上取值为系统缺失值，在分类汇总计算“计划面积”的均值时，SPSS会自动剔除那些取系统缺失值的样本，因而平均值的计算将不受缺失样本量的影响。

●分类汇总中的分类变量可以是多个，此时的分类汇总称为多重分类汇总。如不同职业和不同年龄段顾客消费的例子即是多重分类汇总的应用。

●类似于数据的排序，在多重分类汇总中，指定多个分类变量的前后次序是很关键的。第一个指定的分类变量为主分类变量（如职业），其他的依次为第二（如年龄段）、第三分类变量等，它们决定了分类汇总的先后次序。


3.6　数据分组

3.6.1　数据分组的目的

数据分组就是根据统计分析的需要，将数据按照某种标准重新划分为不同的组别。

数据分组是对定距型数据进行整理和粗略把握数据分布的重要工具，因而在实际数据分析中经常使用。在数据分组的基础上进行的频数分析，更能够概括和体现数据的分布特征。另外，分组还能够实现数据的离散化处理等。

例如，第2章的表2—2的职工基本情况数据，其中的基本工资数据为定距型数据，表现为具体的工资金额。如此“细致”的数据有时并不利于展现数据的总体分布特征。因此，可以将工资收入进行“粗化”，即分组，将其按照一定的标准重新分成高收入、中收入、低收入三个组，之后再进行频数分析，绘制直方图等。表3—12是第2章表2—2的职工基本情况按一定标准分组后的频数分析结果。
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以上分组就是统计学上所谓的组距分组，也是一种应用最广的数据分组方法。

3.6.2　组距分组

在变量值较多的情况下，数据分组通常采用组距分组。组距分组是将全部变量值依次划分为若干个区间，并将同一区间的变量值作为一组。组距分组中有两个关键问题：

1.分组数目的确定

数据应分成多少组比较合适通常与数据本身的特点和数据个数有关。由于分组的目的之一是观察数据分布的特征，因此组数的确定应以能够清楚地显示数据分布特征和规律为原则。组数太少会使数据的分布过于集中，而组数太多又会使数据的分布过于分散，这样都不便于观察数据分布的特征和规律。在实际分组时，可以按照Sturges提出的经验公式来确定组数K：
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式中，n为数据个数，对结果四舍五入取整后为理论分组数目。

例如，对第2章表2—2的职工基本情况数据，理论分组数目为：
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可以分成5组。实际中，式（3.1）可以作为一种参考。

2.组距的确定

组距是一个组的上限（组中的最大值）与下限（组中的最小值）之差。组距可根据全部数据的最大值和最小值及组数来确定，即
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例如，对第2章表2—2的职工基本情况数据，基本工资的最大值和最小值分别为1044和824，即

[image: ]


可以近似取为50。

上述问题确定以后，便可实施分组操作了。

3.6.3　数据分组的应用举例

案例3—7

利用第2章案例2—1的住房状况调查数据，分析被调查家庭的人均住房面积的分布特征。

本例中，由于人均住房面积是定距型数据，要了解其分布特征应首先进行分组，可对“人均面积”变量进行组距分组。这里，首先利用数据排序功能对“人均面积”进行排序，得到其最大值和最小值。根据理论应将数据大致分为12组，但出于实际问题的研究需要，姑且将数据分为4组，“人均面积”10平方米以下的为第一组，10~20平方米的为第二组，20~30平方米的为第三组，30平方米以上的为第四组。

SPSS组距分组的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Transform】→【Recode into Different Variables】

（2）选择分组变量到【Numeric Variable-＞Output】框中。这里选择“人均面积”。

（3）在【Output Variable】框中的【Name】后输入存放分组结果的变量名，并按[image: ]
 按钮确认，这里的变量名为mj。也可在【Label】后输入相应的变量名标签。

（4）按[image: ]
 按钮进行分组区间定义。这里，应根据分析要求逐个定义各分组区间，如图3—9所示。
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（5）如果仅对符合一定条件的个案分组，则按[image: ]
 按钮并输入SPSS条件表达式。否则，本步可略。

至此，SPSS便自动进行组距分组，并在数据编辑窗口中创建存放分组结果的名为mj的新变量，分组结果如图3—10所示。

在定义分组区间时应注意遵循“不重不漏”的原则。“不重”是指一个变量值只能分在某一个组中，不能在其他组中重复出现；“不漏”是指所有数据都应分配在某个组中，不能遗漏。本例中，为使各组的组限不重叠，操作时进行了处理。
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3.7　数据预处理的其他功能

除上述数据预处理功能外，SPSS还提供了一些其他辅助处理功能，包括数据转置、加权处理、数据拆分等。

3.7.1　数据转置

SPSS的数据转置就是将数据编辑窗口中数据的行列互换。

表3—13是第2章表2—2的职工基本情况数据转置后的结果。
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SPSS数据转置的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Data】→【Transpose】

出现如图3—11所示的窗口。
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（2）指定数据转置后应保留哪些变量，将它们选入【Variable（s）】框中。

（3）指定转置后数据文件中各变量如何取名。应选择一个取值唯一的变量（如职工号）作为标记变量到【Name Variable】框中。转置后数据各变量取名为：K_标记变量值（如K_001，K_002，K_003等）。如果略去本步，则转置后数据各变量名默认为VAR00001，VAR00002，VAR00003等。

至此，SPSS将自动完成数据转置，并将转置结果显示在数据编辑窗口中。同时，SPSS还会自动产生一个名为CASE_LBL的新变量，用来存放原数据文件中的各变量名。

3.7.2　加权处理

统计分析中的加权处理是极为常见的，如计算加权平均数等。

再例如，网站为调查观众对春节联欢晚会是否满意，采用了在线打分的调查形式。假如10%的观众打了5分，25%的观众打了4分，40%的观众打了3分，25%的观众打了2分，那么该如何利用这些分数进行分析评价呢？显然可以利用加权平均来分析，其中各百分比作为权数。

案例3—8

收集到某菜市场某天若干蔬菜的销售单价和销售量的数据，如表3—14所示。数据文件在可供下载的压缩包中，文件名为“蔬菜销售.sav”。
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现希望计算该菜市场该天蔬菜销售的平均价格。

本例中，如果仅用各种蔬菜销售单价的平均数作为平均价格是不合理的，还应考虑到销售量对平均价格的影响。因此，以蔬菜的销售量为权数计算各种蔬菜销售单价的加权平均数，就能够准确反映平均价格的水平。

在SPSS中计算加权的蔬菜平均价格，应首先指定蔬菜价格为加权变量，然后再计算蔬菜价格的平均值。

SPSS指定加权变量的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Data】→【Weight Cases】

（2）选择【Weight cases by】选项，并选择某变量作为加权变量到【Frequency Variable】框中。这里，指定“销售量”为加权变量，如图3—12所示。
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SPSS中指定加权变量的过程本质上是数据复制。对表3—14的蔬菜销售数据，如果指定“销售量”为加权变量，那么SPSS将萝卜这条数据复制1025行，将西红柿这条数据复制850行，等等。但加权操作完毕后，数据编辑窗口中的数据并没有变化，而仅在状态栏中有已经加权的提示信息。

通过加权处理，可以达到将数据编辑窗口中的计数数据还原为原始数据的目的。

注意：一旦指定了加权变量，在以后的分析处理中加权就是一直有效的，直到取消加权为止。取消加权应在图3—12所示的窗口中选择【Do not weight cases】选项。

3.7.3　数据拆分

SPSS的数据拆分与数据排序很相似，但有一个重要的不同点，即数据拆分不仅是按指定变量对数据进行简单排序，更重要的是根据指定变量对数据进行分组，它将为以后所进行的分组统计分析提供便利。

SPSS数据拆分的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Data】→【Split File】

出现如图3—13所示的窗口。
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（2）选择拆分变量到【Groups Based on】框中。

（3）拆分会使后面的分组统计产生两种不同格式的结果。其中，【Compare groups】表示将分组统计结果输出在同一张表格中，它便于不同组之间的比较；【Organize output by groups】表示将分组统计结果分别输出在不同的表格中。通常选择第一种输出方式。

（4）如果数据编辑窗口中的数据已经事先按所指定的拆分变量进行了排序，则可以选择【File is already sorted】项，它可以提高拆分执行的速度；否则，选择【Sort the file by grouping variables】项。

●数据拆分将对后面的分析一直起作用，即无论进行哪种统计分析，都是按拆分变量的不同组分别进行分析计算。如果希望对所有数据进行整体分析，则需要重新进行数据拆分，并在图3—13所示的窗口中选择【Analyze all cases，do not create groups】项。

●对数据可以进行多重拆分，类似于数据的多重排序。多重拆分的次序取决于选择拆分变量的前后次序。


第4章　SPSS基本统计分析

本章要点

1.掌握SPSS频数分析的基本方法并熟练掌握其具体操作。

2.明确基本描述统计量的含义，并熟练掌握其计算的具体操作。

3.掌握交叉列联分析的基本方法，了解卡方检验的基本思想，能够熟练掌握其具体操作。

4.掌握对多选项问题的不同拆分方法和应用场合，并能够利用多选项分析进行数据分析。

对数据的分析通常是从基本统计分析入手的。通过基本统计分析，能够使分析者掌握数据的基本统计特征，把握数据的总体分布形态。基本统计分析的结论对今后进一步的数据建模，将起到重要的指导和参考作用。

对数据的基本统计分析通常包括以下方面：

●编制单个变量的频数分布表

●计算单个变量的描述统计量以及不同分组下的描述统计量

●编制多变量的交叉频数分布表，并以此分析变量之间的关系

●其他探索性分析

●数据的多选项分析

为实现上述分析，往往采用两种方式：第一，数值计算，即计算常见的基本统计量的值，通过数值来准确反映数据的基本统计特征，反映变量统计特征上的差异；第二，图形绘制，即绘制常见的基本统计图形，通过图形来直观展现数据的分布特点，比较数据分布的特点。通常，数值计算和图形绘制是结合使用的，它们将起到相辅相成的作用。


4.1　频数分析

4.1.1　频数分析的目的和基本任务

基本统计分析往往从频数分析开始。通过频数分析能够了解变量取值的状况，对把握数据的分布特征是非常有用的。

例如，在问卷数据分析中，通常应首先对本次调查的被调查者的状况，如被访者的年龄特点、职业特点、性别特征等进行分析和总结。通过这些分析，能够在一定程度上反映出样本是否具有总体代表性，抽样是否存在系统偏差等，并以此证明以后相关问题分析的代表性和可信性。这些分析可以通过频数分析来实现。

频数分析的第一个基本任务是编制频数分布表。SPSS中的频数分布表包括的内容有频数、百分比、有效百分比、累计百分比。

频数分析的第二个基本任务是绘制统计图。统计图是一种最为直接的数据刻画方式。

频数分析的第一个基本任务是编制频数分布表。SPSS中的频数分布表包括的内容有：

1.频数（Frequency）

即变量值落在某个区间（或某个类别）中的次数。

2.百分比（Percent）

即各频数占总样本量的百分比。

3.有效百分比（Valid Percent）

即各频数占总有效样本量的百分比。这里：

有效样本量=总样本-缺失样本量

如果所分析的数据在频数分析变量上有缺失值，那么有效百分比能更加准确地反映变量的取值分布情况。有效百分比计算的是：在不包含缺失值个案的所有个案中各变量取值频数的比例。

4.累计百分比（Cumulative Percent）

即各百分比逐级累加起来的结果。最终取值为百分之百。

频数分析的第二个基本任务是绘制统计图。统计图是一种最为直接的数据刻画方式，能够非常清晰直观地展示变量的取值状况。频数分析中常用的统计图包括：

1.柱形图或条形图（Bar Chart）

即用宽度相同的条形的高度或长短来表示频数分布变化的图形，适用于定序和定类变量的分析。柱形图的纵坐标或条形图的横坐标可以表示频数，也可以表示百分比。它们又分为单式图和复式图等形式。

2.饼图（Pie Chart）

即用圆形及圆内扇形的面积来表示频数百分比变化的图形，有利于研究事物内在结构组成等问题。饼图中圆内的扇形面积可以表示频数，也可以表示百分比。

3.直方图（Histograms）

即用矩形的面积来表示频数分布变化的图形，适用于定距型变量的分析。可以在直方图上附加正态分布曲线，便于与正态分布的比较。

4.1.2　频数分析的应用举例

案例4—1

利用第2章案例2—1的住房状况问卷调查数据，分析被调查家庭中户主的从业状况和目前所住房屋的产权情况。

本例有以下特点：所涉及的两个变量均是名义水准的定类变量；可通过基本频数分析实现分析目标；为使频数分布表更一目了然，应对频数分布表的输出顺序进行调整。

SPSS频数分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Descriptive Statistics】→【Frequencies】

出现如图4—1所示的窗口。
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（2）选择若干频数分析变量到【Variable（s）】框中。这里，选择“从业状况”和“房屋产权”。

（3）按[image: ]
 按钮选择绘制统计图形，出现如图4—2所示的窗口。在【Chart Values】框中选择柱形图纵坐标或条形图横坐标（或饼图中扇形面积）的含义，【Frequencies】表示频数；【Percentages】表示百分比。这里，选择柱形图。

（4）按[image: ]
 按钮，调整频数分布表中数据的输出顺序。频数分布表中内容的输出顺序可以有：按变量值的升序输出（Ascending Values）；按变量值的降序（Descending Values）输出；按频数的升序输出（Ascending Counts）；按频数的降序输出（Descending Counts）。这里，选择【Descending counts】指定按频数的降序输出。
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至此，SPSS将自动编制频数分布表并画图，结果将输出到输出窗口中。分析结果如表4—1和图4—3所示。
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频数分布表的第一列显示频数分析变量的变量值，第二列是相应变量值的频数，第三列是百分比，第四列是有效百分比，第五列是累计百分比。

这里的图形是柱形图，其纵坐标表示频数，因此可以通过柱形的高低比较各变量值（分类）的频数特征。

由表4—1得到的分析结论如下：

首先，本次被调查的总家庭为2993户，户主的从业状况是：人数最多的是国有企业，其次是行政事业单位和私营企业，人数大致相当，人数最少的是大专院校科研单位。该特征从图中表现得更直观。由于在“从业状况”这个变量中无缺失数据，因此频数分布表中的百分比和有效百分比相同。

其次，本次被访家庭所住房屋产权分布状况是：近50%是多层商品房，无产权和部分产权也占有一定比例，二手房的比例较低，高层商品房的比例最少。

应该指出的是：在这个分析中，虽然SPSS给出的频数分布表是完整的，但其中的累计百分比的内容不应采纳。原因是“从业状况”和“房屋产权”都是定类变量，它们的累计百分比是无意义的。可见，在使用SPSS进行分析时，应根据具体情况对分析结果做合理的取舍。

另外，还可以利用SPSS提供的图形编辑功能对所生成的统计图形进行必要的编辑。图形编辑时应在SPSS输出窗口中用鼠标双击待编辑的图形，于是会出现一个名为Chart Editor的SPSS图形编辑窗口，如图4—4所示。

SPSS的图形编辑窗口提供了极为丰富的图形编辑和修饰功能，而且这些功能使用起来也非常直观和易于理解，这里不再赘述。
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4.1.3　SPSS频数分析的扩展功能

编制频数分布表和绘制统计图是频数分析的基本任务，除此之外，在图4—1所示的窗口中，按[image: ]
 按钮还可计算其他重要的统计量，如图4—5所示。
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1.计算分位数（Percentile Values）

分位数是变量在不同分位点上的取值。分位点在0~100之间。一般使用较多的是四分位点（Quartiles），即将所有数据按升序排序后平均等分成四份，各分位点依次是25%，50%，75%。于是，四分位数分别是25%，50%，75%分位点对应的变量值。此外，还有八分位数、十六分位数等。

SPSS提供了计算任意分位数的功能，用户可以指定将数据等分为n份（Cut points for n equal groups）。例如，如果n为5，则表示等分为5份，意味着要计算20%，40%，60%，80%分位点的分位值。另外，用户还可以直接指定分位点（Percentile）。

分位数从一个侧面清楚地刻画了变量的取值分布状态。分位数差是一种描述数据离散程度的方式。分位数差越大，表示数据在相应分位段上的离散程度越大。

2.计算其他基本描述统计量

SPSS频数分析还能够计算其他基本描述统计量，包括描述集中趋势（Central Tendency）的基本统计量，描述离散程度（Dispersion）的基本统计量，描述分布形态（Distribution）的基本统计量等。这些统计量的具体含义将在以后的章节中讲解。

4.1.4　频数分析扩展功能的应用举例

案例4—2

利用第2章案例2—1的住房状况问卷调查数据，分析人均住房面积的分布情况，并对本市户口和外地户口家庭进行比较。

本例有以下特点：涉及的人均住房面积是定距型变量；需对本市户口和外地户口进行分析，以便比较；可利用SPSS频数分析的扩展功能进行分析。

该分析的思路：由于人均住房面积为定距型变量，直接采用频数分析不利于对其分布形态的把握，因此考虑，依据第3章中的数据分组功能对数据分组后再编制频数分布表；对数据进行拆分，分别计算本市户口和外地户口家庭的人均住房面积的四分位数，并通过四分位数比较两者分布上的差异。

分析过程：首先对人均面积进行数据分组，分组过程参照第3章。对分组后的结果进行频数分析并绘制带正态曲线的直方图，频数分布表如表4—2所示，直方图如图4—6所示。
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表4—2说明：被调查者中有44.8%的家庭人均住房面积在10~20平方米之间，是各组中频数最高的；其次是人均面积20~30平方米，占27.9%；人均面积10平方米以下所占比例是最低的，为11.3%。图4—6表明，人均住房面积分布存在一定的右偏。

接下来，利用SPSS的频数分析计算出所有样本的人均住房面积的四分位数；然后，按照户口状况对数据进行拆分（Split File）并重新计算分位数，分别得到本市户口和外地户口的人均住房面积的四分位数。各四分位数的计算结果如表4—3所示。

[image: ]


[image: ]


[image: ]


表4—3（1）表明：25%家庭的人均住房面积在13.7平方米以下，50%家庭的人均住房面积在19.6平方米以下，75%的在26.7平方米以下，这些数据是表4—2的进一步细化。四分位数差也从另一个侧面证实了人均住房面积呈一定右偏分布。

表4—3（2）表明：本市户口家庭2825户，人均住房面积的四分位数差是13平方米（26.7-13.7）；外地户口家庭168户，人均住房面积的四分位数差是21.6平方米（35-13.4）。可见，外地户口家庭的人均住房面积的离散程度高于本市户口，尤其在高数值区。


4.2　计算基本描述统计量

通过频数分析把握了数据的总体分布状况后，通常还需要对定距型数据的分布特征有更为精确的认识，这就需要通过计算基本描述统计量等途径实现。

例如，对住房状况调查数据，通常需要对人均住房面积计算均值、标准差、偏度、峰度等数据，以进一步准确把握数据的集中趋势和离散趋势。

4.2.1　基本描述统计量

常见的基本描述统计量大致可以分为三大类：第一，刻画集中趋势的描述统计量；第二，刻画离散程度的描述统计量；第三，刻画分布形态的描述统计量。通常，综合这三类统计量就能够极为准确和清晰地把握数据的分布特点。

一、刻画集中趋势的描述统计量

集中趋势是指一组数据向某一中心值靠拢的倾向。计算刻画集中趋势的描述统计量正是要寻找能够反映数据一般水平的“代表值”或“中心值”。

均值（Mean）是一种最常用的“代表值”或“中心值”，又称“算术平均数”，在统计学中有重要的地位，反映了某变量所有取值的集中趋势或平均水平。

例如，某班学生某门课的平均成绩、某企业职工的平均月收入、“假日黄金周”某商厦某种商品的日平均营业额等都是均值的具体体现。

均值的数学定义为：
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式中，n为样本量；xi为各样本值。它表明了均值的以下特点：均值利用了全体数据，代表了数据的一般水平；均值的大小易受数据中极端值的影响。

另外，还有其他一些刻画数据集中趋势的描述统计量，如中位数（Median，即一组数据按升序排序后，处于中间位置上的数据值）、众数（Mode，即一组数据中出现次数最多的数据值）等。它们也有各自的特点。在实际应用中，应根据这些统计量的不同特点和实际问题选择合理的统计量。例如，生产鞋的厂商在制定各种型号鞋的生产计划时应运用众数；在评价社会的老龄化程度时，可以用中位数等。

另外，SPSS还能够计算均值标准误差（Standard Error of Mean）。众所周知，样本数据是来自总体的，样本的描述统计量可以反映总体数据的特征。但由于抽样误差的存在，使得样本的统计量不一定能够完全准确地反映总体，它与总体的真实值之间总存在一定的差异。样本均值作为抽样样本的平均数也与总体均值之间存在差异。若干次抽样后会得到若干个不同的样本均值，当样本量足够大时，这些均值服从正态分布，即
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式中，μ为总体均值；σ为总体标准差；n为样本量。可见，样本均值与总体均值的平均差异（离散）程度（方差）为σ2
 /n。于是，均值标准误差的数学定义为：
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因此，均值标准误差是描述样本均值与总体均值之间平均差异程度的统计量。

二、刻画离散程度的描述统计量

离散程度是指一组数据远离其中心值的程度。单纯以均值等中心值刻画数据并非尽善尽美，还应该考察数据分布的疏密程度，即考察所有数据相对于中心值分布的疏密程度。如果数据都紧密地集中在中心值的周围，即数据的离散程度较小，则说明这个中心值是刻画全部数据的代表，中心值对数据的代表性好；相反，如果数据仅是比较松散地分布在中心值的周围，即数据的离散程度较大，则表明中心值不具有代表性。因此，中心值和关于中心值的疏密程度共同作用才能给出数据比较全面、完整的描述。

常见的刻画离散程度的描述统计量有样本标准差、样本方差等。

常见的刻画离散程度的描述统计量有：

1.样本标准差（Standard Deviation：Std Dev）

样本标准差是表示变量取值距均值的平均离散程度的统计量。样本标准差的数学定义为：
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式（4.3）表明样本标准差刻画了数据关于均值的平均离散程度。样本标准差值越大，说明变量值之间的差异越大，距均值这个中心值的离散趋势越明显。样本标准差是有计量单位的。

2.样本方差（Variance）

样本方差也是表示变量取值离散程度的统计量。样本方差的数学定义为：
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式（4.4）表明样本方差是样本标准差的平方。样本方差值越大，说明变量值之间的差异越大。样本方差没有计量单位。

3.全距（Range）

全距也称为极差，是数据的最大值（maximum）与最小值（minimum）之间的绝对差。全距是刻画变量所有取值离散程度的另一个统计量。在相同样本量情况下的两组数据，全距大的数据比全距小的数据分散。全距非常小，意味着数据基本都集中在一起。

三、刻画分布形态的描述统计量

集中趋势和离散程度是数据分布的两个重要特征。为更全面地理解数据分布的特点，还应把握数据的分布形态。数据的分布形态主要指数据分布是否对称，偏斜程度如何，分布陡缓程度等。

刻画分布形态的描述统计量主要有偏度系数和峰度系数。

集中刻画分布形态的描述统计量主要有：

1.偏度系数（Skewness）

偏度是描述变量取值分布形态对称性的统计量。偏度的数学定义为：
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式（4.5）表明，当分布是对称分布时，正负总偏差相等，偏度值等于0；当分布是不对称分布时，正负总偏差不相等，偏度值大于0或小于0。偏度值大于0表示正偏差值较大，为正偏或称右偏，直方图中有一条长尾拖在右边；偏度值小于0表示负偏差值较大，为负偏或称左偏，直方图中有一条长尾拖在左边。偏度绝对值越大，表示数据分布形态的偏斜程度越大。另外，SPSS还计算偏度标准误差（S.E.of Skewness）。

2.峰度系数（Kurtosis）

峰度是描述变量取值分布形态陡缓程度的统计量。峰度的数学定义为：
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式（4.6）表明，当数据分布与标准正态分布的陡缓程度相同时，峰度值等于0；峰度值大于0表示数据的分布比标准正态分布更陡峭，称为尖峰分布；峰度值小于0表示数据的分布比标准正态分布更平缓，称为平峰分布。另外，SPSS还能够计算峰度标准误差（S.E.of Kurtosis）。

4.2.2　计算基本描述统计量的应用举例

一、案例一

案例4—3

利用第2章案例2—1的住房状况问卷调查数据，对人均住房面积计算基本描述统计量，并分别对本市户口和外地户口家庭进行比较。

这里，由于进行本市户口和外地户口家庭的比较，因此应首先按照户口状况对数据进行拆分，然后计算人均住房面积的基本描述统计量。

SPSS计算基本描述统计量的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Descriptive Statistics】→【Descriptives】

（2）选择需计算的数值型变量到【Variable（s）】框中，这里选择“人均面积”，如图4—7所示。
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（3）按[image: ]
 按钮指定计算哪些基本描述统计量，选择相应的选项，出现如图4—8所示的窗口。

在图4—8中，用户还可以在【Display Order】框中定义分析多变量时分析结果输出的次序。其中，【Variable list】表示按变量在数据编辑窗口中从左到右的次序输出；【Alphabetic】表示按变量名字母顺序输出；【Ascending means】表示按均值升序输出；【Descending means】表示按均值降序输出。
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至此，SPSS便自动计算所选变量的基本描述统计量并显示到输出窗口中，分析结果如表4—4所示。
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表4—4表明本市户口家庭的人均住房面积的均值（21.7平方米）低于外地户口家庭（26.7平方米），外地户口的标准差高于本市户口。无论本市户口还是外地户口，人均住房面积均呈一定的右偏分布（两个偏度统计量分别为2.18和1.43），且本市户口的分布其偏斜程度更大；同时，本市户口和外地户口家庭的人均住房面积均呈尖峰分布（两个峰度统计量分别为8.3和2.1），且本市户口的分布其陡峭程度更大。由此可见，本市户口和外地户口中的大部分家庭的人均住房面积都低于各自的平均水平，此时，仅用均值刻画住房状况是不准确的。

二、案例二

案例4—4

利用第2章案例2—1的住房状况问卷调查数据，分析人均住房面积是否存在不均衡现象。

本例分析人均住房面积是否存在不均衡现象，可以从分析人均住房面积是否有大量异常值入手。这里，如果假设人均住房面积的总体分布为正态分布，那么根据统计学中经典的3σ准则，异常值通常为3个标准差之外的变量值。

数据标准化处理后更利于对异常值的判断。标准化的数学定义为：
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通过标准化可得到一系列新变量值，通常称为标准化值或Z分数。由式（4.7）可见：标准化值反映的是样本值与样本均值的差是几个标准差单位。如果标准化值等于0（即分子为0），则表示该样本值等于样本均值；如果标准化值大于0（即分子为正），则表示该样本值大于样本均值；如果标准化值小于0（即分子为负），则表示该样本值小于样本均值。如果标准化值的绝对值大于3，则可认为是异常值。

本例中，假定人均住房面积的总体分布为正态分布，根据分析目标：

首先，计算人均住房面积的标准化值。SPSS中计算标准化值可在图4—7所示的窗口中选中【Save standardized values as variables】选项。SPSS将自动计算人均住房面积的标准化值，并将结果保存在一个新变量中。该变量的起名规则是：字母Z+原变量名的前七个字符。本例中为“Z人均面积”。

其次，可对“Z人均面积”进行排序（Sort Cases），并浏览其标准化值的取值情况。可以发现Z分数的绝对值大于3的家庭是存在的。

最后，将“Z人均面积”分为三组，分别是“Z人均面积”≤-3σ为第一组，-3σ＜“Z人均面积”＜3σ为第二组，“Z人均面积”≥3σ为第三组。进行频数分析后可得：第一组（即低异常值组）的比例为0%，第三组（即高异常值组）的比例为1.6%。异常组的总比例大于理论值0.3%，因此可以认为人均住房面积存在一定的不均衡现象。


4.3　交叉分组下的频数分析

4.3.1　交叉分组下的频数分析的目的和基本任务

通过频数分析能够掌握单个变量的数据分布情况。实际分析中，不仅要了解单变量的分布特征，还要分析多个变量不同取值下的分布，掌握多变量的联合分布特征，进而分析变量之间的相互影响和关系。

例如，针对住房状况，通过频数分析能够了解家庭户主的基本情况以及家庭目前的住房状况和购买意向等。如果进一步需要掌握不同特征的家庭（如本市户口和外地户口、户主为不同的职业等）的住房状况和今后购买意向，并希望分析不同特征与住房状况和购买意向之间是否存在一定的关联性，频数分析就显得力不从心，因为它涉及了两个或两个以上的变量。对此通常利用交叉分组下的频数分析来完成。

交叉分组下的频数分析又称列联表分析，它包括两大基本任务：第一，根据收集到的样本数据编制交叉列联表；第二，在交叉列联表的基础上，对两两变量间是否存在一定的相关性进行分析。

4.3.2　交叉列联表的主要内容

编制交叉列联表是交叉分组下的频数分析的第一个任务。交叉列联表是两个或两个以上的变量交叉分组后形成的频数分布表。

例如，表4—5是利用第2章表2—2的职工基本情况数据编制的一张涉及两个变量的二维交叉列联表，反映了不同职称和不同文化程度交叉分组下的职工频数分布情况。
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在SPSS中，表4—5中的职称变量称为行变量（Row），文化程度变量称为列变量（Column）。行标题和列标题分别是两个变量的变量值（或分组值）。表格中间是观测频数（Observed Count）和各种百分比。例如，16名职工中文化程度为1，2，3，4的人数分别为4，4，5，3，构成的分布称为交叉列联表的列边缘分布；职称为1，2，3，4的人数分别为3，4，6，3，构成的分布称为交叉列联表的行边缘分布；4个文化程度为1的职工中各职称的人数分别是1，1，2，0，等等，这些频数数据构成的分布称为交叉列联表的条件分布，即在行变量（列变量）取值条件下的列变量（行变量）的分布。由于频数并不利于对各交叉分组下的分布进行比较，因此还应引进百分比数据。例如，表第一行中的33.3%，33.3%，33.3%，0分别是职称为1中各文化程度人数的比例，称为行百分比（Row Percentage），一行的行百分比总和为100%；表第一列中的25.0%，25.0%，50.0%，0分别是文化程度为1中各职称人数的比例，称为列百分比（Column Percentage），一列的列百分比总和为100%；表中的6.3%，6.3%，12.5%等分别是各交叉组中人数占总人数（16人）的百分比，称为总百分比（Total Percentage），所有格子中的总百分比之和也为100%。

表4—6是利用第2章表2—2的职工基本情况数据编制的一张涉及三个变量的三维交叉列联表，反映了不同性别和不同职称以及不同文化程度交叉分组下的职工频数分布情况。
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表4—6中的性别变量在SPSS中称为层变量（Layer）。表中也仍然包括观测频数、行百分比、列百分比、总百分比等。

4.3.3　交叉列联表行列变量间关系的分析

对交叉列联表中的行变量和列变量之间的关系进行分析是交叉分组下频数分析的第二个任务。在列联表的基础上作进一步的分析，可以得到行变量和列变量之间是否有联系、联系的紧密程度如何等更深层次的信息。

例如，编制了表4—5所示的列联表后，可以对职称和文化程度之间的关系作进一步的分析，分析是否存在学历越高职称也越高的倾向，等等。

为理解行列变量间关系的含义以及分析行列变量之间的关系，可以从观察表4—7（a）和表4—7（b）所示的交叉列联表入手。
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表4—7是在两种极端情况下的年龄和工资收入的交叉列联表。直接观察可以发现：表4—7（a）中，所有观测频数都出现在主对角线上，意味着年龄越小工资收入就越低，年龄越大工资收入就越高，年龄和收入呈正相关关系。表4—7（b）中，所有观测频数都出现在负对角线上，意味着年龄越小工资收入就越高，年龄越大工资收入就越低，年龄和收入呈负相关关系。可见，在如此特例的列联表中，行列变量之间的关系是较易发现的。

在绝大多数情况下，观测频数分散在列联表的各个单元格中，此时就不太容易直接发现行列变量之间的关系和它们关系的强弱程度。为此，就需要借助非参数检验方法和度量变量间相关程度的统计量等手段进行分析。通常采用的方法是卡方（χ2
 ）检验和相关性检验等。

一、交叉列联表的卡方检验

在统计学中，卡方检验属假设检验的范畴，主要涉及以下四大步骤：

第一步，建立原假设（H0
 ）。

列联表分析中卡方检验的原假设是：行变量与列变量独立。

第二步，计算检验统计量。

列联表分析中卡方检验的检验统计量是Pearson卡方统计量，其数学定义为：
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式中，r为列联表的行数；c为列联表的列数；fo
 为观测频数；fe
 为期望频数（Expected Count）。为明确卡方统计量的含义，首先应明确期望频数的含义。

表4—8中，各单元格中的第二个数据就是期望频数。例如，文化程度和职称均为1的期望频数为0.75。
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期望频数的计算方法是：
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式中，RT是指定单元格所在行的观测频数合计；CT是指定单元格所在列的观测频数合计；n是观测频数的总计。例如，文化程度和职称均为1的期望频数0.75的计算公式为：

3×4÷16=0.75

这里，期望频数可以理解为：总共16个职工的文化程度分布是25%，25%，31.3%，18.8%，如果遵从这种文化程度的总体比例关系，职称为1的3人的文化程度分布也应为25%，25%，31.3%，18.8%，于是期望频数分别为3×25%，3×25%，3×31.3%，3×18.8%。同理还可以理解为：总共16个职工的职称分布为18.8%，25.0%，37.5%，18.8%，如果遵从这种职称的总体比例关系，文化程度为1的4人的职称分布也应为18.8%，25.0%，37.5%，18.8%，于是期望频数分别为4×18.8%，4×25.0%，4×37.5%，4×18.8%。

可见，期望频数的分布与总体分布一致。也就是说，期望频数的分布反映的是行列变量互不相干下的分布，说明了行列变量间的关系是相互独立的。

再分析式（4.8）不难看出：卡方统计量观测值的大小取决于两个因素：第一，列联表的单元格子数；第二，观测频数与期望频数的总差值。在列联表确定的情况下，卡方统计量观测值的大小仅取决于观测频数与期望频数的总差值。总差值越大，卡方值也就越大，实际分布与期望分布的差距越大，表明行列变量之间越相关；反之，总差值越小，卡方值也就越小，实际分布与期望分布越接近，表明行列变量之间越独立。那么，在统计上，卡方统计量观测值究竟大到什么程度才足够大，才能断定行列变量不独立呢？这就需要依据一个理论分布。由于该检验中的Pearson卡方统计量近似服从卡方分布，因此可依据卡方理论分布找到某自由度和显著性水平下的卡方值，即卡方临界值。

第三步，确定显著性水平（Significant Level）和临界值。

显著性水平α是指原假设为真却将其拒绝的风险，即弃真的概率。通常设为0.05或0.01。在卡方检验中，由于卡方统计量服从“（行数－1）×（列数-1）”个自由度的卡方分布，因此，在行列数目和显著性水平α确定时，卡方临界值是唯一确定的。

第四步，结论和决策。

对统计推断做决策通常有以下两种方式：

第一，根据统计量观测值和临界值比较的结果进行决策。在卡方检验中，如果卡方的观测值大于卡方临界值，则认为卡方值已经足够大，实际分布与期望分布之间的差距显著，可以拒绝原假设，断定列联表的行列变量间不独立，存在相关关系；反之，如果卡方的观测值不大于卡方临界值，则认为卡方值不够大，实际分布与期望分布之间的差异不显著，不能拒绝原假设，不能拒绝列联表的行列变量相互独立。

第二，根据统计量观测值的概率P-值和显著性水平α比较的结果进行决策。在卡方检验中，如果卡方观测值的概率P-值小于等于α，则认为在原假设成立的前提下，卡方观测值出现的概率很小，是一个本不应发生的小概率事件，但却发生了，因此不得不拒绝原假设，断定列联表的行列变量间不独立，存在依存关系；反之，如果卡方观测值的概率P-值大于α，则认为在原假设成立的前提下，卡方观测值出现的概率是非小概率，是极可能发生的，因此没有理由拒绝原假设，不能拒绝列联表的行列变量相互独立。

这两种决策方式本质上是完全一致的。

在SPSS中，上述列联表卡方检验的过程，除用户要自行确定显著性水平和进行决策外，其余各步都是由SPSS自动完成的。SPSS将自动计算卡方统计量的观测值以及大于等于该值的概率P-值。因此，在应用中，用户只要明确原假设，便可按照第二种决策方式进行决策。

二、交叉列联表卡方检验的说明

利用统计方法分析数据时，应注意方法自身的特点和前提要求，避免对方法的滥用甚至误用。应用交叉列联表的卡方检验时，应注意以下主要问题：

1.列联表各单元格中期望频数的大小

列联表中不应有期望频数小于1的单元格，或不应有大量的期望频数小于5的单元格。如果交叉列联表中有20%以上单元格中的期望频数小于5，则一般不宜使用卡方检验。从Pearson卡方统计量的数学定义中可见，如果期望频数偏小的单元格大量存在，Pearson卡方统计量无疑会存在偏大的趋势，易于拒绝原假设。对此SPSS将会给出相应的提示。在这种情况下，可以采用似然率卡方检验等方法进行修正。

2.样本量的大小

从Pearson卡方统计量的数学定义中可见，卡方值的大小会受到样本量的影响。例如，在某列联表中，假如各个单元格中的样本量均扩大10倍，卡方值也会随之扩大10倍。但由于自由度和显著性水平并没有改变，卡方的临界值不变，进而使拒绝零假设的可能性增加。为此，也有必要对Pearson卡方值进行必要的修正，以剔除样本量的影响。

4.3.4　交叉分组下的频数分析应用举例

案例4—5

利用第2章案例2—1的住房状况问卷调查数据，分析本市户口和外地户口家庭对“未来三年是否打算买房”是否持相同的态度。

本例可以利用交叉分组下的频数分析来实现。列联表的行变量为“户口状况”，列变量为“未来三年”，在列联表中输出各种百分比、期望频数、剩余、标准化剩余。同时，显示各交叉分组下的频数分布条形图，并利用卡方检验方法，对本市户口和外地户口家庭对该问题的态度是否一致进行检验。

SPSS交叉分组下频数分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Descriptive Statistics】→【Crosstabs】

（2）如果进行二维列联表分析，则选择行变量到【Row（s）】框中，选择列变量到【Column（s）】框中。这里，行变量为“户口状况”，列变量为“未来三年”。如果【Row（s）】和【Column（s）】框中有多个变量名，SPSS会将行列变量一一配对后产生多张二维列联表。如果进行三维或多维列联表分析，则应将其他变量作为控制变量选到【Layer】框中。多控制变量间可以是同层次的，也可以是逐层叠加的，可通过[image: ]
 或[image: ]
 按钮确定控制变量间的层次关系，如图4—9所示。
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（3）选择【Display clustered bar charts】选项，指定绘制各变量交叉分组下的频数分布柱形图。【Suppress tables】表示不输出列联表，在仅分析行列变量间关系时可选择该选项。

（4）[image: ]
 按钮指定列联表单元格中的输出内容，窗口如图4—10所示。SPSS默认列联表单元格中只输出观测频数【Observed】。为便于分析，通常还应指定输出【Percentages】框中的行百分比【Row】、列百分比【Column】、总百分比【Total】。【Counts】框中的【Expected】表示输出期望频数；【Residuals】框中的各个选项是在各个单元格中输出观测频数与期望频数的差。其中，【Unstandardized】为非标准化剩余，定义为“观测频数-期望频数”；【Standardized】为标准化剩余，又称Pearson剩余，数学定义为：
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（5）[image: ]
 按钮指定列联表各单元格的输出排列顺序。【Ascending】表示以行变量取值的升序排列，是SPSS的默认项；【Descending】表示以行变量取值的降序排列。

（6）[image: ]
 按钮指定用哪种方法分析行变量和列变量间的关系，窗口如图4—11所示。其中，【Chi-square】为卡方检验。
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分析结果如表4—9、表4—10以及图4—12所示。
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表4—9表明：

首先，在所调查的2880个样本中（有113个样本因缺失值而被剔除），2712户为本市户口，168户为外地户口，分别占总样本的94.2%和5.8%，可见本市户口占多数；未来三年不打算买房、打算买房的样本量分别为2161和719，各占总样本的75%和25%，不打算买房的占较大比例。

其次，对不同户口状况进行分析。在本市户口（2712）中，未来三年不打算买房和打算买房的样本量分别为2052和660，各占总样本（2712）的75.7%和24.3%，不打算买房的仍占较大比例，但打算买房的比例低于总体比例（25%）；在外地户口（168）中，未来三年不打算买房和打算买房的样本量分别为109和59，各占总样本（168）的64.9%和35.1%，未来三年不打算买房的仍占较大比例，但打算买房的比例高于总体比例（25%）。
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最后，对不同看法进行分析。在未来三年不打算买房的样本（2161）中，本市户口和外地户口的家庭数是2052和109，分别占总样本（2161）的95.0%和5.0%，比例相差较为悬殊；在未来打算买房的样本（719）中，本市户口和外地户口的家庭数分别为660和59，分别占总样本（719）的91.8%和8.2%，比例差距仍较大。但应注意的是，由于本市户口和外地户口的样本量本身存在较大悬殊，因此这里的分析是存在一定问题的。

这些分析可在图4—12中得到直观印证。

表4—10中，第一列是检验统计量名称，第二列是各检验统计量的观测值，第三列是自由度，第四列是大于等于各检验统计量观测值的概率P-值。其中，第一行是卡方检验的结果。根据上述卡方检验的基本步骤和决策方式可知，本检验的原假设是：本市户口和外地户口家庭对未来三年是否打算买房的看法是一致的。如果显著性水平α设为0.05，由于卡方的概率P-值小于α，因此应拒绝原假设，认为本市户口和外地户口家庭对未来三年是否打算买房的看法是不一致的。这种不一致主要体现在打算买房的比例在本市户口中低于总体比例，而外地户口则高于总体比例。上标a表明，该分析中期望频数小于0的单元格数为0，最小的期望频数为41.94，适合作卡方检验。

另外，表4—10中还输出了似然比卡方（Likelihood Ratio）和线性相关卡方（Linear-by-Linear Association）。似然比卡方的数学定义为：
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当样本量较大时，似然比卡方与Pearson卡方非常接近，检验结论通常也是一致的。

线性相关卡方又称Mantel-Haenszel卡方，用于检验列联表中行列变量的线性相关性，原假设是行列变量零相关，只适用于定序变量，不能用于定类变量。本例中，线性相关卡方的概率P-值小于显著性水平α，应拒绝原假设，认为行列变量具有线性相关性，但由于行列变量为定类变量，因而不宜采用该检验。


4.4　多选项分析

4.4.1　多选项分析的目的和思路

SPSS中的多选项分析是针对问卷调查中的多选项问题的。它是根据实际调查需要，要求被调查者从问卷给出的若干个可选答案中选择一个以上的答案。

例如，在对保险市场的一项调查中，设计了这样一道问题：

按照您自己的实际情况，请依次选择您购买商业养老保险的原因，最多不超过三项：

（1）使晚年生活有保障；（2）一种安全的投资保值方式；（3）抱着试试看的态度购买；（4）亲戚朋友推荐；（5）单位统一组织购买；（6）保险公司的宣传；（7）其他。

很显然，该问题可选的答案数在一个以上。

在实际问卷调查中，多选项问题是普遍存在的。再例如，在高考志愿调查中，可能会问你的报考志愿是哪些大学；对高血压病人的调查中，可能会问在所列的辅助治疗手段中，您采用了哪些手段；在居民储蓄调查的问卷中，可能会问在所列的储蓄原因中，您储蓄的原因有哪些，等等。

仔细研究多选项问题会发现，多选项问题的回答方式可以大致分为两类：第一类，选择的答案有一定的先后顺序，如以上的保险调查和高考志愿调查等；第二类，选择的答案没有一定的先后顺序，如以上高血压辅助治疗手段的调查和储蓄原因的调查等。在对这两类多选项问题进行分析时应注意各自的特点，采取不同的数据编码策略。

通常对多选项问题分析的一般步骤是：第一，将多选项问题分解；第二，利用前面讲到的频数分析或交叉分组下的频数分析等方法进行分析。

一、多选项问题的分解

为什么要对多选项问题进行分解呢？众所周知，利用SPSS进行问卷处理时，对于单选问题（即一道问题只能选择一个答案）的处理是：将一道问题设为一个SPSS变量，变量值为该问题的答案。对于多选项问题，由于答案个数不止一个，如果仍按单选问题的方式设置SPSS变量，那么该变量虽然能够存储多个答案，但却无法直接支持对问题的分析。也就是说，对一个多选项问题仅设置一个SPSS变量在数据处理和分析中是非常不便的。

解决多选项问题的通常思路是将问卷中的一道多选项问题分解成若干个问题，对应设置若干个SPSS变量，分别存放描述这些问题的几个可能被选择的答案。这样，对一个多选项问题的分析就可以转化成对多个问题的分析，也即对多个SPSS变量的分析。可见，多选项问题的分解是其中非常关键的环节。

多选项问题的分解通常有两种方法：第一，多选项二分法（Multiple Dichotomies Method）；第二，多选项分类法（Multiple Category Method）。

1.多选项二分法

多选项二分法是将多选项问题中的每个答案设为一个SPSS变量，每个变量只有0或1两个取值，分别表示选择该答案和不选择该答案。

例如，保险市场的调查中，可将购买商业养老保险的原因这个多选项问题按多选项二分法分解成七个问题，分别为：

（1）是使晚年生活有保障吗？（2）是一种安全的投资保值方式吗？（3）是抱着试试看的态度购买吗？（4）是亲戚朋友推荐吗？（5）是单位统一组织购买吗？（6）是保险公司的宣传吗？（7）是其他吗？

同时，对应设置七个SPSS变量，其取值为1或0。其中，1表示是，0表示不是。具体如表4—11所示。

这样，如果某个被调查者选择了是使晚年生活有保障，是单位统一组织购买，是一种安全的投资保值方式，则变量V1，V5，V2取值为1，其余变量取值均为0。
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2.多选项分类法

多选项分类法中，首先估计多选项问题最多可能出现的答案个数；然后，为每个答案设置一个SPSS变量，变量取值为多选项问题中的可选答案。

例如，保险市场调查中，由于问卷要求被调查者最多选择三个答案，所以可设置三个SPSS变量，分别表示第一原因、第二原因、第三原因，变量取值是1~7，依次对应所列出的七个备选答案。具体如表4—12所示。
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这样，如果某个被调查者选择了使晚年生活有保障，单位统一组织购买，一种安全的投资保值方式，则其变量V1，V2，V3依次取值为1，5，2。

在应用中选择上述哪种多选项问题的分解方法较合适呢？通常应从是否便于分析和是否丢失信息两个方面考虑。

例如，保险市场调查中，采用多选项二分法分解问题，对变量V1~V7作频数分析，能很方便地分析出哪种原因是人们购买商业养老保险的主要原因，但却丢失了被调查者购买保险原因的顺序性信息。因此，对该类选择具有顺序性的多选项问题，采用多选项二分法分解有较大的信息丢失，这样的分解方式无法体现答案的顺序性；相反，如果对该问题采用多选项分类法分解，就能够有效解决信息丢失的问题。而对变量V1~V3作频数分析，能方便地得到购买保险的三个主要原因中各个备选原因所占的比例，但却无法方便地分析有多少人是由于某个备选原因而去购买保险的。

可见，在选择多选项问题的分解方法时，应考虑到具体问题和具体分析目标。通常，对于所选答案具有一定顺序的多选项问题可采用多选项分类法分解，而没有顺序的问题可采用二分法分解。

二、对多选项问题作普通频数分析的困难

将多选项问题分解以后，一般可直接利用前面提到的频数分析或交叉分组下的频数分析等方法对分解后的问题（变量）进行分析。但是，不难发现这些分析方法在处理多选项问题时存在明显不足。

例如，保险市场调查的案例中，采用多选项分类法分解问题是较为合理的。但如果对V1~V3作普通频数分析，则只能得到第一原因、第二原因、第三原因中各备选原因所占的比例情况，如表4—13所示。而如果希望分析有多少人是由于某个备选原因（如使晚年生活有保障）去购买保险时，SPSS无法直接给出分析结果，还需手工计算，才能得到表4—14的示例结果，这无疑是极为烦琐的。
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显然，表4—13中的任何一张表都无法说明多少人是由于某个特定原因去购买保险的。因为变量V1，V2，V3只分别代表了某一个原因的选择，只有三个变量同时考虑才全面。表4—14是表4—13三张表综合出来的，它将V1，V2，V3变量中相同取值（有相同答案的）的个案数累加得到最终的累计频次。其中的频数是人次，百分比也是人次百分比。可以看到：在所有150人次中，分别有30%，20%，30%，20%的被调查者是由于使晚年生活有保障、保险公司的宣传、单位统一组织购买、一种安全的投资保值方式而购买保险的。

如何从SPSS中直接获得表4—14所示的数据呢？SPSS的多选项分析正是为进行这类分析而设置的。

多选项分析是用于处理多选项问题的。多选项分析的基本思路是：

●第一，按多选项二分法或多选项分类法将多选项问题分解成若干个问题，并设置若干个SPSS变量。

●第二，采用多选项频数分析或多选项交叉分组下的频数分析。

4.4.2　多选项分析的应用举例

一、案例一

案例4—6

为研究影响老年人购买养老保险的因素，进行问卷调查。现要求根据所获得的调查数据，分析老年人购买商业养老保险的原因。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“保险市场调查.sav”。

如前所述，在问卷中询问老年人购买商业养老保险的原因的问题是按照多选项问题形式设计的，因此对该问题应采用多选项分析。首先，按照多选项分类法将题目分解，然后进行多选项频数分析。关于题目的分解在前面已经讲解了，这里重点关注如何进行多选项频数分析。

在SPSS中为实现多选项分析，应首先定义多选项变量集，即将多选项问题分解并设置成多个变量后，应指定这些变量为一个集合。定义多选项变量集的主要目的是为今后多选项频数分析和多选项交叉分组下的频数分析做准备。

定义多选项变量集的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Multiple Response】→【Define Variable Sets】

出现如图4—13所示的窗口。

[image: ]


（2）从数值型变量中选择进入多选项变量集的变量到【Variables in Set】框中。这里有选择购买商业养老保险的原因1、购买商业养老保险的原因2、购买商业养老保险的原因3。

（3）在【Variables Are Coded As】框中指定多选项变量集中的变量是按照哪种方法分解的。【Dichotomies】表示以多选项二分法分解，并在【Counted value】中输入对哪组值进行分析。SPSS规定等于该值的样本为一组，其余样本为另一组；【Categories】表示以多选项分类法分解，并在【Range】框和【Through】框中输入变量取值的最小值和最大值。

（4）在【Name】框中输入多选项变量集的名称，这里输入“set1”，系统会自动在该名字前加字符$。在【Label】框中输入多选项变量集名称的说明文字，这里输入“购买商业养老保险的原因”。

（5）按[image: ]
 按钮将定义好的多选项变量集加到【Multiple Response Sets】框中。SPSS可以定义多个多选项变量集。

多选项变量集定义完成后，便可进行多选项频数分析了。多选项频数分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Multiple Response】→【Frequencies】

出现如图4—14所示的窗口。
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（2）从【Multiple Response Sets】中选择待分析的多选项变量集到【Table（s）for】框中。

（3）指定是否处理缺失数据。SPSS规定，只要样本在多选项变量集中的某一个变量上取缺失值分析，就将该样本剔除。【Exclude cases listwise within dichotomies】适用于多选项二分法，【Exclude cases listwise within categories】适用于多选项分类法。

至此，SPSS将自动产生如表4—15所示的综合频数分析结果。
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表4—15中，Total项是应答次数，本例剔除缺失数据后为177次；第3列百分比是应答百分比（如31.1%=55÷177×100%）；Percent of Cases也是百分比，其分母是样本量（如93.2%=55÷59×100%），通常该列数据只作参考。可见，被调查者中有31.1%的人次购买商业养老保险的原因是使晚年生活有保障，有25.4%的人次将其作为一种安全的投资保值方式，而因为保险公司的宣传购买的人次比例较低。

二、案例二

案例4—7

为研究影响老年人购买养老保险的因素，进行问卷调查。现要求根据所获得的调查数据，分析不同工作单位性质人员购买商业养老保险的原因。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“保险市场调查.sav”。

该例由于涉及工作单位性质和购买商业养老保险原因两个方面，因此应采用多选项交叉分组下的频数分析方法进行研究，即生成列联表。其中设列联表的列变量为购买原因，行变量为工作单位性质。

多选项交叉分组下的频数分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Multiple Response】→【Crosstabs】

出现如图4—15所示的窗口。
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（2）选择列联表的行变量并定义取值范围，或选多选项变量集为行变量。

（3）选择列联表的列变量并定义取值范围，或选多选项变量集为列变量。

（4）选择列联表的控制变量并定义取值范围，或选多选项变量集为控制变量。
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（5）按[image: ]
 按钮选择列联表的输出内容和计算方法，出现如图4—16所示的窗口。其中，在【Cell Percentages】框中选择单元格输出哪些百分比，【Row】为行百分比，【Column】为列百分比，【Total】为总百分比；在【Percentages Based on】框中指定如何计算百分比，【Cases】表示分母为个案数，【Responses】表示分母为多选项应答数；【Match variables across response sets】选项表示：如果列联表的行列变量均为多选项变量集，第一个变量集的第一个变量与第二个变量集的第一个变量作交叉分组，第一个变量集的第二个变量与第二个变量集的第二个变量作交叉分组，依此类推。

至此，SPSS将自动产生相应的交叉列联表，分析结果如表4—16所示。
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由表4—16可知，被调查者中在党政机关、社会团体或事业单位工作的人次相对较多。除在集体所有制企业工作的人群以外，使晚年生活有保障仍是各类人群购买养老保险的首要原因。不同人群把养老保险看作一种安全的投资保值方式的比例有所差异，其中，集体所有制企业、私营企业及个体户、外商及港澳台投资企业的比例略高于其他人群。


4.5　比率分析

4.5.1　比率分析的目的和主要指标

比率分析用于对两变量间变量值比率变化的描述分析，适用于定距型变量。

例如，根据各地区保险业务情况的数据，分析财产保险业务的保费收入占全部业务保费收入的比例情况。对此，通常的分析可以生成各个地区财产保险业务的保费收入占全部业务保费收入的比率变量，然后对该比率变量计算基本描述统计量（如均值、中位数、标准差、全距等），进而刻画比率变量的集中趋势和离散程度。

SPSS的比率分析除能够完成上述分析，还提供了其他描述指标，大致也属于集中趋势描述指标（Central Tendency）和离散程度描述指标（Dispersion）的范畴。

1.加权比率均值（Weighted Mean）

加权比率均值属于集中趋势描述指标，是两变量均值的比。

2.平均绝对离差（Average Absolute Deviation，AAD）

AAD用于对比率变量离散程度的描述，数学定义为：
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式中，Ri
 为比率值；M为比率变量的中位数；N为样本量。

3.离散系数（Coefficient of Dispersion，COD）

COD也用于对比率变量离散程度的描述，数学定义为：
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式中，[image: ]
 为平均比率。

4.变异系数（COV）

COV用于对比率变量离散程度的描述，分为基于均值的变异系数（Mean Centered COV）和基于中位数的变异系数（Median Centered COV）。其中，前者是通常意义上的变异系数，等于标准差除以均值；后者定义为：
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上述指标均从不同角度测度了比率变量的集中趋势和离散程度。

4.5.2　比率分析的应用举例

案例4—8

根据某年各地区保险业务情况的数据，分析各类地区财产保险业务的保费收入占全部业务保费收入的比例情况。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“各地区保险业务保费收入.sav”。

该问题可进行比率分析。比率分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Descriptive Statistics】→【Ratio】

出现如图4—17所示的窗口。
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（2）选择比率变量的分子到【Numerator】框中，比率变量的分母到【Denominator】框中。

（3）如果做不同组间的比率比较，则选择分组变量到【Group Variable】框中。

（4）按[image: ]
 按钮指定输出哪些关于比率的描述统计量，出现如图4—18所示的窗口。

至此，SPSS将自动计算比率变量，并将相关指标输出到输出窗口中。分析结果如表4—17所示。
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表4—17（a）表明，36个地区中，有4个直辖市、22个省份、5个自治区和5个城市，比例分别是11.1%，61.1%，13.9%，13.9%。

表4—17（b）表明：
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●总体来说，36个地区的财产保险保费收入占全部保费收入的比率的均值为0.422；也就是说，全国各地平均保费收入中的42.2%为财产保险收入，但直辖市的平均比例（34.9%）较低，自治区的平均比例（52.7%）高于全国平均水平。

●平均绝对离差（AAD）和离散系数（COD）全国总的情况为0.054和0.131，基于均值和中位数的变异系数分别为26.5%和27.1%。相比较，自治区的AAD和COD都远高于全国水平，即离散程度高，变异系数也可以证明这点。直辖市和省市的离散程度大致相同。

●总之，在各自治区中，财产保险保费收入所占的比例较高（高于全国平均水平），但其发展水平差异较大（离散程度高于全国平均水平）。


第5章　SPSS的参数检验

本章要点

1.明确SPSS提供了哪几种参数检验方法。

2.掌握SPSS单样本t检验的基本思想，能够利用概率P-值以及置信区间进行统计决策，并熟练掌握其数据组织方式和具体操作。

3.掌握SPSS两独立样本t检验的基本思想，理解其中F检验和t检验的关系，能够利用概率P-值进行统计决策，并熟练掌握其数据组织方式和具体操作。

4.掌握SPSS两配对样本t检验的基本思想，明确独立样本和配对样本的区别，以及两配对样本t检验与单样本t检验的异同，能够解释分析结果的含义，并熟练掌握其数据组织方式和具体操作。


5.1　参数检验概述

5.1.1　推断统计与参数检验

参数检验是推断统计的重要组成部分。推断统计方法是根据样本数据推断总体特征的方法，它在对样本数据描述的基础上，以概率的形式对统计总体的未知数量特征（如均值、方差等）进行表述。

通过对样本数据的研究来推断总体特征主要出于以下两大原因：第一，总体数据无法全部收集到。例如，产品质量的检测问题。如评估某种灯泡的使用寿命，或者要检验某种食品某成分的含量等。对这类问题的研究，人们根本无法对所有产品做实验或进行成分提取，只能采用抽样技术，从总体中随机抽取一部分样品（样本）进行检测，进而推断总体特征。第二，在某些情况下虽然总体数据能够收集到，但操作时将会耗费大量的人力、物力和财力。例如，研究某市小学一年级学生一学期的平均课外作业时间，或者研究“十一”黄金周市民的度假旅游费用等。对这类问题的研究，虽然理论上可以获得总体数据，但如此大规模的调查和数据采集工作，必然需要大量的投入。实际研究中为节约开销往往也采用抽样技术，对小部分人群进行随机调查获取数据，并以此推断总体的情况。

利用样本数据对总体特征的推断通常在以下两种情况下进行：

第一，总体分布已知（如总体为正态分布）的情况下，根据样本数据对总体分布的统计参数（如均值、方差等）进行推断。此时，总体的分布形式是给定的或是假定的，只是一些参数的取值或范围未知，分析的主要目的是估计参数的取值范围，或对其进行某种统计检验。例如，正态总体的均值是否与某个值存在显著差异，两个总体的均值是否有显著差异，等等。这类统计推断问题通常采用参数检验的方法来实现。它不仅能够对总体特征参数进行推断，而且能够对两个或多个总体的总体参数进行比较。

第二，总体分布未知的情况下，根据样本数据对总体的分布形式或特征进行推断。事实上大多数的情况下，人们事前很难对总体的分布做出较为准确的假设，或者无法保证样本数据来自所假设的总体，或者由于数据类型所限使其不符合假定分布的要求，等等。尽管如此，人们仍然希望探索出数据中隐含的规律，此时通常采用的统计推断方法是非参数检验的方法。

本章重点讨论参数检验方法。

5.1.2　假设检验的基本思想

对总体特征的推断一般采用参数估计（点估计和区间估计）和假设检验两类方式实现。SPSS兼顾了这两类方式，由于其核心原理基本类似，这里仅对假设检验的基本思路做重点讨论。

假设检验的基本思路是首先对总体参数值提出假设，然后再利用样本告之的信息去验证先前提出的假设是否成立。如果样本数据不能够充分证明和支持假设，则在一定的概率条件下，应拒绝该假设；相反，如果样本数据不能够充分证明和支持假设是不成立的，则不能推翻假设成立的合理性和真实性。上述假设检验推断过程所依据的原理是小概率原理，即发生概率很小的随机事件，在某一次特定的实验中是几乎不可能发生的。

例如，对某地区的家庭人均住房面积的平均值进行假设检验。首先提出一个假设，如某地区的家庭人均住房面积平均值为20平方米。为验证该假设是否成立，应充分利用样本数据。如果样本数据中，家庭人均住房面积平均值为25平方米，显然与20平方米存在一定的差距，此时能否立即拒绝先前的假设呢？答案是不能。主要原因是有可能存在抽样误差，即样本（25平方米）与假设（20平方米）之间的差距有可能是系统误差，也有可能是由于抽样误差造成的。抽样误差的存在导致会出现某批样本（被访家庭）的人均住房面积25平方米，也会出现另外一批样本（被访家庭）的人均住房面积19平方米或是22平方米或是其他值。因此，此时需要确认样本数据告之的信息与假设之间的差距究竟是哪种原因造成的。依据的原理便是小概率原理。首先计算在假设成立的条件下，样本值或更极端值发生的概率。例如，如果家庭人均住房面积的平均值确实为20平方米，那么25平方米（或更极端值）发生的概率有多大。如果25平方米（或更极端值）发生的概率极大，则没有理由认为20平方米的假设是不成立的；反之，如果25平方米（或更极端值）发生的概率极小，依据小概率事件在一次实验中是几乎不会发生的原理，它应是不该发生的事件。但事实却是：这个本不应发生的事件（25平方米或更极端值）却恰恰在这一次实验中发生了。由于样本展现给我们的是真实的情况，对此只能认为20平方米的假设是不成立的。

可见，上述假设检验过程中有两大重要问题：第一，如何计算在假设成立的条件下样本值或更极端值发生的概率？第二，如何定义小概率事件？推断统计已经科学地解决了这两个问题。

5.1.3　假设检验的基本步骤

依据假设检验的基本思想，假设检验可以总结成以下四大基本步骤：

第一，提出原假设（记为H0
 ）。

即根据推断检验的目标，对待推断的总体参数或分布提出一个基本假设。

第二，选择检验统计量。

在假设检验中，样本值（或更极端值）发生的概率并不直接由样本数据得到，而是通过计算检验统计量观测值发生的概率而间接得到。这些检验统计量服从或近似服从某种已知的理论分布。对于不同的假设检验问题以及不同的总体条件，会有不同的选择检验统计量的理论、方法和策略，这是统计学家研究的课题。应用中只需要依据实际，明确问题，遵循理论套用即可。

第三，计算检验统计量观测值发生的概率。

选定检验统计量之后，在认为原假设成立的条件下，利用样本数据便可计算出检验统计量观测值发生的概率，即概率P-值或称为相伴概率（即指该检验统计量在某个特定的极端区域取值在H0
 成立时的概率），该概率值间接地给出了样本值（或更极端值）在原假设成立条件下发生的概率。对此可以依据一定的标准来判定其发生的概率是否为小概率，是否是一个小概率事件。

第四，给定显著性水平α，并作出统计决策。

显著性水平α是指原假设正确但却被错误地拒绝了的概率或风险，一般人为确定为0.05或0.01等，意味着拒绝原假设不犯错误的把握程度（概率）为95%或99%。事实上，虽然小概率原理告诉我们，小概率事件在一次实验中是几乎不会发生的，但这并不意味着小概率事件就一定不发生。由于抽样的随机性，在一次实验中观察到小概率事件的可能性是存在的，如果遵循小概率原理而拒绝了原本正确的原假设，该错误发生的概率便是α。

得到检验统计量的概率P-值后的决策就是要判定应拒绝原假设还是不应拒绝原假设。如果检验统计量的概率P-值小于显著性水平α，则认为如果此时拒绝原假设犯错误的可能性小于显著性水平α，其概率低于预先控制的水平，不太可能犯错误，可以拒绝原假设；反之，如果检验统计量的概率P-值大于显著性水平α，则认为如果此时拒绝原假设犯错误的可能性大于显著性水平α，其概率比预先控制的水平高，很有可能犯错误，不应拒绝原假设。

从另一个角度讲，得到检验统计量的概率P-值后的决策就是要判定：这个事件是一个小概率事件还是一个非小概率事件。由于显著性水平α是在原假设成立时检验统计量值落在某个极端区域的概率值，因此如果α等于0.05（或0.01）则认为：如果原假设是成立的，那么检验统计量值落到某个极端区域的概率是0.05（或0.01），它是我们预期中的小概率。当检验统计量的概率P-值小于显著性水平α时，则认为如果原假设是成立的，检验统计量的观测值（或更极端值）发生是一个较预期的小概率事件更小概率的事件，由小概率原理推断它本是不可能发生的，它的发生是原假设不成立导致的，应拒绝原假设；反之，当检验统计量的概率P-值大于α时，则认为如果原假设是成立的，检验统计量的观测值（或更极端值）发生较预期的小概率事件来说是一个非小概率的事件，它发生是极有可能的，没有充足的理由说明原假设不成立，不应拒绝原假设。

总之，通过上述四步便可完成假设检验。在利用SPSS进行假设检验时，应明确第一步中假设检验的原假设，第二步和第三步是SPSS自动完成的，第四步的决策需要人工判定，即人为确定显著性水平α，并与检验统计量的概率P-值相比较进而作出决策。

参数检验作为假设检验的重要组成内容，也需要经过上述四大基本步骤。


5.2　单样本t检验

5.2.1　单样本t检验的目的

单样本t检验的目的是利用来自某总体的样本数据，推断该总体的均值是否与指定的检验值之间存在显著差异。它是对总体均值的假设检验。

案例5—1

利用第2章案例2—1的住房状况问卷调查数据，推断家庭人均住房面积的平均值是否为20平方米。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“住房状况调查.sav”。

案例5—2

收集到26家保险公司人员构成的数据，现希望对目前保险公司从业人员受高等教育的程度和年轻化的程度进行推断。具体来说就是推断具有高等教育水平的员工平均比例是否不低于0.8，年轻人的平均比例是否为0.5。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“保险公司人员构成情况.sav”。

对于案例5—1和案例5—2，都可通过单样本t检验的方法进行研究。

单样本t检验是指研究问题中仅涉及一个总体，且将采用t检验的方法进行分析。单样本t检验的前提是样本来自的总体应服从或近似服从正态分布。

5.2.2　单样本t检验的基本步骤

单样本t检验作为假设检验的一种方法，其基本步骤与假设检验是完全相同的。

一、提出原假设

单样本t检验的原假设H0
 为：总体均值与检验值之间不存在显著差异，表述为

H0
 ：μ=μ0


μ为总体均值，μ0
 为检验值。

例如，对于案例5—1假设人均住房面积的平均值与20平方米无显著差异，即

H0
 ：μ=μ0
 =20

再例如，对于案例5—2假设保险公司具有高等教育水平的员工比例的平均值不低于0.8，即H0
 ：μ=μ0
 ≥0.8；年轻人比例的平均值与0.5无显著差异，即H0
 ：μ=μ0
 =0.5。

二、选择检验统计量

对单个总体均值的推断是建立在单个样本均值的基础之上的，也就是希望利用样本均值去估计总体均值。由于抽样误差的存在，虽然样本均值呈现出了差异性，但样本均值的抽样分布却是可以确定的。众所周知，当总体分布为正态分布N（μ，σ2
 ）时，样本均值的抽样分布仍为正态分布，该正态分布的均值为μ，方差为σ2
 /n，即
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式中，μ为总体均值，当原假设成立时，μ=μ0
 ；σ2
 为总体方差；n为样本量。若总体分布近似服从正态分布，当样本量n较大时，由中心极限定理得知样本均值也近似服从式（5.1）的正态分布。于是可构造Z检验统计量，Z统计量定义为：
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由式（5.2）可知，Z统计量服从标准正态分布。

通常总体方差是未知的，此时可以用样本方差S2
 替代，得到的检验统计量为t统计量，数学定义为：
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式中，t统计量服从n－1个自由度的t分布。单样本t检验的检验统计量即为t统计量。当认为原假设成立时，μ用μ0
 代入。

三、计算检验统计量的观测值和概率P-值

该步骤的目的是计算检验统计量的观测值和相应的概率P-值。SPSS自动将样本均值、μ0
 、样本方差、样本量代入式（5.3），计算出t统计量的观测值和对应的概率P-值。

四、给定显著性水平α，并作出决策

给定显著性水平α，与检验统计量的概率P-值作比较。如果概率P-值小于显著性水平α，则应拒绝原假设，认为总体均值与检验值之间存在显著差异；反之，如果概率P-值大于显著性水平α，则不应拒绝原假设，认为总体均值与检验值之间无显著差异。

5.2.3　单样本t检验的应用举例

一、对案例5—1的分析

对于案例5—1，推断家庭人均住房面积的平均值是否为20平方米。由于该问题涉及的是单个总体，且要进行总体均值检验，同时家庭人均住房面积的总体可近似认为服从正态分布，因此，可采用单样本t检验来进行分析。

SPSS单样本t检验的基本操作步骤是：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Compare Means】→【One-Sample T Test】

出现如图5—1所示的窗口。
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（2）选择待检验的变量到【Test Variable（s）】框中，在【Test Value】框中输入检验值。

（3）按[image: ]
 按钮定义其他选项，出现如图5—2所示的窗口。【Options】选项用来指定缺失值的处理方法。其中，【Exclude cases analysis by analysis】表示当计算时涉及的变量上有缺失值，则剔除在该变量上为缺失值的个案；【Exclude cases listwise】表示剔除所有在任意变量上含有缺失值的个案后再进行分析。可见，较第二种方式，第一种处理方式较充分地利用了样本数据。在后面的分析方法中，SPSS对缺失值的处理办法与此相同，不再赘述。另外，还可以在【Confidence Interval】框中输出默认95%的置信区间。
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至此，SPSS将自动计算t统计量和对应的概率P-值。分析结果如表5—1所示。
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由表5—1（a）可知，2993个家庭的人均住房面积的平均值为22平方米，标准差为12.7平方米，均值标准误差（[image: ]
 ）为0.23。表5—1（b）中，第二列t统计量的观测值为8.64；第三列自由度为2992（即n－1=2993－1）；第四列是t统计量观测值的双尾概率P-值；第五列是样本均值与检验值的差，即t统计量的分子部分，它除以表5—1（a）中的均值标准误差（0.23）后得到t统计量的观测值（8.64）；第六列和第七列是总体均值与原假设值差的95%的置信区间，为（1.55，2.46），由此计算出总体均值的95%的置信区间为（21.55，22.46）平方米。

该问题应采用双尾检验，因此比较α/2和p/2，也就是比较α和p。如果α取0.05，由于p小于α，因此应拒绝原假设，认为家庭人均住房面积的平均值与20平方米有显著差异。95%的置信区间告诉我们有95%的把握认为家庭人均住房面积的均值在21.55~22.46平方米之间，20平方米没有包含在置信区间内，也证实了上述推断。

二、对案例5—2的分析

对于案例5—2，希望通过分析26家保险公司人员构成的数据，研究目前保险公司从业人员受高等教育的程度和年轻化的程度。该分析的两个原假设分别为：

●保险公司具有高等教育水平的员工比例的平均值不低于0.8，即

H0
 ：μ≥μ0
 =0.8

●年轻人比例的平均值与0.5无显著差异，即

H0
 ：μ=μ0
 =0.5

分析时，首先利用【Compute Variable】菜单计算具有高等教育水平的员工数、35岁以下员工数各占总员工数的比例。然后再利用单样本t检验进行分析。由于实际调查了26家公司，其中有7家公司在文化程度变量上含有缺失值，因此在图5—2所示的窗口中选择【Exclude cases analysis by analysis】方法进行缺失值处理。分析结果如表5—2所示。
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由表5—2（a）和表5—2（b）可知，被调查的有效的19家保险公司中，具有高等教育水平员工比例的平均值为0.745，标准差为0.167；单样本t检验中t统计量的双尾概率P-值为0.168，比例总体均值的95%置信区间为（0.6642，0.8255）。如果显著性水平α为0.05，由于应进行单尾检验且0.168/2大于显著性水平α，因此不应拒绝原假设，不能认为保险公司具有高等教育水平员工比例的平均值不显著高于0.8，同时0.8大于95%的置信区间的下限值，也从另一角度证实了这个结论。
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由表5—2（c）和表5—2（d）可知，被调查的26家保险公司中，年轻人比例的平均值为0.714，标准差为0.151；单样本t检验中t统计量的双尾概率P-值接近0，比例总体均值的95%置信区间为（0.6530，0.7747）。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，因此应拒绝原假设，认为保险公司年轻人的比例与0.5存在显著差异，同时0.5不在相应的置信区间内，也证实了上述结论。


5.3　两独立样本t检验

5.3.1　两独立样本t检验的目的

两独立样本t检验的目的是利用来自两个总体的独立样本，推断两个总体的均值是否存在显著差异。

案例5—3

利用第2章案例2—1的住房状况问卷调查数据，推断本市户口总体和外地户口总体的家庭人均住房面积的平均值是否有显著差异。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“住房状况调查.sav”。

案例5—4

收集到26家保险公司人员构成的数据，现希望分析全国性保险公司与外资和合资保险公司的人员构成中，具有高等教育水平的员工比例的均值是否存在显著差异。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“保险公司人员构成情况.sav”。

对于案例5—3和案例5—4，都可以利用两独立样本t检验进行分析。

5.3.2　两独立样本t检验的基本步骤

两独立样本t检验的前提是：

●样本来自的总体应服从或近似服从正态分布。

●两样本相互独立，即从一总体中抽取一组样本对从另一总体中抽取一组样本没有任何影响，两组样本的样本量可以不等。

两独立样本t检验作为假设检验的一种方法，其基本步骤与假设检验完全相同。一、提出原假设

两独立样本t检验的原假设H0
 为：两总体均值无显著差异，表述为：

H0
 ：μ1
 －μ2
 =0

μ1
 ，μ2
 分别为第一个和第二个总体的均值。

例如，对于案例5—3，本市户口与外地户口的家庭人均住房面积的均值无显著差异，即

H0
 ：μ1
 －μ2
 =0

再例如，对于案例5—4，全国性保险公司与外资和合资保险公司具有高等教育水平的员工比例的均值无显著差异，即

H0
 ：μ1
 －μ2
 =0

二、选择检验统计量

对两总体均值差的推断是建立在来自两个总体样本均值差的基础之上的，也就是希望利用两组样本均值的差去估计两总体均值的差。因此，应关注两样本均值差的抽样分布。众所周知，当两总体分布分别为N（μ1
 ，σ2
 1
 ）和N（μ2
 ，σ2
 2
 ）时，两样本均值差的抽样分布仍为正态分布，该正态分布的均值为μ1
 －μ2
 ，方差为σ2
 12
 。在不同的情况下，σ2
 12
 有不同的计算方式。

第一种情况：当两总体方差未知且相等，即σ1
 =σ2
 时，采用合并的方差作为两个总体方差的估计，数学定义为：
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式中，S2
 1
 ，S2
 2
 分别为第一组和第二组样本的方差；n1
 ，n2
 分别为第一组和第二组样本的样本量。此时两样本均值差的抽样分布的方差σ2
 12
 为：
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第二种情况：当两总体方差未知且不相等，即σ1
 ≠σ2
 时，分别采用各自的方差，此时两样本均值差的抽样分布的方差σ2
 12
 为：
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于是，两总体均值差检验的检验统计量为t统计量，数学定义为：
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式中，由于μ1
 －μ2
 =0（原假设），所以可略去。在上述第一种情况下，t统计量服从n1
 ＋n2
 －2个自由度的t分布；在第二种情况下，服从修正自由度的t分布，修正自由度定义为：

[image: ]


至此可见，两总体方差是否相等是决定如何计算抽样分布方差的关键。因此，有必要通过有效的方式对其进行统计检验。两总体方差是否相等检验的原假设是：两总体方差无显著差异，表述为：

H0
 ：σ2
 1
 =σ2
 2


SPSS中通过Levene F方法采用F统计量进行检验。Levene F方法主要借助单因素方差分析方法来实现，其主要思路是：

●对来自两个不同总体的两组样本分别计算样本均值。

●计算各个样本与本组样本均值差的绝对值，得到两组绝对差值数据。

●利用单因素方差分析方法判断这两组绝对差值的均值是否存在显著差异，即判断两组的平均绝对离差是否存在显著差异。

可见，Levene F方法是通过判断两组样本方差是否相等进而间接推断两总体方差是否有显著差异的。

三、计算检验统计量的观测值和概率P-值

该步的目的是计算F统计量和t统计量的观测值以及相应的概率P-值。SPSS将自动依据单因素方差分析的方法计算F统计量和概率P-值，并自动将两组样本的均值、样本量、抽样分布方差等代入式（5.7），计算出t统计量的观测值和对应的概率P-值。

四、给定显著性水平α，并作出决策

给定了显著性水平α后，SPSS中的统计决策应通过以下两步完成：

第一步，利用F检验判断两总体的方差是否相等，并据此决定抽样分布方差和自由度的计算方法和计算结果。如果F检验统计量的概率P-值小于显著性水平α，则应拒绝原假设，认为两总体方差有显著差异，应选择由式（5.6）和式（5.7）计算出的结果；反之，如果概率P-值大于显著性水平α，则不应拒绝原假设，认为两总体方差无显著差异，应选择由式（5.4）、式（5.5）和式（5.7）计算出的结果。

第二步，利用t检验判断两总体均值是否存在显著差异。如果t检验统计量的概率P-值小于显著性水平α，则应拒绝原假设，认为两总体均值有显著差异；反之，如果概率P-值大于显著性水平α，则不应拒绝原假设，认为两总体均值无显著差异。

5.3.3　两独立样本t检验的应用举例

在进行两独立样本t检验之前，正确组织数据是一个非常关键的任务。SPSS要求将两组样本数据存放在一个SPSS变量中，即存放在一个SPSS变量列上。同时，为区分哪些样本来自哪个总体，还应定义一个存放总体标识的标识变量。

一、对案例5—3的分析

在案例5—3中，分析本市户口与外地户口家庭人均住房面积的平均值是否存在显著差异。该问题中，由于本市户口人均住房面积和外地户口人均住房面积可以看成两个总体，且住房面积可近似认为服从正态分布，样本数据的获取是独立抽样的，因此，可以用两独立样本t检验的方法进行分析。原假设是：本市户口和外地户口的家庭人均住房面积的平均值无显著差异，即

H0
 ：μ1
 －μ2
 =0

SPSS两独立样本t检验的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Compare Means】→【Independent-Samples T Test】

出现如图5—3所示的窗口。
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（2）选择检验变量到【Test Variable（s）】框中。

（3）选择总体标识变量到【Grouping Variable】框中。

（4）按[image: ]
 按钮定义两总体的标识值，显示如图5—4所示的窗口。其中，【Use specified values】表示分别输入对应两个不同总体的标记值；【Cut point】框中应输入一个数字，大于等于该值的对应一个总体，小于该值的对应另一个总体。
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（5）两独立样本t检验的【Options】选项含义与单样本t检验的相同。

至此，SPSS会首先自动计算F统计量，并计算在两总体相等和不相等下的σ2
 12和t统计量的观测值以及各自对应的双尾概率P-值。分析结果如表5—3所示。
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由表5—3（a）可以看出，本市户口和外地户口的家庭人均住房面积的样本平均值有一定差距。通过检验应推断这种差异是由抽样误差造成的还是系统性的。
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表5—3（b）是本市户口和外地户口家庭人均住房面积的均值检验结果。分析结论应通过两步完成：第一步，两总体方差是否相等的F检验。这里，该检验的F统计量的观测值为65.469，对应的概率P-值为0.00。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于0.05，可以认为两总体的方差有显著差异。第二步，两总体均值的检验。在第一步中，由于两总体方差有显著差异，因此应看第四列（Equal variances not assumed）t检验的结果。其中，t统计量的观测值为－3.369，对应的双尾概率P-值为0.001。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于0.05，可以认为两总体的均值有显著差异，即本市户口和外地户口的家庭人均住房面积的平均值存在显著差异。表5—3（b）中的最后四行数据分别为t统计量的分子和分母，两总体均值差的95%置信区间的下限和上限。由于该置信区间不跨零，因此也从另一个角度证实了上述推断。

二、对案例5—4的分析

案例5—4中，利用各主要保险公司的人员构成数据，分析全国性保险公司与外资和中外合资保险公司中具有高等教育水平的员工比例的均值有无显著差异。该问题中，由于两类公司具有高等教育水平的员工比例可以看成两个总体，且比例近似认为服从正态分布，样本数据的获取是独立抽样的，因此，可以用两独立样本t检验的方法进行分析。原假设为：两类公司中具有高等教育水平的员工比例的均值无显著差异，即

H0
 ：μ1
 －μ2
 =0

分析结果如表5—4所示。
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由表5—4（a）可知，外资和中外合资公司具有高等教育水平的员工比例要高于全国性公司。通过检验应推断这种差异是由抽样误差造成的还是系统性的。

表5—4（b）的分析结论应通过两步完成：第一步，两总体方差是否相等的F检验。这里，该检验的F统计量的观测值为0.912，对应的概率P-值为0.354。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值大于0.05，可以认为两总体的方差无显著差异。第二步，两总体均值的检验。在第一步中，由于两总体方差无显著差异，因此应看第二列（Equal variances assumed）t检验的结果。其中，t统计量的观测值为－2.256，对应的双尾概率P-值为0.038。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于0.05，可以认为两总体的均值存在显著差异，即全国性公司与外资和中外合资公司具有高等教育水平的员工比例的均值存在显著差异。表5—4（b）中两总体均值差的95%置信区间没有跨零，也从另一个角度证实了上述推断。


5.4　两配对样本t检验

5.4.1　两配对样本t检验的目的

两配对样本t检验的目的是利用来自两个总体的配对样本，推断两个总体的均值是否存在显著差异。

两配对样本t检验与独立样本t检验的差别之一是要求样本是配对的。所谓配对样本可以是个案在“前”、“后”两种状态下某属性的两种不同特征，也可以是对某事物两个不同侧面的描述。其差别在于抽样不是相互独立，而是相互关联的。

例如，为研究某种减肥茶是否有显著的减肥效果，需要对肥胖人群喝茶前与喝茶后的体重进行分析。数据收集时可以采用独立抽样方式，但这种抽样由于没有将肥胖者自身或其环境等其他因素排除出去，分析结果很有可能是不准确的。因此，通常要采用配对的抽样方式，即首先从肥胖人群中随机抽取部分志愿者并记录下他们喝茶前的体重。一段时间以后，重新测量这些肥胖志愿者喝茶后的体重。这样获得的两组样本就是配对样本。

再例如，为分析两种不同促销形式对商品销售额是否产生显著影响，需要分别收集任意几种商品在不同促销形式下销售额的数据。为保证研究结果的准确性，也应采用配对的抽样方式。即随机选取几种商品，并分别记录它们在两种不同促销方式下的销售额。这样的两组样本是配对的。

配对样本通常具有两个特征：第一，两组样本的样本量相同；第二，两组样本观测值的先后顺序是一一对应的，不能随意更改。

例如，在减肥茶问题中，喝茶前与喝茶后的样本是配对抽取的，体现在收集到的两组数据都是针对同一批肥胖人群的，喝茶前后两样本的样本量相同。每对观测值数据都唯一对应一个肥胖者，不能随意改变观测值的先后次序。

5.4.2　两配对样本t检验的基本步骤

两配对样本t检验作为假设检验的一种方法，其基本步骤与假设检验完全相同。

一、提出原假设

两配对样本t检验的原假设H0
 为：两总体均值无显著差异，表述为：

H0
 ：μ1
 －μ2
 =0

μ1
 ，μ2
 分别为第一个和第二个总体的均值。

例如，肥胖人群喝茶前与喝茶后的平均体重无显著差异，即

H0
 ：μ1
 －μ2
 =0

再例如，两种不同促销方式下商品销售额的平均值无显著差异，即

H0
 ：μ1
 －μ2
 =0

二、选择检验统计量

两配对样本t检验所采用的检验统计量与单样本t检验类似，也采用t统计量。其思路是：首先，对两组样本分别计算出每对观测值的差值得到差值样本；然后，利用差值样本，通过对其均值是否显著为0的检验来推断两总体均值的差是否显著为0。显而易见，如果差值样本的均值与0有显著差异，则可以认为两总体的均值有显著差异；反之，如果差值样本的均值与0无显著差异，则可以认为两总体的均值不存在显著差异。

从两配对样本t检验的思路不难看出，两配对样本t检验是通过转化成单样本t检验来实现的，即最终转化成对差值序列总体均值是否与0有显著差异做检验。正是如此，它必须要求样本配对，观测值数目相同且次序不可随意更改。

三、计算检验统计量的观测值和概率P-值

该步的目的是计算t统计量的观测值以及相应的概率P-值。SPSS将计算两组样本的差值，并将相应数据代入式（5.3），计算出t统计量的观测值和对应的概率P-值。

四、给定显著性水平α，并作出决策

给定显著性水平α，与检验统计量的概率P-值作比较。如果概率P-值小于显著性水平α，则应拒绝原假设，认为差值样本的总体均值与0有显著不同，两总体的均值有显著差异；反之，如果概率P-值大于显著性水平α，则不应拒绝原假设，认为差值样本的总体均值与0无显著不同，两总体的均值不存在显著差异。

通过分析单样本t检验、两独立样本t检验和两配对样本t检验可以发现，三种分析方法的主要思路有许多共同之处。构造t统计量时，它们的分子都是均值差，分母都是抽样分布的标准差。只是两独立样本t检验的抽样分布标准差与两配对样本t检验的标准差不同。两配对样本t检验能够对观测值自身的其他影响因素加以控制，比两独立样本t检验更进了一步。

5.4.3　两配对样本t检验的应用举例

两配对样本t检验的数据准备工作比较简单直接，只需将两组配对样本数据分别依次存放在两个SPSS变量中即可。

案例5—5

为研究某种减肥茶是否具有明显的减肥效果，某美体健身机构对35名肥胖志愿者进行了减肥跟踪调研。首先将其喝减肥茶以前的体重记录下来，三个月后再依次将这35名志愿者喝茶后的体重记录下来。通过这两组样本数据的对比分析，推断减肥茶是否具有明显的减肥作用。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“减肥茶数据.sav”。

体重可以近似认为服从正态分布。从实验设计和样本数据的获取过程可以看出，这两组样本是配对的。因此，可以借助两配对样本t检验的方法，通过检验喝茶前与喝茶后体重的均值是否发生显著变化来确定减肥茶的减肥效果。

SPSS两配对样本t检验的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Compare Means】→【Paired-Samples T Test】

出现如图5—5所示的窗口。
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（2）选择一对或若干对检验变量到【Paired Variables】框中。可利用[image: ]
 按钮交换两配对变量的顺序。

（3）两配对样本t检验的【Options】选项含义与单样本t检验的相同。

至此，SPSS将自动计算t统计量和对应的概率P-值。分析结果如表5—5所示。

[image: ]


表5—5（a）表明，喝茶前与喝茶后样本的平均值有较大差异。喝茶后的平均体重低于喝茶前的平均体重。
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表5—5（b）中，第三列是喝茶前与喝茶后两组样本的简单相关系数，第四列是相关系数检验的概率P-值。它表明在显著性水平α为0.05时，肥胖志愿者服用减肥茶前后的体重并没有明显的线性变化，喝茶前与喝茶后体重的线性相关程度较弱。
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表5—5（c）中，第一行（Mean）是喝茶前与喝茶后体重的平均差异，相差了19.2公斤；第二行是差值样本的标准差；第三行是差值样本均值抽样分布的标准差；第四行、第五行是差值95%的置信区间的下限和上限；第六行是t检验统计量的观测值；第七行是t分布的自由度；第八行是t检验统计量观测值对应的双尾概率P-值，接近0。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，应拒绝原假设，即认为总体上体重差的平均值与0有显著不同，意味着喝茶前与喝茶后的体重平均值存在显著差异，可以认为该减肥茶具有显著的减肥效果。


第6章　SPSS的方差分析

本章要点

1.明确方差分析所解决的问题，以及方差分析对变量类型的要求。

2.掌握单因素方差分析的基本思想，能够结合方法原理解释分析结果的统计意义和实际含义，熟练掌握其数据组织方式和具体操作。

3.明确单因素方差分析中多重比较检验的作用，并能够读懂其分析结果。

4.掌握多因素方差分析的基本思想，并熟练掌握其数据组织方式和具体操作。


6.1　方差分析概述

在农业、商业、医学、社会学、经济学等诸多领域的数量分析研究中，方差分析发挥了极为重要的作用。这种从数据差异入手的分析方法，有助于人们从另一个角度发现事物的内在规律。

例如，农作物种植过程中，低投入多产出是人们所期望的。为了实现预定目标，研究人员需要对影响农作物产量的各种因素进行定量的对比研究，并在此基础上制定最佳的种植组合方案。为此，应首先找到影响农作物产量的各种因素，如品种、施肥量、地域特征等。不同影响因素对不同农作物的影响效果显然是不同的。对某种特定的农产品来说，有些影响因素的作用是明显的，而另一些则不显著。因此，找到众多影响因素中重要的和关键性的影响因素是非常重要的；进一步，在掌握了关键因素，如品种、施肥量等以后，还需要对不同的品种、不同的施肥量等进行对比分析，研究究竟哪个品种的产量高，施肥量究竟多少最合适，哪个品种与哪种施肥水平搭配最优等。在这些分析研究的基础上，人们就可以计算出各个种植组合方案的成本和收益，并选择最合理的种植方案，主动在农作物种植过程中对各种影响因素加以准确控制，进而获得最理想的效果。

再例如，在制定某商品广告宣传策略时，不同组合方案所获得的广告效果是不一样的。广告效果可能会受到广告形式、地区规模、选择的栏目、播放的时间段、播放的频率等因素的影响。人们需要研究在影响广告效果的众多因素中，哪些因素是主要的，它们是如何产生影响的，哪些因素的搭配是最合理的，等等。

上述问题的研究都可以通过方差分析实现。

为了解方差分析的基本思路，应首先了解涉及的相关概念。在方差分析中，将上述问题中的农作物产量、广告效果等称为观测因素，或称为观测变量；将上述问题中的品种、施肥量、广告形式、地区规模、选择的栏目等影响因素称为控制因素，或称为控制变量；将控制变量的不同类别（如甲品种、乙品种；10公斤化肥、20公斤化肥、30公斤化肥；电视广告、广播广告；小规模地区、中规模地区、大规模地区等）称为控制变量的不同水平。

方差分析正是从观测变量的方差入手，研究诸多控制变量中哪些变量是对观测变量有显著影响的变量，对观测变量有显著影响的各个控制变量其不同水平以及各水平的交互搭配是如何影响观测变量的。

方差分析认为观测变量值的变化受两类因素的影响：第一类是控制因素（控制变量）不同水平所产生的影响；第二类是随机因素（随机变量）所产生的影响。这里随机因素是指那些人为很难控制的因素，主要指试验过程中的抽样误差。

方差分析认为：如果控制变量的不同水平对观测变量产生了显著影响，那么，它和随机变量共同作用必然使得观测变量值有显著变动；反之，如果控制变量的不同水平没有对观测变量产生显著影响，那么，观测变量值的变动就不会明显地表现出来，其变动可以归结为是由随机变量的影响造成的。换句话说，如果观测变量值在某控制变量的各个水平中出现了明显波动，则认为该控制变量是影响观测变量的主要因素；反之，如果观测变量值在某控制变量的各个水平中没有出现明显波动，则认为该控制变量没有对观测变量产生重要影响，观测变量的数据波动是由抽样误差造成的。

那么如何判断控制变量的不同水平下观测变量值是否产生了明显波动呢？判断的原则是：如果控制变量各水平下的观测变量总体的分布出现了显著差异，则认为观测变量值发生了明显的波动，意味着控制变量的不同水平对观测变量产生了显著影响；反之，如果控制变量各水平下的观测变量总体的分布没有显著差异，则认为观测变量值没有发生明显波动，意味着控制变量的不同水平对观测变量没有产生显著影响。

方差分析正是通过推断控制变量各水平下观测变量的总体分布是否有显著差异来实现其分析目标的。

与此同时，方差分析对观测变量各总体的分布有以下两个基本假设前提：

●观测变量各总体应服从正态分布。

●观测变量各总体的方差应相同。

基于上述两个基本假设，方差分析对各总体分布是否有显著差异的推断就转化成对各总体均值是否存在显著差异的推断了。

总之，方差分析从对观测变量的方差分解入手，通过推断控制变量各水平下各观测变量总体的均值是否存在显著差异，分析控制变量是否给观测变量带来了显著影响，进而再对控制变量各个水平对观测变量影响的程度进行剖析。

根据控制变量个数可以将方差分析分成单因素方差分析、多因素方差分析和协方差分析。观测变量为一个以上的方差分析称为多元方差分析。


6.2　单因素方差分析

6.2.1　单因素方差分析的基本思想

单因素方差分析用来研究一个控制变量的不同水平是否对观测变量产生了显著影响。这里，由于仅研究单个因素对观测变量的影响，因此称为单因素方差分析。

例如，分析不同施肥量是否给农作物产量带来显著影响，考察地区差异是否会影响妇女的生育率，研究学历对工资收入的影响等。这些问题都可以通过单因素方差分析得到答案。

一、明确观测变量和控制变量

单因素方差分析的第一步是明确观测变量和控制变量。例如，上述问题中的观测变量分别是农作物产量、妇女生育率、工资收入；控制变量分别为施肥量、地区、学历。

二、剖析观测变量的方差

单因素方差分析的第二步是剖析观测变量的方差。

方差分析认为：观测变量值的变动会受控制变量和随机变量两方面的影响。据此，单因素方差分析将观测变量总离差平方和分解为组间离差平方和（Between Groups）与组内离差平方和两部分，用数学形式表述为：

SST=SSA+SSE　（6.1）

式中，SST为观测变量总离差平方和；SSA为组间离差平方和，是由控制变量的不同水平造成的变差；SSE为组内离差平方和，是由抽样误差引起的变差。

SST的数学定义为：
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式中，k为控制变量的水平数；xij
 为控制变量第i个水平下第j个样本值；ni
 为控制变量第i个水平下的样本量；[image: ]
 为观测变量均值。

SSA的数学定义为：
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式中，[image: ]
 为控制变量第i个水平下观测变量的样本均值。可见，组间离差平方和是各水平组均值与总均值离差的平方和，反映了控制变量不同水平对观测变量的影响。

SSE的数学定义为：
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式（6.4）表明，组内离差平方和是每个样本数据与本水平组均值离差的平方和，反映了抽样误差的程度。数学上可以证明式（6.1）是成立的。

三、比较观测变量总离差平方和各部分的比例

单因素方差分析的第三步是通过比较观测变量总离差平方和各部分所占的比例，推断控制变量是否给观测变量带来了显著影响。

容易理解：在观测变量总离差平方和中，如果组间离差平方和所占比例较大，则说明观测变量的变动主要是由控制变量引起的，可以主要由控制变量来解释，控制变量给观测变量带来了显著影响；反之，如果组间离差平方和所占比例较小，则说明观测变量的变动不是主要由控制变量引起的，不可以主要由控制变量来解释，控制变量的不同水平没有给观测变量带来显著影响，观测变量的变动是由随机变量因素引起的。

6.2.2　单因素方差分析的数学模型

假设控制变量A有k个水平，每个水平均有r个样本（r次试验），那么，在水平Ai
 下的第j次试验的样本值xij
 可以定义为：

xij
 =μi
 +εij
 ，i=1，2，…，k；j=1，2，…，r　（6.5）

式中，μi
 为观测变量在水平Ai
 下的理论指标值；εij
 为抽样误差，是服从正态分布N（0，σ2
 ）的独立随机变量。如果令
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式中，μ为观测变量总的理论指标值，且有

ai
 =μi
 -μ，i=1，2，…，k　（6.7）

式中，ai
 是控制变量水平Ai
 对试验结果产生的附加影响，称为水平Ai
 对观测变量产生的效应，且[image: ]
 。将式（6.6）和式（6.7）代入式（6.5）中，则有

xij
 =μ+ai
 +εij
 ，i=1，2，…，k；j=1，2，…，r　（6.8）

式（6.8）是单因素方差分析的数学模型。可以看到它是一个线性模型。其中，μ的无偏估计[image: ]
 =[image: ]
 ，ai
 的无偏估计[image: ]
 =[image: ]
 i
 -[image: ]
 。如果控制变量A对观测变量没有影响，则各水平的效应ai
 应全部为0，否则应不全为0。单因素方差分析正是要对控制变量A的所有效应是否同时为0进行推断。

6.2.3　单因素方差分析的基本步骤

方差分析问题属于推断统计中的假设检验问题，其基本步骤与假设检验完全一致。

1.提出原假设

单因素方差分析的原假设H0
 是：控制变量不同水平下观测变量各总体的均值无显著差异，控制变量不同水平下的效应同时为0，记为：a1
 =a2
 =…=ak
 =0，意味着控制变量不同水平的变化没有对观测变量产生显著影响。

2.选择检验统计量

方差分析采用的检验统计量是F统计量，数学定义为：
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式中，n为总样本量；k-1和n-k分别为SSA和SSE的自由度；MSA是平均组间平方和；MSE是平均组内平方和，其目的是消除水平数和样本量对分析带来的影响。可见，这里F统计量的构造方式完全体现了前面提及的单因素方差分析的基本思想。F统计量服从（k-1，n-k）个自由度的F分布。

3.计算检验统计量的观测值和概率P-值

该步骤的目的是计算检验统计量的观测值和相应的概率P-值。SPSS自动将相关数据代入式（6.9），计算出F统计量的观测值和对应的概率P-值。不难理解，如果控制变量对观测变量造成了显著影响，观测变量总的变差中控制变量影响所占的比例相对于随机变量必然较大，F值显著大于1；反之，如果控制变量没有对观测变量造成显著影响，观测变量的变差应归结为是由随机变量造成的，F值接近1。

4.给定显著性水平α，并作出决策

给定显著性水平α，与检验统计量的概率P-值作比较。如果概率P-值小于显著性水平α，则应拒绝原假设，认为控制变量不同水平下观测变量各总体的均值存在显著差异，控制变量的各个效应不同时为0，控制变量的不同水平对观测变量产生了显著影响；反之，如果概率P-值大于显著性水平α，则不应拒绝原假设，认为控制变量不同水平下观测变量各总体的均值无显著差异，控制变量的各个效应同时为0，控制变量的不同水平对观测变量没有产生显著影响。

6.2.4　单因素方差分析的应用举例

在利用SPSS进行单因素方差分析时，应注意数据的组织形式。SPSS要求分别定义两个变量分别存放观测变量值和控制变量的水平值。

案例6—1

某企业在制定某商品的广告策略时，收集了该商品在不同地区采用不同广告形式促销后的销售额数据，希望对广告形式和地区是否对商品销售额产生影响进行分析。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“广告地区与销售额.sav”。

这里，以商品销售额为观测变量，广告形式和地区为控制变量，通过单因素方差分析方法分别对广告形式、地区对销售额的影响进行分析。

两个单因素方差分析的原假设分别为：不同广告形式没有对销售额产生显著影响（即不同广告形式对销售额的效应同时为0）；不同地区的销售额没有显著差异（即不同地区对销售额的效应同时为0）。

SPSS单因素方差分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Compare Means】→【One-Way ANOVA】

出现如图6—1所示的窗口。

（2）选择观测变量到【Dependent List】框中。

（3）选择控制变量到【Factor】框中。控制变量有几个不同的取值就表示控制变量有几个水平。
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至此，SPSS将自动分解观测变量的变差，计算组间方差、组内方差、F统计量以及对应的概率P-值，完成单因素方差分析的相关计算，并将计算结果输出到SPSS输出窗口中。分析结果如表6—1所示。

表6—1（a）是广告形式对销售额的单因素方差分析结果。可以看到：观测变量销售额的离差平方总和为26169.306；如果仅考虑广告形式单个因素的影响，则销售额总变差中，不同广告形式可解释的变差为5866.083，抽样误差引起的变差为20303.222，它们的方差分别为1955.361和145.023，相除所得的F统计量的观测值为13.483，对应的概率P-值近似为0。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，因此应拒绝原假设，认为不同广告形式对销售额产生了显著影响，不同广告形式对销售额的影响效应不全为0。
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同理，表6—1（b）是地区对销售额的单因素方差分析结果。可以看到：如果仅考虑地区单个因素的影响，则销售额总变差（26169.306）中不同地区可解释的变差为9265.306，抽样误差引起的变差为16904.000，它们的方差分别为545.018和134.159，相除所得的F统计量的观测值为4.062，对应的概率P-值近似为0。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，所以应拒绝原假设，认为不同地区对销售额产生了显著影响，不同地区对销售额的影响效应不全为0。对比表6—1（a）和表6—1（b）容易发现：如果从单因素的角度考虑，广告形式对销售额的影响较地区更大。

6.2.5　单因素方差分析的进一步分析

在完成上述单因素方差分析的基本分析后，可得到关于控制变量是否对观测变量造成显著影响的结论。接下来还应做其他几个重要分析，主要包括方差齐性检验、多重比较检验等。

一、方差齐性检验

方差齐性检验是对控制变量不同水平下各观测变量总体方差是否相等进行分析。

前面提到，控制变量不同水平下观测变量总体方差无显著差异是方差分析的前提要求。如果没有满足这个前提要求，就不能认为各总体分布相同。因此，有必要对方差是否齐性进行检验。

SPSS单因素方差分析中，方差齐性检验采用了方差同质性（Homogeneity of Variance）检验方法，其原假设是：各水平下观测变量总体方差无显著差异，实现思路同SPSS两独立样本t检验中的方差检验，这里不再赘述。

二、多重比较检验

单因素方差分析的基本分析只能判断控制变量是否对观测变量产生了显著影响。如果控制变量确实对观测变量产生了显著影响，进一步还应确定控制变量的不同水平对观测变量的影响程度如何，其中哪个水平的作用明显区别于其他水平，哪个水平的作用是不显著的，等等。

例如，如果确定了不同施肥量对农作物的产量有显著影响，那么还需要了解10公斤、20公斤、30公斤肥料对农作物产量的影响幅度是否有差异，其中哪种施肥量水平对提高农作物产量的作用不明显，哪种施肥量水平最有利于提高产量等。掌握了这些重要的信息就能够帮助人们制定合理的施肥方案，实现低投入高产出。

显然，该问题可以通过第5章的两独立样本t检验解决。通过对各个水平下观测变量总体均值的两两逐对检验，判断两均值是否存在显著差异，进而判定控制变量不同水平对观测变量的影响程度。这样的比较无疑需进行多次。例如，10公斤与20公斤水平的比较、10公斤与30公斤水平的比较、20公斤与30公斤水平的比较。然而应注意，虽然这种检验方法能够最终得到分析结论，但由于进行多次比较（k个水平两两比较需进行[image: ]
 次比较），必然会使犯Ⅰ类错误（弃真错误）的概率明显增大。如果两独立样本t检验的显著性水平为α，作N次比较后实际的显著性水平会变为1-（1-α）N
 ，比α大得多。多重比较检验正是解决该问题的一种方法。

多重比较检验利用了全部观测变量值，实现对各个水平下观测变量总体均值的逐对比较。由于多重比较检验问题也是假设检验问题，因此也遵循假设检验的基本步骤。

多重比较检验的原假设是：相应水平下观测变量的均值间不存在显著差异。下一步的核心任务便是构造检验统计量。SPSS提供了诸多多重比较检验方法，其差异主要体现在检验统计量的构造上。它们有些适用于各总体方差相等的条件下，有些则适用于方差不等的条件下，这里对常用的几个检验统计量的构造方法作简单介绍。

1.LSD方法

LSD方法称为最小显著性差异（Least Significant Difference）法。最小显著性差异法的字面就体现了其检验敏感性高的特点，即水平间的均值只要存在一定程度的微小差异就可能被检验出来。LSD方法的检验统计量为t统计量，其定义为：
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式中，MSE为观测变量的组内方差。正是如此，它利用全部观测变量值，而非仅使用某两组的数据，这与第5章的两独立样本t检验是不同的。这里，t统计量服从n-k个自由度的t分布。式（6.10）表明，LSD方法适用于各总体方差相等的情况，但它并没有对犯Ⅰ类错误的概率问题加以有效控制。

2.Bonferroni方法

Bonferroni方法与LSD方法基本相同。不同的是Bonferroni对犯Ⅰ类错误的概率进行了控制。在每一次两两组的检验中，它将显著性水平α除以两两检验的总次数N（即α/N），使得显著性水平缩小到原有的1/N，从而总体上控制了犯Ⅰ类错误的概率。于是，两总体均值差的置信区间为：
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3.Tukey方法

与LSD方法有所不同，Tukey方法中采用的检验统计量是q统计量，它定义为：
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式中，MSE仍为观测变量的组内方差；r为各水平下观测值的个数。可见，Tukey方法仅适用于各水平下观测值个数相等的情况，这点比LSD方法要求苛刻。q统计量服从（k，n-k）个自由度的q分布。

与LSD方法相比，Tukey方法对犯Ⅰ类错误概率的问题给予了较为有效的处理。在相同的显著性水平下，由于q分布的临界值远远大于t分布的临界值，这使得检验变量的某观测值可能会大于t分布的临界值但却小于q分布的临界值。于是，q检验拒绝原假设的可能性较t检验降低了，进而从另一个角度保证犯Ⅰ类错误的概率总体上不增大。Tukey方法适用于各总体方差相等的情况。

4.Scheffe方法

Scheffe方法采用了S统计量作为检验统计量，其定义为：
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式中，S统计量服从（k-1，n-k）个自由度的F分布。与Tukey法相比，Scheffe法不如它灵敏。

5.S-N-K方法

S-N-K（Student Newman-Keuls）方法是一种有效划分相似性子集的方法。该方法适合于各水平观测值个数相等的情况，其基本思路是：

第一，确定显著性水平α，并依据LSD方法计算临界值dt
 ，作为衡量两组间均值是否存在显著差异的标准，计算公式为：
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第二，将各水平均值按升序排序，并计算相邻两水平均值之差，然后与dt比较。如果小于dt就为一个相似子集，否则将其划分为不同的两个子集。

第三，在第二步中，如果每组都不超过两个水平，则相似性子集划分结束；如果有的子集超过了两个水平，则需对它们进行下面第四步的分析。

第四，分析超过两个水平的子集。令l表示该子集包含的水平个数，[image: ]
 l
 表示该l个水平均值的均值，dl
 为该子集中各水平均值[image: ]
 i
 与总均值[image: ]
 l
 之差中的最大者，即
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于是，S-N-K法判断dl
 所对应的水平是否可保留在该子集中。如果可以保留则结束，否则将相应的水平从子集中剔除，并对剩余的子集中的均值再次按上述标准进行考察，直至没有一个水平能剔除为止。其中，剔除的标准为：

当l=3时：
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当l＞3时：
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式（6.16）和式（6.17）中的μ统计量近似服从正态分布。如果μ统计量的观测值大于μα/2
 ，则将相应的水平从子集中剔除。

三、其他检验

方差分析中，除进行上述基本检验之外，还可以做以下检验：

1.先验对比检验

在多重比较检验中，如果发现某些水平与另外一些水平的均值差异显著，如有5个水平，其中，[image: ]
 1
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 2
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 3
 与[image: ]
 4
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 5
 有显著差异，就可进一步比较这两组总的均值是否存在显著差异，即1/3（[image: ]
 1
 +[image: ]
 2
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 3
 ）与1/2（[image: ]
 4
 +[image: ]
 5
 ）是否有显著差异。这种比较分析实际上是对各均值线性组合结果的分析，即如果令c1
 =1/3，c2
 =1/3，c3
 =1/3，c4
 =-1/2，c5
 =-1/2，且[image: ]
 =0，则应推断[image: ]
 是否显著为0。这种事先指定各均值的系数ci，再对其线性组合进行检验的分析方法称为先验对比检验。通过先验对比检验能够更精确地掌握各水平间或各相似性子集间均值的差异程度。

2.趋势检验

当控制变量为定序变量时，趋势检验能够分析随着控制变量水平的变化，观测变量值变化的总体趋势是怎样的，是呈线性变化，还是呈二次、三次等多项式变化。趋势检验能够帮助人们从另一个角度把握控制变量不同水平对观测变量总体作用的程度。

6.2.6　单因素方差分析应用举例的进一步分析

案例6—2

在案例6—1中，利用单因素方差分析分别对广告形式、地区对销售额的影响进行了分析。分析的结论是不同的广告形式、不同的地区对某产品的销售额有显著影响。进一步希望研究，究竟哪种广告形式的作用较明显，哪种不明显，以及地区和销售额之间的关系等。

一、方差齐性检验

不同广告形式、不同地区下销售额总体的方差是否相同，是否满足单因素方差分析的前提要求，是应首先检验的问题。

SPSS进行方差齐性检验的基本操作步骤如下：

（1）在图6—1所示窗口中按[image: ]
 按钮，如图6—2所示。
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（2）在图6—2所示的窗口中，【Homogeneity of variance test】选项表示进行方差齐性检验，【Descriptive】选项输出观测变量的基本描述统计量，【Means plot】选项输出各水平下观测变量均值的折线图，【Missing Values】框中提供了两种缺失数据的处理方式。

分析结果如表6—2和图6—3所示。
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表6—2（a）表明，在4种不同广告形式下各有36个样本。报纸广告的销售额最高，广播广告的效果与报纸相近，宣传品广告的效果最不理想。这点可在图6—3（a）中印证。
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表6—2（b）表明，不同广告形式下销售额的方差齐性检验值为0.765，概率P-值为0.515。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值大于显著性水平，因此不应拒绝原假设，认为不同广告形式下销售额的总体方差无显著差异，满足方差分析的前提要求。

表6—2（c）表明，在18个地区中各有8个样本。第3地区的销售额最高，第4地区、第10地区与第3地区接近，第11地区、第17地区最不理想。这些结论同样可在图6—3（b）中印证。
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表6—2（d）表明，如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值大于显著性水平，因此不应拒绝原假设，认为不同地区中销售额的总体方差无显著差异，满足方差分析的前提要求。
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二、多重比较检验

总体上讲，不同广告形式对产品的销售额有显著影响，那么究竟哪种广告形式的作用较明显，哪种不明显，这个问题可通过多重比较检验实现。同理，可对商品在不同地区的销售情况进行分析。

SPSS进行多重比较检验的基本操作步骤如下：

（1）在图6—1所示的窗口中按[image: ]
 按钮，如图6—4所示。
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（2）图6—4所示的窗口中提供了18种多重比较检验的方法。其中，【Equal Variances Assumed】框中的方法适用于各水平方差齐性的情况；【Equal Variances Not Assumed】框中的方法适用于各水平方差不齐的情况。在方差分析中，由于其前提所限，应用中多采用【Equal Variances Assumed】框中的方法。多重比较检验中，SPSS默认的显著性水平为0.05，可以根据实际情况修改【Significance level】后面的数值。

本例采用了LSD，Bonferroni，Tukey，Scheffe，S-N-K五种方法。由于篇幅所限，这里只给出广告形式的多重比较检验结果，如表6—3所示。
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表6—3（a）中分别显示了两两广告形式下销售额均值检验的结果。可以看出，尽管在理论上各种检验方法对抽样分布标准误差的定义不同（检验统计量的分母部分），但在SPSS中却全部采用了LSD方法中的标准误差，因此各种方法的前两列数据完全相同。表中虽然没有给出检验统计量的观测值，但它们也是相同的（都是第一列数据除以第二列数据）；表中的第三列是检验统计量观测值在不同分布中的概率P-值，仔细观察便可发现各种方法在检验敏感度上的差异。以报纸广告与其他三种广告形式的两两检验结果为例，如果显著性水平α为0.05，在LSD方法中，报纸广告和广播广告的效果没有显著差异（概率P-值为0.412），与宣传品广告和体验广告均有显著差异（概率P-值分别为0.00（接近0）和0.021）；但在其他三种方法中，报纸广告只与宣传品广告有显著差异，而与体验广告无显著差异。由此可见，LSD方法的检验敏感度是其中最高的。高的检验敏感度会使拒绝原假设的可能性增大，与低敏感度的方法相比，其犯Ⅰ类错误的可能性会略高。表第一列中的星号的含义是：在显著性水平α为0.05（默认的）的情况下，相应两组的均值存在显著差异，与第三列的结果相对应。
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表6—3（b）是由各种方法划分的相似性子集。可以看到表中三种方法划分的子集结果是一致的。在显著性水平α为0.05（默认）的情况下，首先观察S-N-K方法的结果，均值为56.5556的组（宣传品组）与其他三组的均值有显著不同（其相似的可能性小于0.05），被划分出来，形成两个相似性子集。在第一个子集中，组内相似（自身相似）的概率为1，第二组组内相似的可能性大于0.05为0.055。在Tukey和Scheffe方法中，第二组组内相似的可能性也均大于0.05，分别为0.096和0.148，Tukey方法的敏感程度高于Scheffe方法。通常在相似性子集划分时多采用S-N-K方法的结论。

总之，如果从获得高销售额的角度选择广告形式，不应采用宣传品的形式，可考虑在报纸、广播和体验中选择一种低成本或操作性强的广告。

三、趋势检验

通过上面的分析，可以清楚地掌握不同地区的销售情况。这里，如果假定不同地区的差异主要表现在人口密度方面（地区编号小的人口密度高，地区编号大的人口密度低），那么进一步可分析不同地区的销售额总体上是否会随着地区人口密度的减少而呈现出某种趋势性的变化规律，进而为市场细分提供依据。这里，采用线性趋势检验。

SPSS进行趋势检验的基本操作步骤如下：

（1）在图6—1所示窗口中按[image: ]
 按钮，如图6—5所示。

（2）在图6—5中，如果进行趋势检验，则应选择【Polynomial】选项，然后在后面的下拉框中选择趋势检验的方法。其中，Linear表示进行线性趋势检验；Quadratic表示进行二次多项式检验；Cubic表示进行三次多项式检验；4th和5th表示进行四次和五次多项式检验。
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本例对地区做线性趋势检验，分析结果如表6—4所示。
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表6—4与表6—1（b）对比可以看出：趋势检验时对观测变量的组间差做进一步的细分，分解为：可被地区线性解释的变差（第二行：543.938）以及不可被地区线性解释的变差（第三行：8721.367）。其中，可被地区线性解释的变差实质是观测变量（销售额）为被解释变量、控制变量（地区）为解释变量的一元线性回归分析中的回归平方和部分，体现了解释变量对被解释变量的线性贡献程度。对应行第五列的F值（4.054）是回归平方和的均方（543.938）除以组内平方和的均方（134.159）的结果，对应的概率P-值为0.046。如果显著性水平α为0.05，则拒绝原假设，认为地区和销售额之间不是零线性相关。观察图6—3（b）可知，它们之间是一种负相关关系，即人口密度越低，平均销售额越低，但第二行的F检验的显著性水平（0.046）表明它们之间的线性相关性是较弱的。

四、先验对比检验

通过对不同广告形式的多重比较分析可知：四种广告形式中，宣传品广告的效果是最差的，而其余三种略有差异。这里，可采用先验对比检验方法，进一步对报纸广告的效果与广播广告和体验广告的整体效果进行对比分析。

SPSS先验对比检验的基本操作步骤如下：

（1）在图6—1所示窗口中按[image: ]
 按钮，如图6—5所示。

（2）在图6—5中，如果进行先验对比检验，则应在【Coefficients】后依次输入系数ci
 ，并确保[image: ]
 =0。应注意系数输入的顺序，它们将分别与控制变量的水平值相对应。

本例的分析结果如表6—5所示。
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表6—5（b）分别显示了两组方差相等和不相等情况下两独立样本t检验的结果，这里应看第一行。如果显著性水平α为0.05，由于t检验的概率P-值大于显著性水平，因此不应拒绝原假设，认为报纸广告的效果与广播、体验广告的整体效果并没有显著差异。

至此，已对广告形式和地区对销售额的影响进行了较为详尽的分析。其中，地区差异总体上虽然是存在的，但除个别地区外，大部分地区间的差异较小。因此，在广告投放时地区的因素可不作为主要因素；在广告形式方面，可综合其他因素在报纸、广播和体验三种形式中选择。


6.3　多因素方差分析

6.3.1　多因素方差分析的基本思想

多因素方差分析用来研究两个及两个以上控制变量是否对观测变量产生显著影响。这里，由于研究多个因素对观测变量的影响，因此称为多因素方差分析。多因素方差分析不仅能够分析多个因素对观测变量的独立影响，更能够分析多个控制因素的交互作用能否对观测变量的分布产生显著影响，进而找到利于观测变量的最优组合。

例如，分析不同品种、不同施肥量对农作物产量的影响时，可将农作物产量作为观测变量，品种和施肥量作为控制变量。利用多因素方差分析方法，研究不同品种、不同施肥量是如何影响农作物产量的，并进一步研究哪个品种与哪种水平的施肥量是提高农作物产量的最优组合。

再例如，在上节应用案例中，分析发现不同广告形式对产品销售额有显著影响，不同地区的产品销售额存在显著差异，进一步还可以通过多因素方差分析，研究不同广告形式和不同地区的搭配是否对销售额产生影响，以及哪种搭配方式可获得最理想的销售业绩等。

一、确定观测变量和若干个控制变量

多因素方差分析的第一步是确定观测变量和若干个控制变量。例如，上述问题中的观测变量分别是农作物产量、销售额，控制变量分别为品种、施肥量、广告形式、地区。

二、剖析观测变量的方差

多因素方差分析的第二步是剖析观测变量的方差。在多因素方差分析中，观测变量值的变动会受到以下三个方面的影响：

第一，控制变量独立作用的影响。

控制变量独立作用的影响是指单个控制变量独立作用对观测变量的影响。例如，品种对农作物产量的影响，施肥量对农作物产量的影响，广告形式对销售额的影响，地区对销售额的影响等。

第二，控制变量交互作用的影响。

控制变量交互作用的影响是指多个控制变量不同水平相互搭配后对观测变量产生的影响。例如，在农作物产量的例子中，如果品种有甲、乙两个水平，施肥量有10公斤、20公斤、30公斤三个水平，它们的交互作用包括：（甲品种，10公斤）、（甲品种，20公斤）、（甲品种，30公斤）、（乙品种，10公斤）、（乙品种，20公斤）、（乙品种，30公斤）。这些因素的共同作用是否会对观测变量带来影响是多因素方差分析的重要内容。

第三，随机因素的影响。

随机因素的影响主要指抽样误差带来的影响。

基于上述原则，多因素方差分析将观测变量的总变差分解为（以两个控制变量为例）：

SST=SSA+SSB+SSAB+SSE　（6.18）

式中，SST为观测变量的总变差；SSA，SSB分别为控制变量A，B独立作用引起的变差；SSAB为控制变量A，B两两交互作用引起的变差；SSE为随机因素引起的变差。通常称SSA＋SSB＋SSAB为主效应（Main Effects），SSAB为N向（N-WAY）交互效应，SSE为剩余（Residual）。

在两因素方差分析中，SST的定义同式（6.2）。

设控制变量A有k个水平，变量B有r个水平。SSA的定义为：
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式中，nij
 为因素A第i个水平和因素B第j个水平下的样本观测值个数；[image: ]
 为因素A第i个水平下观测变量的均值。

SSB的定义为：
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式中，nij
 为因素B第i个水平和因素A第j个水平下的样本观测值个数；[image: ]
 为因素B第i个水平下观测变量的均值。

SSE的定义为：
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式中，[image: ]
 ij
 是因素A，B在水平i，j下的观测变量的均值。

于是，交互作用可解释的变差为：

SSAB=SST-SSA-SSB-SSE　（6.22）

对交互作用SSAB可以从表6—6直观理解。
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在表6—6（a）中，当控制变量A从水平A1
 变化到水平A2
 时，观测变量值在控制变量B的B1
 ，B2
 两个水平上都增加了，与控制变量B取B1
 或取B2
 无关；同理，当控制变量B从水平B1
 变化到水平B2
 时，观测变量值在控制变量A的A1
 ，A2
 两个水平上都增加了，与控制变量A取A1
 或取A2
 无关。这时可认为两控制变量无交互作用。
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在表6—6（b）中，当控制变量A从水平A1
 变化到水平A2
 时，观测变量值在控制变量B的B1
 水平上增加了，而在B2
 水平上却减少了，与控制变量B取B1
 或取B2
 有关；同理，当控制变量B从水平B1
 变化到水平B2
 时，观测变量值在控制变量A的A1
 水平上增加了，而在A2
 水平上却减少了，与控制变量A取A1
 或取A2
 有关。这时应认为两控制变量有交互作用。

与两个控制变量的情况相似，当控制变量为三个时，观测变量的总变差可分解为：

SST=SSA+SSB+SSC+SSAB+SSAC+SSBC+SSABC+SSE　（6.23）

三、比较观测变量总离差平方和各部分所占的比例

多因素方差分析的第三步是分别比较观测变量总离差平方和各部分所占的比例，推断控制变量以及控制变量的交互作用是否给观测变量带来了显著影响。

容易理解：在观测变量总离差平方和中，如果SSA所占比例较大，则说明控制变量A是引起观测变量变动的主要因素之一，观测变量的变动可以部分地由控制变量A来解释；反之，如果SSA所占比例较小，则说明控制变量A不是引起观测变量变动的主要因素之一，观测变量的变动无法通过控制变量A来解释。对SSB和SSAB同理。

6.3.2　多因素方差分析的数学模型

设控制变量A有k个水平，B有r个水平，每个交叉水平下均有l个样本（l次试验）。那么，在控制变量A的水平Ai
 和控制变量B的水平Bj
 下的第m个样本值xijm
 可以定义为：

xijm
 =μ+ai
 +bj
 +（ab）ij
 +εijm


i=1，2，…，k；j=1，2，…，r；m=1，2，…，l　（6.24）

式中，εijm
 为抽样误差，是服从正态分布N（0，σ2
 ）的独立随机变量。式（6.24）是多因素方差分析的饱和模型（Full Factorial），可以看到它是一个线性模型。其中，μ的无偏估计[image: ]
 =[image: ]
 ，ai
 的无偏估计[image: ]
 =[image: ]
 -[image: ]
 ，bj
 的无偏估计[image: ]
 =[image: ]
 -[image: ]
 。（ab）ij的无偏估计（[image: ]
 ）ij
 =[image: ]
 ij
 -[image: ]
 -[image: ]
 +[image: ]
 。如果控制变量A（或B）对观测变量没有影响，则各水平的效应ai
 （或bj
 ）应全部为0，否则不全为0。同理，如果控制变量A和B对观测变量有交互影响，则各水平的效应（ab）ij
 应全部为0，否则不全为0。多因素方差分析正是要分别对控制变量A，B及交互作用的所有效应是否同时为0进行推断。

6.3.3　多因素方差分析的基本步骤

方差分析问题属于推断统计中的假设检验问题，其基本步骤与假设检验完全一致。

1.提出原假设

多因素方差分析的原假设H0
 是：各控制变量不同水平下观测变量各总体的均值无显著差异，控制变量各效应和交互作用效应同时为0，记为：

a1
 =a2
 =…=ak
 =0

b1
 =b2
 =…=br
 =0

（ab）11
 =（ab）12
 =…=（ab）kr
 =0

意味着控制变量和它们的交互作用没有对观测变量产生显著影响。

2.选择检验统计量

在多因素方差分析中，控制变量可以进一步划分为固定效应和随机效应两种类型。其中，固定效应通常指控制变量的各个水平是可以严格控制的，它们给观测变量带来的影响是固定的，如温度、品种等；随机效应是指控制变量的各个水平无法作严格的控制，它们给观测变量带来的影响是随机的，如城市规模、受教育水平等。一般区分固定效应和随机效应是比较困难的。由于这两种效应的存在，多因素方差分析模型也有固定效应模型和随机效应模型之分。这两种模型分解观测变量变差的方式是完全相同的，主要差别体现在检验统计量的构造方面。多因素方差分析采用的检验统计量仍为F统计量。如果有A，B两个控制变量，通常对应三个F检验统计量。

在固定效应模型中，各F检验统计量为：
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在随机效应模型中，FAB
 统计量同式（6.27），其他两个F检验统计量为：
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从上述各式可以看出，各种F统计量的构造方式完全体现了前面提及的多因素方差分析的基本思想。

3.计算检验统计量的观测值和概率P-值

该步的目的是计算检验统计量的观测值和相应的概率P-值。SPSS将自动把相关数据代入各式，计算出各个F统计量的观测值和对应的概率P-值。

4.给定显著性水平α，并作出决策

给定显著性水平α，依次与各个检验统计量的概率P-值作比较。在固定效应模型中，如果FA
 的概率P-值小于显著性水平α，则应拒绝原假设，认为控制变量A不同水平下观测变量各总体的均值存在显著差异，控制变量A的各个效应不同时为0，控制变量A的不同水平对观测变量产生了显著影响；反之，如果FA
 的概率P-值大于显著性水平α，则不应拒绝原假设，认为控制变量A不同水平下观测变量各总体的均值无显著差异，控制变量A的各个效应同时为0，控制变量A的不同水平对观测变量没有产生显著影响。对控制变量B和A，B交互作用的推断同理。在随机效应模型中，应首先对A，B的交互作用是否显著进行推断，再分别依次对A，B的效应进行检验。

6.3.4　多因素方差分析的应用举例

在利用SPSS进行多因素方差分析时，应首先将各个控制变量以及观测变量分别定义成多个SPSS变量，组织好数据后再进行分析。

案例6—3

某企业在制定某商品的广告策略时，收集了该商品在不同地区采用不同广告形式促销后的销售额数据，希望对广告形式、地区以及广告形式和地区的交互作用是否对商品销售额产生影响进行分析。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“广告地区与销售额.sav”。

本例可用多因素方差分析进行研究。这里，以广告形式和地区为控制变量，销售额为观测变量。其中原假设为：不同广告形式没有对销售额产生显著影响（即不同广告形式对销售额的效应同时为0）；不同地区的销售额没有显著差异（即不同地区对销售额的效应同时为0）；广告形式和地区对销售额没有产生显著的交互影响（即交互作用对销售额的效应同时为0）。

SPSS多因素方差分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【General Linear Model】→【Univariate】

出现如图6—6所示的窗口。

（2）指定观测变量到【Dependent Variable】框中。

（3）指定固定效应的控制变量到【Fixed Factor（s）】框中，指定随机效应的控制变量到【Random Factor（s）】框中。

至此，SPSS将自动建立多因素方差分析的饱和模型，计算各检验统计量的观测值和对应的概率P-值，并将结果显示在SPSS输出窗口中。分析结果如表6—7所示。
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表6—7中，第一列是对观测变量总变差分解的说明；第二列是观测变量变差分解的结果；第三列是自由度；第四列是方差；第五列是F检验统计量的观测值；第六列是检验统计量的概率P-值。可以看到：观测变量的总变差（Corrected Total）SST为26169.306，它被分解为四个部分，分别是：由广告形式（x1）不同引起的变差（5866.083），由地区（x2）差异引起的变差（9265.306），由广告形式和地区交互作用（x1*x2）引起的变差（4962.917），由随机因素（Error）引起的变差（6075.000）。这些变差除以各自的自由度后，得到各自的方差，并可计算出各F检验统计量的观测值和一定自由度下的概率P-值。Fx1
 ，Fx2
 ，Fx1*x2
 的概率P-值分别为0.00，0.00和0.286。如果显著性水平α为0.05，由于Fx1
 ，Fx2
 的概率P-值小于显著性水平α，所以应拒绝原假设，可以认为不同广告形式、地区下的销售额总体均值存在显著差异，对销售额的效应不同时为0，各自不同的水平给销售额带来了显著影响。该结论与单因素方差分析是一致的。同时，由于Fx1*x2
 的概率P-值大于显著性水平α，因此不应拒绝原假设，可以认为不同广告形式和地区没有对销售额产生显著的交互作用，不同地区采用哪种形式的广告都不会对销售额产生显著影响。

另外，在表6—7中，Corrected Model对应的变差（20094.306）是x1，x2，x1*x2对应变差相加的结果（20094.306=5866.083＋9265.306＋4962.917），是线性模型整体对观测变量变差解释的部分，其对应的F检验统计量和概率P-值说明，观测变量的变动主要是由控制变量总体的不同水平引起的，控制变量能够较好地反映观测变量的变动，模型对观测变量有一定的解释能力。Intercept对应的总变差（642936.694）是观测变量与0的总离差平方和与SST的差，即为：
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它与SST的和是Total对应的总变差（642936.694+26169.306=669106.00）。在实际分析中一般不必引用。表6—7中的R2（R Squared：0.768）和调整的R2（Adjusted R Squared：0.539）反映的是多因素方差模型对观测数据的总体拟合程度，它们越接近1说明拟合程度越高。在该问题中有两个控制变量，所以应参考调整的R2，可以看到该模型对数据的拟合程度并不很理想，从另一个角度说明了销售额还受到除广告形式和地区以外的其他因素的影响。

6.3.5　多因素方差分析的进一步分析

一、多因素方差分析的非饱和模型

非饱和模型是针对饱和模型而言的。式（6.18）和式（6.23）是对饱和模型的最好诠释。在饱和模型中，观测变量总的变差被分解为控制变量独立作用、控制变量交互作用（包括二阶、三阶或更高阶的交互）以及抽样误差三大部分。如果研究发现控制变量的某阶交互作用没有给观测变量带来显著影响，那么就可以尝试建立非饱和模型。非饱和模型与饱和模型的差别主要表现在：没有将观测变量总变差分解成式（6.18）和式（6.23）所示的各个部分，而是将其中某些部分合并到SSE中。两因素的非饱和模型为：

SST=SSA+SSB+SSE　（6.31）

式（6.18）中原来的SSAB被合并到SSE中。

三因素的二阶非饱和模型为：

SST=SSA+SSB+SSC+SSAB+SSAC+SSBC+SSE （6.32）

式（6.23）中原来的SSABC也被合并到SSE中。

另外，二阶非饱和模型还包括：

SST=SSA+SSB+SSC+SSAB+SSE （6.33）

SST=SSA+SSB+SSC+SSAC+SSE （6.34）

SST=SSA+SSB+SSC+SSBC+SSE （6.35）

SST=SSA+SSB+SSC+SSAB+SSAC+SSE （6.36）

SST=SSA+SSB+SSC+SSAB+SSBC+SSE （6.37）

SST=SSA+SSB+SSC+SSAC+SSBC+SSE （6.38）

其中没有列出的变差部分全部被合并到SSE中。

对于非饱和模型，其参数估计的方法、采用的检验统计量与饱和模型类似，这里不再赘述。

二、多因素方差分析的其他功能

1.均值检验

在SPSS中，利用多因素方差分析功能还能够对各控制变量不同水平下观测变量的均值是否存在显著差异进行比较，实现方式有两种，即多重比较检验（Post Hoc）和对比检验（Contrast）。多重比较检验的方法与单因素方差分析类似，这里不再重复。对比检验实际采用的是单样本t检验的方法，它将控制变量不同水平下的观测变量值看做来自不同总体的样本，并依次检验这些总体的均值和某个指定的检验值的差与0是否存在显著差异。其中，检验值可以指定为以下几种：

●观测变量的均值（窗口选项是Deviation）。

●第一个水平或最后一个水平下观测变量的均值（窗口选项是Simple）。

●前一水平下观测变量的均值（窗口选项是Difference）。

●后一水平下观测变量的均值（窗口选项是Helmert）。

2.控制变量交互作用的图形分析

控制变量的交互作用可以通过图形直观分析。图6—7就是A，B两个控制变量交互作用的图形分析结果，直观反映了表6—6中观测变量值在控制变量不同水平下变化的情况。
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如果控制变量之间无交互作用，则各水平对应的直线是近似平行的；如果控制变量之间存在交互作用，则各水平对应的直线会相互交叉。

6.3.6　多因素方差分析应用举例的进一步分析

案例6—4

在案例6—3中，已对广告形式、地区对销售额的影响进行了多因素方差分析，建立了饱和模型。由分析可知：广告形式与地区的交互作用不显著，现进一步尝试建立非饱和模型，并进行均值比较分析、控制变量交互作用的图形分析。

一、建立非饱和模型

SPSS多因素方差分析中默认建立的模型是饱和模型。如果希望建立非饱和模型，则基本操作步骤如下：

（1）在图6—6所示的窗口中按[image: ]
 按钮，出现如图6—8所示的窗口。
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（2）默认的选择项是【Full factorial】，表示建立饱和模型。此时【Factors＆Covariates】框、【Model】框以及【Build Term（s）】下拉框均呈不可用状态；如果选择【Custom】项，则表示建立非饱和模型，且【Factors＆Covariates】框、【Model】框以及【Build Term（s）】下拉框均变为可用状态。此时便可自定义非饱和模型中的数据项。其中，【Interaction】为交互作用；【Main effects】为主效应；【All2-way】，【All3-way】等表示二阶、三阶或更高阶交互作用。

案例6—4中非饱和模型的分析结果如表6—8所示。

与表6—7相比较，表6—8中的广告形式（x1）与地区（x2）交互作用引起的变差没有被分离出来，它被并入随机因素引起的变差（Error）中，线性模型整体对观测变量变差解释的部分（Corrected Model）变小。各控制变量所能够解释的变差比例相对于随机因素来说减少，导致各个F检验统计量的值变小，对应的概率P-值变大，不易得到控制变量不同水平对观测变量有显著影响的结论，同时模型对数据的拟合程度也降低了。
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二、均值比较分析

在前面的分析中发现，不同的广告形式（广告形式的不同水平）对销售额产生了显著影响，进一步可对各水平间的均值进行比较。如果采用多重比较检验方法，则应在图6—6所示的窗口中按[image: ]
 按钮，出现图6—9所示的窗口。

在图6—9所示的窗口中，选择合适的多重比较检验方法。同单因素方差分析。
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图6—9多因素方差分析的多重比较窗口这里采用对比检验方法。基本操作步骤如下：

（1）在图6—6所示的窗口中按[image: ]
 按钮，出现如图6—10所示的窗口。

（2）在图6—10中，默认不进行对比检验（显示如x2（None））；如果进行对比检验，可按【Contrast】后的下拉框，指定对比检验的检验值，并按[image: ]
 按钮完成指定。下拉框中的选项含义见前。
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分析结果如表6—9所示。
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表6—9分别显示了广告形式前三个水平下销售额总体的均值检验结果，省略了第四水平的检验结果，检验值是各水平下的总体均值。可以看出：第一种广告形式下的销售额的均值与检验值的差为6.403，标准误差为1.367，t检验统计量的概率P-值为0.000（近似0），差值的95%置信区间的下限和上限分别为3.696，9.109。分析结论是：第一种广告形式下的销售额的均值与检验值（总体均值）间存在显著差异，其明显高于总体水平。同理，第二种广告形式下的销售额也明显高于总体水平，而第三种广告形式下的销售额却明显低于总体水平。三种广告形式产生的效果有显著差异。

三、控制变量交互作用的图形分析

前面的研究发现广告形式和地区没有对商品的销售额产生显著的交互影响，为了直观展示该分析结论，可进行交互作用的图形分析。

SPSS交互作用的图形分析的基本操作步骤如下：

（1）在图6—6所示的窗口中按[image: ]
 按钮，出现如图6—11所示的窗口。
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（2）首先，选择一个控制变量作为交互图形中的横轴，并将其选择到【Horizontal Axis】框中；其次，指定在交互图中各直线代表的是哪个控制变量的不同水平，并将其选择到【Separate Lines】框中；最后，如果控制变量有三个，由于交互作用图只能反映两控制变量的交互情况，此时第三个变量只能选入【Separate Plots】框中，第三个变量有几个水平便绘制出几张交互图。

本例的交互作用分析图如图6—12所示。

图6—12中，在地区从第1水平分别变至第18水平的过程中，各个广告形式下的销售额基本按照相同的规律变动，各直线在各水平基本平行。直观结论是：广告和地区间不存在明显的交互作用，这与前面分析的结论一致。
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6.4　协方差分析

6.4.1　协方差分析的基本思想

通过上面的讨论可以看到，不论是单因素方差分析还是多因素方差分析，控制因素（控制变量）都是可控的，其各个水平可以通过人为的努力得到控制和确定。但在实际问题中，有些控制因素很难人为控制，而它们的不同水平确实对观测变量产生了较为显著的影响。在方差分析中，如果忽略这些因素的存在而单纯分析其他因素对观测变量的影响，往往会夸大或缩小其他因素的影响作用，使分析结论不准确。

例如，在研究农作物产量问题时，如果仅考察不同施肥量、品种对农作物产量的影响，而不考虑不同地块等因素而进行方差分析，显然是不全面的。因为事实上有些地块可能有利于农作物的生长，而另一些却不利于农作物的生长。不考虑这些因素进行分析可能会导致：即使不同的施肥量、不同品种对农作物产量没有产生显著影响，分析的结论也可能相反。

再例如，分析不同的饲料对生猪增重是否产生显著影响。如果单纯分析饲料的作用，而不考虑生猪各自不同的身体条件（如初始体重不同），那么得出的结论很可能是不准确的。因为体重增加的幅度在一定程度上是包含诸如初始体重等其他因素的影响的。

因此，为更加准确地研究控制变量不同水平对观测变量的影响，应尽量剔除其他因素对分析结论的影响。例如，尽量剔除地块对农作物产量的影响，尽量剔除生猪初始体重对饲养后体重变化幅度的影响等。可以通过设计科学的实验方案（如拉丁方实验等），对数据获取的过程和方式等加以控制，也可以从方法入手，在数据分析时利用有效的分析方法对影响因素加以剔除。协方差分析正是这样一类方法。

协方差分析将那些人为很难控制的控制因素作为协变量，并在剔除协变量对观测变量影响的条件下，分析控制变量（可控）对观测变量的作用，从而更加准确地对控制因素进行评价。

协方差分析仍然延续方差分析的基本思想，并在分析观测变量变差时，考虑了协变量的影响，认为观测变量的变动受四个方面的影响，即控制变量的独立作用、控制变量的交互作用、协变量的作用和随机因素的作用，并在剔除协变量的影响后，再分析控制变量对观测变量的影响。

方差分析中的原假设是：协变量对观测变量的线性影响是不显著的；在剔除协变量影响的条件下，控制变量各水平下观测变量的总体均值无显著差异，控制变量各水平对观测变量的效应同时为0。检验统计量仍然采用F统计量，它们是各方差与随机因素引起的方差的比。容易理解：如果相对于随机因素引起的变差，协变量带来的变差比例较大，即F值较大，则说明协变量是引起观测变量变动的主要因素之一，观测变量的变动可以部分地由协变量来线性解释；反之，如果相对于随机因素引起的变差，协变量带来的变差比例较小，即F值较小，则说明协变量没有给观测变量带来显著的线性影响。在剔除了协变量的线性影响后，控制变量对观测变量的影响分析同方差分析。

那么，如何剔除协变量对观测变量的影响呢？在协方差分析中，作为协变量的变量一般是定距变量，如每头生猪的初始体重等。因此，协方差分析便涉及两种类型的控制变量（品质型和定距型）和定距型观测变量，其中，如果将控制变量看做解释变量，将观测变量看做被解释变量，那么协方差分析便是一种介于方差分析和线性回归分析之间的分析方法。于是可参照回归分析中对解释变量的处理方式来处理协变量。另外，协方差分析中通常要求多个协变量之间无交互作用，且控制变量各水平下的观测变量与协变量间有相似的线性关系。协方差分析的具体分析过程将在下面的应用举例中详细讨论。

6.4.2　协方差分析的数学模型

单因素协方差分析的数学模型为：

xij
 =μ+αi
 +βzij
 +εij
 　（6.39）

式中，xij
 是在水平Ai
 下的第j次试验的样本值；μ是观测变量总的理论指标值；αi
 是控制变量水平Ai
 对试验结果产生的附加影响，是水平Ai
 对观测变量产生的效应；β是回归系数；zij
 是水平Ai
 下的第j次试验的观测值对应的协变量值；εij
 为抽样误差，是服从正态分布N（0，σ2
 ）的独立随机变量。

6.4.3　协方差分析的应用举例

在利用SPSS进行协方差分析时，应首先将协变量定义成一个SPSS变量。

案例6—5

为研究三种不同饲料对生猪体重增加（wyh）的影响，将生猪随机分成三组各喂养不同的饲料（sl），得到体重增加的数据。由于生猪体重的增加理论上会受到猪自身身体条件的影响，于是收集生猪喂养前体重（wyq）的数据，作为自身身体条件的测量指标。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“生猪与饲料.sav”。

为准确评价饲料的优劣，采用单因素协方差分析方法。这里，猪体重的增加量为观测变量，饲料为控制变量，猪喂养前的体重为协变量。

为分析猪喂养前的体重是否能够作为协变量，可以首先绘制它与体重增加量的散点图，如图6—13所示。

由图6—13可见：在不同饲料组中，生猪喂养前的体重和体重的增加量均呈较为相似的线性关系，各斜率基本相同。因此，喂养前的体重可以作为协变量参与协方差分析。

SPSS协方差分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【General Linear Model】→【Univariate】

出现如图6—14所示的窗口。
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（2）指定观测变量到【Dependent Variable】框中。

（3）指定固定效应的控制变量到【Fixed Factor（s）】框中，指定随机效应的控制变量到【Random Factor（s）】框中。

（4）指定作为协变量的变量到【Covariate（s）】框中。

可见，SPSS多因素方差分析和协方差分析的窗口是同一个，窗口中的其他功能按钮都可用于协方差分析。由于协方差分析是介于方差分析和回归分析的一种分析方法，因此在异方差情况下会产生与回归分析相同的问题。这里，如果残差随协变量值的变化呈规律性变化，则认为存在异方差情况，可采用加权最小二乘法进行模型的参数估计。权数变量应选到【WLS Weight】框中。

至此，SPSS将自动完成对各变差的分析，计算各F检验统计量的观测值和对应的概率P-值及其他计算结果，并将结果输出到输出窗口中。分析结果如表6—10所示。
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表6—10中分别列出了各变差分解的情况、自由度、方差、F统计量的观测值以及概率P-值。为说明各数据，将生猪的单因素方差分析结果显示在表6—11中，进行比较。
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在表6—10中：

（1）观测变量的总变差（Corrected Total）为2555.958，同单因素方差分析中的SST。

（2）随机因素可解释的变差由原来的1238.375减少为227.615，这是由于剔除了喂养前体重的影响造成的。其计算的基本思路是：由方差分析中随机因素可解释变差的定义可知，它们是各水平观测值与各组均值差的平方和。为剔除协变量对分析的影响，应首先在各组内部将协变量的作用剔除后，再计算随机因素可解释的变差。计算步骤如下：

1）对三种饲料下的数据，分别以喂养前体重作为自变量（z）建立关于体重增量（x）的回归方程，它们是：

第一组数据的回归模型为：

wyh=33.516+3.508wyq

相关平方和结果见表6—12。
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由回归分析方法可知，由于
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式中，[image: ]
 为回归系数；SSR为回归平方和。

于是，第一种饲料下：

S1
 zx
 =387.6273.508=110.5

S1
 zz
 =110.53.508=31.5

同理，第二组数据的回归模型为：

wyh=54.570+2.332wyq

相关平方和结果见表6—13。
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于是，第二种饲料下：

S2
 zx
 =151.5072.332=65

S2
 zz
 =652.332=27.87

同理，第三组数据的回归模型为：

wyh=43.141+2.118wyq

相关平方和结果见表6—14。
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于是，第三种饲料下：

S3
 zx
 =519.6022.118=245.3

S3
 zz
 =245.32.118=115.8

2）为了更准确地进行估计，将三条回归线的信息集中起来，即

S*
 zx
 =S1
 zx
 +S2
 zx
 +S3
 zx
 =110.5+65+245.3=420.8

S*
 zz
 =S1
 zz
 +S2
 zz
 +S3
 zz
 =31.5+27.87+115.8=175.17

于是，建立具有共同斜率的三条平行回归线，斜率为：

β*
 =420.8/175.17=2.4

各方程为：

wyh=48.75+2.4wyq

wyh=53.30+2.4wyq

wyh=35.975+2.4wyq

3）分别计算各组数据的残差，并计算残差的离差平方和为227.615，即为剔除协变量线性影响后的组内差。

（3）喂养前体重可解释体重增量的总变差为1010.76，即

β*
 ×S*
 zx
 =2.4×420.8=1010.8

（4）饲料可解释的变差由原来的1317.583减小为707.219，这也是由于剔除了喂养前体重的影响造成的。其计算的基本思路是：由方差分析中控制变量可解释变差的定义可知，它们是各水平观测均值与总均值差的平方和。为剔除协变量对分析的影响，应首先从总体上将协变量的作用剔除后，再计算饲料可解释的变差。计算步骤如下：

1）将三组数据合并在一起，以喂养前的体重为自变量建立关于体重增量的回归直线（共同的回归直线）。

wyh=63.333+1.5wyq

2）从体重增量的总变差中剔除回归平方和后的剩余平方和即为喂养前体重不能解释的变差，是934.834。该值即为剔除协变量影响后的观测变量的总变差。

3）计算饲料可解释的变差为：

934.834-227.615=707.219

至此完成了各变差的分解。表6—10中的其他内容同方差分析，包括自由度、方差和F检验统计量。在单因素协方差分析中，各个F检验统计量的计算同样用各自的方差除以随机因素引起的方差。可以看到：喂养前体重对生猪体重的增加有显著的影响；同时，在剔除了喂养前体重的影响下，不同饲料对生猪体重的增加也存在显著的影响。从模型对观测数据的拟合优度看，考虑协变量的模型其R2为0.911，而不考虑协变量的模型其R2仅为0.515。

进一步，可以分析比较三种饲料在促进生猪体重增加上的具体差异。首先，对比三种饲料下体重增量的描述统计量（见表6—15），分析可知：第一种饲料下体重增加的最少，其次是第三种饲料，增加最多的是第二种，即第二种饲料最好，第一种饲料最不好，第二种和第三种饲料的差距较小。
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应注意到该结论是在没有剔除协变量影响下的均值分析，合理的方式是对剔除影响后的修正均值进行对比。这里，修正是将各水平下协变量对观测变量影响中高于协变量总体平均影响的部分剔除，计算方法为：
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式中，[image: ]
 *
 i
 为第i个水平下观测变量的修正均值；[image: ]
 i
 为修正前的均值；β*
 为前述三条回归线的共同斜率；[image: ]
 i
 为第i个水平下协变量的均值；[image: ]
 为各水平下协变量的总体均值。计算后三种饲料下增重的修正均值分别约为94.95，99.05，82.175。表6—16是在图6—14所示的窗口中按[image: ]
 按钮进行均值对比检验，并指定【Simple】选项（含义见多因素方差分析相关内容）后输出的内容，是剔除协变量影响后各水平下体重增量的修正均值对比检验结果。

表6—16（a）和表6—16（b）综合表明，第一种饲料比第三种饲料平均多增重12.793，第二种比第三种平均多增重17.336，第二种比第一种平均多增重4.542。第二种饲料最好，其次是第一种，第三种最不好。可见，该结论与上述分析结果是不完全一致的，第三种饲料最不好，且远不如第二种和第一种饲料。究其原因发现：第三组生猪喂养前的体重明显高于第一组。如果仅就增重分析，第三组增加的绝对量并不低于第一组，但如果相对于它们各自的身体情况（喂养前体重）来说，由于饲料的差异，第三组的增重速度没有第一组快。

[image: ]


[image: ]



第7章　SPSS的非参数检验

本章要点

1.明确SPSS提供了哪些非参数检验的方法。

2.理解SPSS单样本非参数检验方法的设计思想，重点掌握卡方检验和K-S检验的基本原理和计算过程，并熟练掌握其具体操作。

3.理解两独立样本和多独立样本非参数检验方法的设计思想，重点掌握曼-惠特尼U检验和Kruskal-Wallis检验的基本原理和适用场合，熟练掌握SPSS独立样本的数据组织方式和具体操作。

4.理解两配对样本和多配对样本非参数检验方法的设计思想，重点掌握Wilcoxon符号秩检验和Friedman检验的基本原理和适用场合，熟练掌握SPSS配对样本的数据组织方式和具体操作。

非参数检验是统计分析方法的重要组成部分，它与参数检验共同构成统计推断的基本内容。参数检验是在总体分布形式已知的情况下，对总体分布的参数如均值、方差等进行推断的方法。但是，在数据分析过程中，由于种种原因，人们往往无法对总体分布形态作简单假定，但又希望能从样本数据中获得尽可能多的信息，此时参数检验的方法就不再适用了。非参数检验正是基于这种考虑，在总体分布未知或知道甚少的情况下，利用样本数据对总体分布形态等进行推断的一类方法。由于非参数检验方法在推断过程中不涉及有关总体分布的参数，因而得名为“非参数”检验。

SPSS中的非参数检验方法主要涉及以下方面：

●单样本的非参数检验

●两独立样本的非参数检验

●多独立样本的非参数检验

●两配对样本的非参数检验

●多配对样本的非参数检验

其中，每个方面都包括若干种具体检验方法。这里，“独立”和“配对”的含义与参数检验中的完全一致，不再对其含义进行解释。


7.1　单样本的非参数检验

得到一批样本数据以后，往往希望了解样本来自的总体的分布是否与某个已知的理论分布相吻合。可以通过绘制样本数据的直方图、P-P图、Q-Q图等方法作粗略判断，还可以利用非参数检验的方法实现。

SPSS单样本非参数检验是对单个总体的分布形态等进行推断的方法，其中包括卡方检验、二项分布检验、K-S检验以及变量值随机性检验等方法。

7.1.1　总体分布的卡方检验

总体分布的卡方检验是一种极为典型的对总体分布进行检验的非参数检验方法，可以解决以下类似的问题。

案例7—1

医学家在研究心脏病人猝死人数与日期的关系时发现：一周之中，星期一心脏病人猝死者较多，其他日子则基本相当。各天的比例近似为2.8∶1∶1∶1∶1∶1∶1。现收集到心脏病人死亡日期的样本数据，推断其总体分布是否与上述理论分布相吻合。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“心脏病猝死.sav”。

在以上这类问题中，变量是定序型数据，对该类变量的总体分布检验往往采用卡方检验方法。

一、总体分布卡方检验的基本思想

卡方检验方法可以根据样本数据，推断总体分布与期望分布或某一理论分布是否存在显著差异，是一种吻合性检验，通常适用于对有多项分类值的总体分布的分析。它的原假设是：样本来自的总体分布与期望分布或某一理论分布无显著差异。

卡方检验基本思想的理论依据是：如果从一个随机变量X中随机抽取若干个观测样本，这些观测样本落在X的k个互不相交的子集中的观测频数服从一个多项分布，这个多项分布当k趋于无穷时近似服从卡方分布。基于这一思想，对变量X总体分布的检验就可从对各个观测频数的分析入手。

在原假设成立的条件下，如果变量值落在第i子集中的理论概率值为pi
 ，则相应的期望频数便为npi
 。由此计算出的期望频数分布代表了原假设成立时的理论分布。为检验实际分布是否与理论分布（期望分布）一致，可采用卡方检验统计量。典型的卡方统计量是Pearson卡方，其数学定义为：
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式中，k为子集个数；fo
 i
 为观测频数；fe
 i
 为期望频数；χ2
 服从k－1个自由度的卡方分布。可见，如果χ2
 值较大，则说明观测频数分布与期望频数分布差距较大；反之，如果χ2
 值较小，则说明观测频数分布与期望频数分布较接近。SPSS将自动计算χ2
 统计量的观测值，并依据卡方分布表计算观测值对应的概率P-值。

如果χ2
 的概率P-值小于显著性水平α，则应拒绝原假设，认为样本来自的总体分布与期望分布或某一理论分布存在显著差异；反之，如果χ2
 的概率P-值大于显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为样本来自的总体分布与期望分布或某一理论分布无显著差异。

二、总体分布卡方检验的应用举例

SPSS总体分布的卡方检验对数据存放没有特殊的要求，只需定义一个存储实际样本值的SPSS变量即可。或者，定义一个存放变量值的SPSS变量和一个存放各变量值观测频数的变量，并指定该变量为加权变量。

对于案例7—1，可采用总体分布的卡方检验方法。

SPSS总体分布的卡方检验的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Nonparametric Tests】→【Chi-Square】

出现如图7—1所示的窗口。

图7—1总体分布的卡方检验窗口（2）选定待检验的变量到【Test Variable List】框中。

（3）在【Expected Range】框选项中确定参与分析的观测值的范围，其中，【Get from data】表示所有观测数据都参与分析；【Use specified range】表示只有在该取值范围内的观测数据才参与分析。

（4）在【Expected Values】框中给出各个理论值。其中，【All categories equal】表示所有子集的频数都相同，即期望分布为均匀分布；【Values】框后可依次输入值，并可按[image: ]
 ，[image: ]
 ，[image: ]
 按钮对这些值进行增加、修改和删除。

其他选项已经在前面的章节中涉及过，这里不再赘述。至此，SPSS将自动计算卡方统计量、概率P-值和其他相关结果，并显示在输出窗口中。案例分析结果如表7—1所示。
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表7—1（a）表明：168个观测数据中，星期一至星期日实际死亡人数分别为55，23，18，11，26，20，15人；按照理论分布，168人在一周各天死亡的期望频数应为53.5，19.1，19.1，19.1，19.1，19.1，19.1；实际观测频数与期望频数的差分别为1.5，3.9，-1.1，-8.1，6.9，0.9，-4.1。
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表7—1（b）是计算的卡方统计量以及对应的概率P-值。如果显著性水平α是0.05，由于概率P-值大于α，表示实际分布与理论分布无显著差异，即心脏病猝死人数与日期的关系基本是2.8∶1∶1∶1∶1∶1∶1。

7.1.2　二项分布检验

一、二项分布检验的基本思想

在现实生活中有很多数据的取值是二值的，例如，人群可以分成男性和女性，产品可以分成合格和不合格，学生可以分成三好学生和非三好学生，投掷硬币实验的结果可以分成出现正面和反面等。通常将这样的二值分别用1和0表示。如果进行n次相同的实验，则出现两类（1或0）的次数可以用离散型随机变量来描述。如果随机变量值为1代表“成功”，其概率设为p，则随机变量值为0的概率q便等于1－p，则成功次数变量X的分布为二项分布。

SPSS的二项分布检验正是要通过样本数据检验样本来自的总体是否服从指定的概率为p的二项分布，其原假设是：样本来自的总体与指定的二项分布无显著差异。

SPSS二项分布检验，在小样本中采用精确检验方法，对于大样本则采用近似检验方法。精确检验方法计算n次试验中某类出现的次数小于等于x次的概率，即
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在大样本下，采用近似检验，采用Z检验统计量，在原假设成立下Z统计量近似服从正态分布，其数学定义为：
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式（7.3）中进行了连续性修正，当x小于n/2时加0.5，当x大于n/2时减0.5。

SPSS自动计算上述精确概率和近似概率值。如果概率值小于显著性水平α，则拒绝原假设，认为样本来自的总体与指定的二项分布有显著差异；如果概率值大于显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为样本来自的总体与指定的二项分布无显著差异。

二、二项分布检验的应用举例

案例7—2

从某批产品中随机抽取23个样品进行检测并得到检测结果数据。用1表示一级品，用0表示非一级品。根据抽样结果验证该批产品的一级品率是否为90%。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“产品合格率.sav”。

这里采用二项分布检验方法进行检验，SPSS二项分布检验的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Nonparametric Tests】→【Binomial】

出现如图7—2所示的窗口。
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（2）选定待检验的变量到【Test Variable List】框中。

（3）在【Define Dichotomy】框中指定如何分类。如果检验变量为二值变量，则选【Get from data】选项，且数据编辑窗口中的第一条数据所在的组为第一组；如果检验变量不是二值变量，则可在【Cut point】框后输入具体数值，小于等于该值的观测值为第一组，大于该值的观测值为第二组。

（4）在【Test Proportion】框中输入二项分布的检验概率P-值。

至此，SPSS自动将第一组作为检验类，检验该类出现的概率是否与输入的检验概率值存在显著差异。案例分析结果如表7—2所示。

表7—2表明，23个样品中一级品为19个，非一级品为4个，一级品样本的实际比例为0.8。检验一级品率为0.9。由于是小样本，SPSS自动计算精确概率，如果一级品率为0.9，那么23个样品中一级品个数小于等于19的概率P-值为0.193。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值大于显著性水平α，因此不应拒绝原假设，认为一级品率与0.9的差异不显著。
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7.1.3　单样本K-S检验

一、单样本K-S检验的基本思想

K-S检验是以俄罗斯数学家柯尔莫哥罗夫和斯米诺夫（Kolmogorov-Smirnov）的名字命名的一种非参数检验方法。该方法能够利用样本数据推断样本来自的总体是否服从某一理论分布，是一种拟合优度的检验方法，适用于探索连续型随机变量的分布。

例如，利用收集的一批周岁儿童身高的样本数据，推断周岁儿童总体的身高是否服从正态分布。再例如，利用收集的住房状况调查的样本数据，分析家庭人均住房面积是否服从正态分布。

单样本K-S检验的原假设是：样本来自的总体与指定的理论分布无显著差异。SPSS的理论分布主要包括正态分布、均匀分布、指数分布和泊松分布等。

单样本K-S检验的基本思路是：

首先，在原假设成立的前提下，计算各样本观测值在理论分布中出现的累计概率值F（x）；其次，计算各样本观测值的实际累计概率值S（x）；再次，计算实际累计概率值与理论累计概率值的差D（x）；最后，计算差值序列中的最大绝对差值，即

D=max（|S（xi
 ）-F（xi
 ）|）

通常，由于实际累计概率为离散值，因此D修正为：

D=max（|S（xi-1
 ）-F（xi
 ）|）

D统计量也称为K-S统计量。

在小样本下，原假设成立时，D统计量服从Kolmogorov分布。在大样本下，原假设成立时，[image: ]
 近似服从K（x）分布：当D小于0时，K（x）为0；当D大于0时，
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容易理解，如果样本总体的分布与理论分布的差异不明显，那么D不应较大。如果D统计量的概率P-值小于显著性水平α，则应拒绝原假设，认为样本来自的总体与指定的分布有显著差异；如果D统计量的概率P-值大于显著性水平α，则不能拒绝原假设，认为样本来自的总体与指定的分布无显著差异。在SPSS中，无论是大样本还是小样本，仅给出大样本下的nD和对应的概率P-值。

二、单样本K-S检验的应用举例

案例7—3

收集到21名周岁儿童身高的样本数据，分析周岁儿童身高的总体是否服从正态分布。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“儿童身高.sav”。

本例可以利用K-S检验方法分析。根据上述K-S方法的基本思路，计算过程如表7—3所示。
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SPSS单样本K-S检验的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Nonparametric Tests】→【1-Sample K-S】

出现如图7—3所示的窗口。
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（2）选择待检验的变量到【Test Variable List】框中。

（3）在【Test Distribution】框中选择理论分布，其中，【Normal】为正态分布，【Uniform】为均匀分布，【Poisson】为泊松分布，【Exponential】为指数分布。

至此，SPSS将自动计算K-S检验统计量和对应的概率P-值，并将结果输出到输出窗口中。

分析结果如表7—4所示。
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表7—4表明，数据的均值为71.8571，标准差为3.97851。最大绝对差值为0.204，最大正值为0.204，最小负值为-0.119。本例应采用小样本下D统计量的精确概率值，但SPSS以大样本来近似，只输出了[image: ]
 值（0.936）和概率P-值（0.344）。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值大于显著性水平，因此不能拒绝原假设，可以认为周岁儿童身高的总体分布与正态分布无显著差异。

7.1.4　变量值随机性检验

一、变量值随机性检验的基本思想

变量值随机性检验通过对样本变量值的分析，实现对总体的变量值出现是否是随机的进行检验。

例如，在投掷硬币时，如果以1表示出现的是正面，以0表示出现的是反面，在进行了若干次投币后，将会得到一个以1，0组成的变量值序列。这时可能会分析“硬币出现正反面是否是随机的”这样的问题。

变量值随机性检验正是解决这类问题的一个有效方法。它的原假设是：总体变量值出现是随机的。

变量值随机性检验的重要依据是游程。所谓游程（Runs）是样本序列中连续出现相同的变量值的次数。例如，如果28次投掷硬币出现正反两面的变量值序列为1011011010011000101010000111，那么它的游程数为17。可以直观理解，如果硬币的正反面出现是随机的，那么在该数据序列中，许多个1或许多个0连续出现的可能性将不太大，同时，1和0频繁交叉出现的可能性也会较小。因此，游程数太大或太小都将表明变量值存在不随机的现象。

SPSS单样本变量值随机性检验中，利用游程数构造检验统计量。游程是一个具有独特抽样分布的统计量。如果设n1
 为出现1的个数，n2
 为出现0的个数，当n1
 ，n2
 较大时，游程的抽样分布的均值为：
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方差为：
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在大样本下，游程近似服从正态分布，即
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式中，r为游程数。

SPSS将自动计算Z统计量，并依据正态分布表给出对应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为变量值的出现不是随机的；如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为变量值的出现是随机的。

二、变量值随机性检验的应用举例

案例7—4

为检验某耐压设备在某段时间内工作是否持续正常，测试并记录下该时间段内各个时间点上的设备耐压的数据。现采用游程检验方法对这批数据进行分析。如果耐压数据的变动是随机的，可认为该设备工作一直正常，否则认为该设备有不能正常工作的现象。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“电缆数据.sav”。

SPSS变量值随机性检验的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Nonparametric Tests】→【Runs】

出现如图7—4所示的窗口。
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（2）选择待检验的变量到【Test Variable List】框中。

（3）在【Cut Point】框中确定计算游程数的分界值。其中，【Median】表示以样本中位数为分界值；【Mode】表示以样本众数为分界值；【Mean】表示以样本均值为分界值；【Custom】表示以用户输入的值为分界值。SPSS将小于该分界值的所有变量值作为一组，将大于或等于该分界值的所有变量值作为另一组，然后计算游程数。

至此，SPSS将自动计算游程数、检验统计量和概率P-值，并将结果输出到输出窗口中。分析结果如表7—5所示。

表7—5中，检验值（这里是中位数）为204.55，共有样本20个。小于和大于等于检验值的样本量各10个。游程数为13，检验统计量的值为0.689，对应的概率P-值为0.491。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值大于显著性水平α，因此不应拒绝原假设，可以认为该设备在这段时间内工作是基本正常的。
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7.2　两独立样本的非参数检验

两独立样本的非参数检验是在对总体分布不甚了解的情况下，通过对两组独立样本的分析推断样本来自的两总体的分布是否存在显著差异的方法。独立样本是指在一个总体中随机抽样对在另一个总体中随机抽样没有影响的情况下所获得的样本。

SPSS中提供了多种两独立样本的非参数检验方法，其中包括曼-惠特尼U检验、K-S检验、W-W游程检验、极端反应检验等。

案例7—5

某工厂用甲乙两种不同的工艺生产同一种产品。如果希望检验两种工艺下产品的使用寿命是否存在显著差异，可从两种工艺生产出的产品中随机抽样，得到各自的使用寿命数据。具体数据如表7—6所示。数据文件在可供下载的压缩包中，文件名为“使用寿命.sav”。
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对表7—6中的数据，采用各种非参数检验方法进行检验，判断它们的分布是否存在显著差异，进而对两种工艺的优劣进行评价。

7.2.1　两独立样本的曼-惠特尼U检验

一、两独立样本的曼-惠特尼U检验的基本思想

两独立样本的曼-惠特尼U检验（Mann-Whitney U）可用于对两总体分布的比较判断。其原假设是：两组独立样本来自的两总体的分布无显著差异。曼-惠特尼U检验通过对两组样本平均秩的研究来进行推断。秩简单说就是变量值排序的名次。可以将数据按升序排列，每个变量值都会有一个在整个变量值序列中的位置或名次，这个位置或名次就是变量值的秩。变量值有几个，对应的秩便有几个。

曼-惠特尼U检验的基本步骤是：

首先，将两组样本数据（X1
 ，X2
 ，…，Xm
 ）和（Y1
 ，Y2
 ，…，Yn
 ）混合并按升序排序，得到每个数据各自的秩Ri。然后，分别对样本（X1
 ，X2
 ，…，Xm
 ）和（Y1
 ，Y2
 ，…，Yn
 ）的秩求平均，得到两个平均秩WX/m
 和WY/n
 ，对两个平均秩的差距进行比较。容易理解：如果两个平均秩WX/m
 和WY/n
 相差甚远，则应是一组样本的秩普遍偏小，另一组样本的秩普遍偏大的结果，也就是一组样本的值普遍偏小，另一组样本的值普遍偏大的结果。此时原假设很可能是不成立的。接下来，计算样本（X1
 ，X2
 ，…，Xm
 ）每个秩优先于样本（Y1
 ，Y2
 ，…，Yn
 ）每个秩的个数U1
 ，以及样本（Y1
 ，Y2
 ，…，Yn
 ）每个秩优先于样本（X1
 ，X2
 ，…，Xm
 ）每个秩的个数U2
 ，对U1
 和U2
 进行比较。容易理解：如果U1
 和U2
 相差较大，则有理由怀疑原假设的真实性。最后，依据U1
 和U2
 计算Wilcoxon W统计量和曼-惠特尼U统计量。Wilcoxon W为：如果m＜n，则Wilcoxon W=WY
 ；如果m＞n，则Wilcoxon W=WX
 ；如果m=n，则Wilcoxon W为第一个变量值所在样本组的W值。曼-惠特尼U统计量的计算公式为：
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式中，W值即为Wilcoxon W；k为W对应样本组的样本量。

在小样本下，U统计量服从曼-惠特尼分布。SPSS自动计算出U统计量的观测值和概率P-值。

在大样本下，U统计量近似服从正态分布，计算公式为：
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SPSS将自动计算Z统计量和对应的概率P-值。

在小样本下，依据U统计量的概率P-值进行决策；而在大样本下，则依据Z统计量的概率P-值进行决策。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则拒绝原假设，认为样本来自的两总体的分布存在显著差异；相反，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为样本来自的两总体的分布无显著差异。

二、案例7—5曼-惠特尼U检验的计算示例

对于案例7—5，用两独立样本的曼-惠特尼U检验方法进行分析，具体计算过程如表7—7所示。

由表7—7可得，第一组样本的样本量m为7，秩总和WX
 为80，平均秩WX/m
 为11.43；第二组样本的样本量n为8，秩总和WY
 为40，平均秩WY/n
 为5。W统计量应为WY
 ，依照式（7.5）和式（7.6）计算得到的U，Z统计量分别为4，-2.777。
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7.2.2　两独立样本的K-S检验

一、两独立样本的K-S检验的基本思想

K-S检验不仅能够检验单个总体是否服从某一理论分布，还能够检验两总体分布是否存在显著差异。其原假设是：两组独立样本来自的两总体的分布无显著差异。

两独立样本的K-S检验的基本思想与前面讨论的单样本K-S检验的基本思想是大体一致的。主要差别在于：这里是以变量值的秩作为分析对象，而非变量值本身。

首先，将两组样本混合并按升序排序；然后，分别计算两组样本秩的累计频数和累计频率；最后，计算两组累计频率的差，得到秩的差值序列并得到D统计量（同单样本K-S检验，但无须修正）。

SPSS中将自动计算在大样本下的1/2[image: ]
 的观测值和概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为两总体的分布有显著差异；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为两总体的分布无显著差异。

二、案例7—5K-S检验的计算示例

对于案例7—5，用两独立样本的K-S检验方法进行分析，具体计算过程如表7—8所示。
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由表7—8可得，最大绝对值差为0.732。

7.2.3　两独立样本的游程检验

一、两独立样本的游程检验的基本思想

单样本游程检验（Wald-Wolfowitz Runs）用来检验变量值的出现是否随机，而两独立样本的游程检验则用来检验两独立样本来自的两总体的分布是否存在显著差异。其原假设是：两组独立样本来自的两总体的分布无显著差异。

两独立样本的游程检验与单样本游程检验的思想基本相同，不同的是计算游程数的方法。两独立样本的游程检验中，游程数依赖于变量的秩。

首先，将两组样本混合并按升序排序。在变量值排序的同时，对应的组标记值也会随之重新排列。然后，对组标记值序列按前面讨论的计算游程的方法计算游程数。容易理解：如果两总体的分布存在较大差距，那么游程数会相对比较少；如果游程数比较大，则应是两组样本值充分混合的结果，两总体的分布不会存在显著差异。最后，根据游程数计算Z统计量，该统计量近似服从正态分布。

SPSS将自动计算Z统计量的观测值和对应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为两总体的分布存在显著差异；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为两总体的分布无显著差异。

二、案例7—5游程检验的计算示例

对于案例7—5，用两独立样本的游程检验方法进行分析，具体计算过程如表7—9所示。
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由表7—9可得，游程数为6。

需说明的是：如果两组样本中有相同的变量值，则两组样本排序的前后次序将会反映在游程数当中。此时，SPSS会给出相应的提示信息。

7.2.4　两独立样本的极端反应检验

一、两独立样本的极端反应检验的基本思想

两独立样本的极端反应检验（Moses Extreme Reactions）从另一个角度检验两独立样本所来自的两总体的分布是否存在显著差异。其原假设是：两独立样本来自的两总体的分布无显著差异。

两独立样本的极端反应检验的基本思想是：将一组样本作为控制样本，另一组样本作为实验样本。以控制样本作为对照，检验实验样本相对于控制样本是否出现了极端反应。如果实验样本没有出现极端反应，则认为两总体的分布无显著差异；相反，如果实验样本存在极端反应，则认为两总体的分布存在显著差异。

具体分析过程：首先，将两组样本混合按升序排序；然后，求出控制样本的最小秩Q
min

 和最大秩Qmax
 ，并计算出跨度（Span）：S=Qmax
 －Qmin
 ＋1；最后，为消除样本数据中极端值对分析结果的影响，在计算跨度之前可按比例（通常为5%）去除控制样本中部分靠近两端的样本值，然后再求跨度，得到截头跨度。

极端反应检验注重对跨度和截头跨度的分析。容易理解：如果跨度或截头跨度较小，则是两组样本数据无法充分混合，一组样本值显著大于另一组样本值的结果，可以认为相对控制样本，实验样本出现了极端反应，样本来自的两总体的分布存在显著差异；相反，如果跨度或截头跨度较大，则应是两组样本数据充分混合，一组样本值没有显著大于另一组样本值的结果，可以认为相对控制样本，实验样本没有出现极端反应，样本来自的两总体的分布没有显著差异。

针对跨度或截头跨度计算H检验统计量，即
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式中，m为控制样本的样本量；Qi
 为控制样本在混合样本中的秩；[image: ]
 为控制样本的平均秩。

小样本下，H统计量服从Hollander分布；大样本下，H统计量近似服从正态分布。SPSS将自动计算H统计量的观测值和概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为两独立样本来自的两总体的分布存在显著差异；如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为两独立样本来自的两总体的分布不存在显著差异。

二、案例7—5极端反应检验的计算示例

对于案例7—5，用极端反应检验方法进行分析，组标记为1的设为控制样本组，2为实验样本组。具体计算过程如表7—10所示。
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由表7—10可知，跨度为：

10=15－6＋1

截头跨度为：

6=13－8＋1

7.2.5　两独立样本的非参数检验的应用举例

在利用SPSS进行两独立样本的非参数检验之前，应首先按规定的格式组织好数据。这里应设置两个变量，一个变量存放样本值，另一个变量存放组标记值。

对于案例7—5，分析两种工艺下产品的使用寿命是否存在显著差异。由于对产品使用寿命的分布没有明确的把握，因此可采用非参数检验的方法进行分析。这里涉及两个独立样本，因此采用两独立样本的非参数检验方法，并分别选择上述四种方法进行分析。

SPSS两独立样本的非参数检验的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Nonparametric Tests】→【2Independent Samples】

出现如图7—5所示的窗口。

[image: ]


（2）选择待检验的变量到【Test Variable List】框中。

（3）指定存放组标记值的变量到【Grouping Variable】框中，并按[image: ]
 按钮给出两组的组标记值。

（4）在【Test Type】框中选择采用哪种检验方法。

至此，SPSS将根据用户的选择进行检验，并将分析结果输出到输出窗口中。分析结果见表7—11。

一、案例7—5的曼-惠特尼U检验结果
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由表7—11（a）和表7—11（b）可知，从甲、乙两种工艺中分别抽取了7个和8个样本，两组的秩总和分别为80和40；W统计量应取乙种工艺的秩总和WY
 ；U，Z统计量分别为4，-2.777。由于是小样本，因此采用U统计量的精确概率。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，因此应拒绝原假设，认为甲、乙两种工艺下产品使用寿命的分布存在显著差异。

二、案例7—5的K-S检验结果
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由表7—11（c）可知，甲、乙两种工艺下产品使用寿命的累计概率的最大绝对差为0.732。1/2[image: ]
 的观测值为1.415，概率P-值为0.037。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，因此应拒绝原假设，认为甲、乙两种工艺下产品使用寿命的分布存在显著差异。

三、案例7—5的游程检验结果
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由表7—11（d）可知，甲、乙两种工艺下产品使用寿命秩的游程数为6，根据游程计算的Z统计量观测值为－1.059，对应的单尾概率P-值为0.149。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值大于显著性水平α，因此不应拒绝原假设，认为甲、乙两种工艺下产品使用寿命的分布无显著差异。

四、案例7—5的极端反应检验结果
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由表7—11（e）可知，跨度和截头跨度分别为10和6。本例为小样本，分别输出了在原假设成立下大于或等于H统计量观测值的精确概率值，未剔除极端值时为0.084，剔除极端值时为0.100。如果显著性水平α为0.05，无论是否剔除极端值，都可得出不能拒绝原假设的结论，即甲、乙两种工艺下产品使用寿命的分布无显著差异。

从上面的分析可以看出，不同分析方法对同批数据的分析结论可能是不尽相同的。这一方面说明分析过程中对数据进行反复的探索性分析是极为必要的，另一方面也应注意不同方法本身侧重点的差异性。


7.3　多独立样本的非参数检验

多独立样本的非参数检验是通过分析多组独立样本数据，推断样本来自的多个总体的中位数或分布是否存在显著差异。多独立样本是指按独立抽样方式获得的多组样本。

SPSS提供的多独立样本的非参数检验方法主要包括中位数检验、Kruskal-Wallis检验、Jonckheere-Terpstra检验。

案例7—6

希望对北京、上海、成都、广州四个城市的周岁儿童的身高进行比较分析。采用独立抽样方式获得四组独立样本。具体数据如表7—12所示。数据文件在可供下载的压缩包中，文件名为“多城市儿童身高.sav”。
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对表7—12中的数据，采用各种非参数检验方法进行检验，判断四个城市周岁儿童的身高分布是否存在显著差异。

7.3.1　多独立样本的中位数检验

一、多独立样本的中位数检验的基本思想

中位数检验通过对多组独立样本的分析，检验它们来自的总体的中位数是否存在显著差异。其原假设是：多个独立样本来自的多个总体的中位数无显著差异。

多独立样本的中位数检验的基本思想是：如果多个总体的中位数无显著差异，或者说多个总体有共同的中位数，那么这个共同的中位数应在各样本组中均处在中间位置上。于是，每组样本中大于该中位数与小于该中位数的样本量应大致相同。

分析的基本步骤是：首先，将多组样本混合按升序排序，并求出混合样本的中位数；然后，分别计算各组样本中大于和小于上述中位数的样本量，形成如表7—13所示的列联表；最后，利用卡方检验方法分析各组样本来自的总体关于上述中位数的分布是否一致。容易理解：如果各组中大于（或小于）上述中位数的样本比例大致相同，则可以认为多组样本有共同的中位数，它们来自的总体的中位数无显著差异；反之，如果各组中大于（或小于）上述中位数的样本比例相差较大，则可以认为多组样本的中位数不全相同，它们来自的总体的中位数存在显著差异。
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在表7—13的基础上依据式（7.8）构造卡方检验统计量：
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式中，卡方统计量服从（2－1）×（n－1）个自由度的卡方分布。

SPSS将自动计算卡方统计量和对应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为多个独立样本来自的多个总体的中位数存在显著差异；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为样本来自的多个总体的中位数不存在显著差异。

二、案例7—6中位数检验的计算示例

对于案例7—6，利用多独立样本的中位数检验进行分析。具体计算过程如表7—14所示。对样本数据混合排序后，得到共同的中位数为74。
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表7—14中，每个单元格中的数据分别为实际观测频数和期望频数，根据式（7.8）计算出的卡方统计量为16.768。

7.3.2　多独立样本的Kruskal-Wallis检验

一、多独立样本的Kruskal-Wallis检验的基本思想

多独立样本的Kruskal-Wallis检验的实质是两独立样本的曼-惠特尼U检验在多独立样本下的推广，用于检验多个总体的分布是否存在显著差异。其原假设是：多独立样本来自的多个总体的分布无显著差异。

多独立样本的Kruskal-Wallis检验的基本思想是：首先，将多组样本数据混合并按升序排序，求出各变量值的秩；然后，考察各组秩的均值是否存在显著差异。容易理解：如果各组秩的均值不存在显著差异，则是多组数据充分混合，数值相差不大的结果，可以认为多个总体的分布无显著差异；反之，如果各组秩的均值存在显著差异，则是多组数据无法混合，某些组的数值普遍偏大，另一些组的数值普遍偏小的结果，可以认为多个总体的分布有显著差异。

为研究各组秩的差异，可借鉴方差分析方法。方差分析认为，各样本组秩的总变差一方面源于各样本组之间的差异（组间差），另一方面源于各样本组内的抽样误差（组内差）。如果各样本组秩的总变差的大部分可由组间差解释，则表明各样本组的总体分布存在显著差异；反之，如果各样本组秩的总变差的大部分不能由组间差解释，则表明各样本组的总体分布没有显著差异。基于这种基本思路可以构造K-W检验统计量，即

K-W=秩的组间平方和/秩总平方和的平均

式中，组间平方和为[image: ]
 （k为样本组数，Ri
 为第i组的秩总和，ni
 为第i组的样本量，N为总样本量）；秩总平方和的平均为：
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于是得到
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式中，k表示样本组数；N为总样本量；ni
 为第i组的样本量；[image: ]
 i
 为第i组的平均秩，等于Ri
 /ni
 ；[image: ]
 为总平均秩，等于[image: ]
 。

K-W统计量服从Kruskal-Wallis分布。当样本组数k较大时（通常大于3），K-W统计量近似服从k－1个自由度的卡方分布。

SPSS将自动计算K-W统计量和相应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为多个独立样本来自的多个总体的分布存在显著差异；相反，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为多个独立样本来自的多个总体的分布不存在显著差异。

二、案例7—6Kruskal-Wallis检验的计算示例

对于案例7—6，利用多独立样本的Kruskal-Wallis检验进行分析。具体计算过程如表7—15所示。
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表7—15中，有一些秩出现了“打结”。对此SPSS中通常以平均秩来处理。例如，取值为71的观测值有三个，按照正常的排序顺序其秩应分别为3，4，5，于是它们的平均秩为4。可以计算出北京、上海、成都、广州的平均秩分别为14.4，8.2，15.8和3.6。

7.3.3　多独立样本的Jonckheere-Terpstra检验

一、多独立样本的Jonckheere-Terpstra检验的基本思想

Jonckheere-Terpstra检验也是用于检验多个独立样本来自的多个总体的分布是否存在显著差异的非参数检验方法。其原假设是：多个独立样本来自的多个总体的分布无显著差异。

Jonckheere-Terpstra检验的基本思想与两独立样本的曼-惠特尼U检验类似，也是计算一组样本的观测值小于其他组样本的观测值的个数。如果用Uij
 表示第i组样本观测值小于第j组样本观测值的个数，则J-T统计量定义为：
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式（7.10）表明，J-T统计量是所有Uij在i＜j组范围内的总和，称为观测的J-T统计量，在大样本下近似服从正态分布。计算J-T统计量时会涉及样本标记值的大小顺序。例如，如果有三组样本，样本标记值分别为1，2，3，则观测的J-T统计量为：第1组样本观测值小于第2组样本观测值的个数＋第1组样本观测值小于第3组样本观测值的个数＋第2组样本观测值小于第3组样本观测值的个数。

除计算观测的J-T统计量，通常还将计算所有情况下的J-T统计量。例如，如果仍有1，2，3三组样本，除了按照（1，2，3）的顺序计算J-T值，还要按照（1，3，2），（2，1，3），（2，3，1），（3，1，2），（3，2，1）的顺序计算所有的J-T值，并计算这些J-T值的均值和标准差等。容易理解，如果观测的J-T统计量远大于或远小于J-T均值，那么可以认为，按照样本标记值的升序，样本数据有明显的上升或下降趋势，从而能够判定样本来自的多个总体的分布存在显著差异。

在大样本下，J-T统计量近似服从正态分布，检验统计量为：
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式中，J为观测的J-T统计量；k为样本组数；ni为第i组样本的样本量。

二、案例7—6Jonckheere-Terpstra检验的计算示例

对于案例7—6，利用多独立样本的Jonckheere-Terpstra检验进行分析。具体计算过程如表7—16所示。
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表7—16中，“打结”的情况计为0.5，观测的J-T值为45.5，所有排列下的J-T平均值为75。

7.3.4　多独立样本的非参数检验的应用举例

在利用SPSS进行多独立样本的非参数检验之前，应首先按规定的格式组织好数据。这里应设置两个变量，一个变量存放样本值，另一个变量存放组标记值。

对于案例7—6，希望分析四城市周岁儿童身高是否存在显著差异。由于对身高的分布没有明确的把握，因此可采用非参数检验的方法进行分析。这里涉及多个独立样本，因此采用多独立样本的非参数检验方法，并分别选择上述三种方法进行分析。

SPSS多独立样本的非参数检验的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Nonparametric Tests】→【K Independent Samples】

出现如图7—6所示的窗口。
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（2）选择待检验的变量到【Test Variable List】框中。

（3）指定存放组标记值的变量到【Grouping Variable】框中，并按Define Range按钮给出组标记值的取值范围。

（4）在【Test Type】框中选择采用哪种检验方法。

至此，SPSS将根据用户的选择进行检验，并将分析结果输出到输出窗口中。分析结果如表7—17所示。

一、案例7—6的中位数检验结果
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表7—17（a）和表7—17（b）中，四组共同的中位数为74，计算出的卡方统计量为16.768，概率P-值为0.001。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，因此应拒绝原假设，认为四个城市周岁儿童身高的分布存在显著差异。应当注意的是：卡方检验对期望频数小于5的单元格数是有一定限制的。由于该例违背了限制，SPSS给出了提示信息，因此该检验只能作为一种参考。

二、案例7—6的多独立样本的Kruskal-Wallis检验结果
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由表7—17（c）和表7—17（d）可知：四个城市周岁儿童身高的平均秩分别为14.4，8.2，15.8，3.6，K-W统计量为13.9，概率P-值为0.003。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，因此应拒绝原假设，认为四个城市周岁儿童身高的平均秩差异是显著的，总体分布存在显著差异。

三、案例7—6的多独立样本的Jonckheere-Terpstra检验结果
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由表7—17（e）可知：观测的J-T值为45.5，所有J-T值的平均值为75.0，标准差为14.764，观测的J-T值的标准化值为-1.998，小于平均值且相距较明显。J-T统计量的概率P-值为0.046。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，因此应拒绝原假设，认为四个城市周岁儿童身高的分布存在显著差异。


7.4　两配对样本的非参数检验

两配对样本的非参数检验是在对总体分布不甚了解的情况下，通过对两组配对样本的分析，推断样本来自的两个总体的分布是否存在显著差异的方法。

SPSS两配对样本的非参数检验方法主要包括McNemar检验、符号检验、Wilcoxon符号秩检验等。

例如，要检验一种新的训练方法是否对提高跳远运动员的成绩有显著效果，可以收集一批跳远运动员在使用新训练方法前后的跳远最好成绩，这样的两组样本便是配对的。再例如，分析不同广告形式是否对商品的销售产生显著影响，可以比较几种不同商品在不同广告形式下的销售额数据（其他条件保持基本稳定）。这里不同广告形式下的若干组商品销售额样本便是配对样本。可见，配对样本的样本量是相同的，且各样本值的先后次序是不能随意更改的。

7.4.1　两配对样本的McNemar检验

一、两配对样本的McNemar检验的基本思想

McNemar检验是一种变化显著性检验，它将研究对象自身作为对照者检验其“前后”的变化是否显著。其原假设是：两配对样本来自的两总体的分布无显著差异。

案例7—7

分析学生在学习统计学课程前后对统计学重要性的认知程度是否发生了显著改变，可以随机收集一批学生在学习统计学前后认为统计学是否重要的样本数据（0表示“不重要”，1表示“重要”）。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“统计学学习.sav”。

这里，学习前和学习后的样本是两组配对样本。在学习统计学课程前后对统计学重要性的认识会有下列四种情况：一是学习前认为不重要，学习后认为重要；二是学习前认为不重要，学习后仍认为不重要；三是学习前认为重要，学习后仍认为重要；四是学习前认为重要，学习后却认为不重要。可将反映上述情况的数据归纳整理成如表7—18所示的交叉列联表。
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表7—18中，A，B，C，D分别代表前后两种状态转换的频数，它们的总和为所有样本量。McNemar检验正是基于该列联表进行分析的。它注重对态度发生变化的两个单元格中频数B和C的研究。容易理解：如果频数B和C大致相当，即态度从“不重要”到“重要”的人数与态度从“重要”到“不重要”的人数大致相当，那么可理解为学习前后学生对统计学重要性的认知总体上并没有发生显著的变化；反之，如果频数B和C相差较大，即态度从“不重要”到“重要”的人数与态度从“重要”到“不重要”的人数相差较大，那么可理解为学习前后学生对统计学重要性的认知总体上发生了显著的变化。

为了研究这个问题，McNemar检验采用二项分布检验的方法，计算表7—18中态度变化的分布是否服从概率p为0.5的二项分布。在小样本下计算二项分布的累计精确概率，大样本下采用修正的Z统计量（式（7.3）），它近似服从正态分布。SPSS将自动计算Z统计量和相应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为态度变化的分布与p为0.5的二项分布存在显著差异，即两配对样本所来自的两总体的分布存在显著差异；如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，认为态度变化的分布与p为0.5的二项分布不存在显著差异，即两配对样本所来自的两总体的分布没有显著差异。

应该看到：两配对样本的McNemar检验分析的变量是二值变量。在实际应用中，如果变量不是二值变量，应首先进行数据转换后方可采用该方法，因而它在应用范围上有一定的局限性。

二、案例7—7McNemar检验的计算示例

对于案例7—7，采用配对方式获得12名学生在学习统计学课程前后的看法的数据（0表示“不重要”，1表示“重要”），计算结果如表7—19所示。
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表7—19中，态度从“不重要”到“重要”的人数为4，而从“重要”到“不重要”的人数为2。于是概率为0.5的二项分布累计概率值等于：
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7.4.2　两配对样本的符号检验

一、两配对样本的符号检验的基本思想

两配对样本的符号检验也是用来检验两配对样本所来自的总体的分布是否存在显著差异的非参数方法。其原假设是：两配对样本来自的两总体的分布无显著差异。

两配对样本的符号检验与两配对样本的McNemar检验有类似的解决思路，且利用正负符号的个数实现检验。首先，分别用第二组样本的各个观测值减去第一组对应样本的观测值，差值为正则记为正号，差值为负则记为负号。然后，将正号的个数与负号的个数进行比较。容易理解：如果正号个数和负号个数大致相当，则可以认为第二组样本大于第一组样本观测值的个数，与第二组样本小于第一组样本观测值的个数是大致相当的，从总体上讲，这两组配对样本的数据分布差距较小；相反，如果正号个数和负号个数相差较多，则可以认为两个配对样本的总体分布差距较大。

为了研究这个问题，两配对样本的符号检验采用二项分布检验的方法，检验正号个数和负号个数的分布是否服从概率p为0.5的二项分布，即对正负符号变量进行单样本二项分布检验。在小样本下计算二项分布的精确概率，大样本下采用修正的Z统计量（式（7.3）），它近似服从正态分布。SPSS将自动计算Z统计量和相应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为两配对样本所来自的两总体的分布存在显著差异；如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，认为两配对样本所来自的两总体的分布没有显著差异。

应该看到：两配对样本的符号检验注重对变化方向的分析，只考虑数据变化的性质，即是变大了还是变小了，但没有考虑变化幅度，即大了多少，小了多少，因而对数据的利用是不充分的。

二、两配对样本的符号检验的计算示例

案例7—8

为检验某种新的训练方法是否有助于提高跳远运动员的成绩，收集到10名跳远运动员在使用新训练方法前后的跳远最好成绩。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“训练成绩.sav”。

以上方式得到的两组样本为配对样本。使用新训练方法前后分别形成两个总体。在对总体分布不作任何假设的条件下，可用符号检验对样本数据进行分析，进而推断两总体的分布是否存在显著差异。计算过程如表7—20所示。
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由表7—20可知，10个运动员中，成绩提高的有7人，取正号。成绩下降的有2人，取负号；成绩没有变化的有1人，该样本不参与分析。于是，差的符号变量p为0.5的二项分布累计概率值等于：

[image: ]


7.4.3　两配对样本的Wilcoxon符号秩检验

一、两配对样本的Wilcoxon符号秩检验的基本思想

两配对样本的Wilcoxon符号秩检验也是通过分析两配对样本，对样本来自的两总体的分布是否存在差异进行推断。其原假设是：两配对样本来自的两总体的分布无显著差异。

两配对样本的Wilcoxon符号秩检验的基本思想是：首先，按照符号检验的方法，分别用第二组样本的各个观测值减去第一组对应样本的观测值。差值为正记为正号，为负则记为负号，同时保存差值的绝对值。然后，将差值的绝对值按升序排序，并求出差值的秩。最后，分别计算正号秩总和W+
 及负号秩总和W-
 。如果总样本量为n，则W+
 +W-
 的最小可能值为0，最大可能值为[image: ]
 。容易理解：如果正号秩总和与负号秩总和大致相当，则说明一组样本值大于另一组样本值和该组样本值小于另一组样本值的幅度大致相当，两组样本数据差的正负变化程度基本相当，两配对样本来自的两总体的分布无显著差异。

在原假设成立的前提下，小样本下的检验统计量W=min（W+
 ，W-
 ）服从Wilcoxon符号秩分布。在大样本下利用W可构造Z统计量，它近似服从正态分布：
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SPSS将自动计算Z统计量和对应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为两配对样本来自的两总体的分布有显著差异；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可认为两配对样本来自的两总体的分布无显著差异。

二、案例7—8Wilcoxon符号秩检验的计算示例

对于案例7—8，利用两配对样本的Wilcoxon符号秩检验，分析采用新训练方法前后运动员成绩的分布是否存在显著差异，进而判断该训练方法是否有效。计算过程如表7—21所示。
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由表7—21可知，正号秩总和W+
 为36，负号秩总和W-
 为9，W检验统计量为9。

7.4.4　两配对样本的非参数检验的应用举例

在利用SPSS进行两配对样本的非参数检验之前，应首先按规定的格式组织好数据。这里应设置两个变量，分别存放两组样本的样本值。

一、案例7—7的McNemar检验

对于案例7—7，采用两配对样本的非参数检验方法进行分析。由于案例7—7是计数数据，应首先指定数据中的“人数”变量为加权变量。

SPSS两配对样本的非参数检验的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Nonparametric Tests】→【2Related Samples】

出现如图7—7所示的窗口。
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（2）选择待检验的两个配对变量到【Test Pair（s）】框中。

（3）在【Test Type】框中选择采用哪种检验方法。

至此，SPSS将按照用户的选择进行分析，并将分析结果输出到输出窗口中。结果如表7—22所示。
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由表7—22（a）和表7—22（b）可知，认为统计学“不重要”变成“重要”的人数为4人，而认为统计学“重要”变成“不重要”的人数为2人，双尾的二项分布累计概率为0.687（单尾为0.343）。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值大于显著性水平α，因此不能拒绝原假设，认为学习前后学生对统计学重要性的认识没有发生显著变化。

二、案例7—8的符号检验和Wilcoxon符号秩检验

对于案例7—8，可采用两配对样本的符号检验和两配对样本的Wilcoxon符号秩检验进行分析。具体操作窗口类似图7—7。分析结果如表7—23所示。
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由表7—23（a）和表7—23（b）可知，训练后成绩低于训练前成绩的有2人，高于训练前成绩的有7人，1人保持不变。双尾的二项分布累计概率为0.180。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值大于显著性水平α，因此不能拒绝原假设，认为训练前后的成绩分布没有显著差异，新训练方法没有显著效果。
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由表7—23（c）和表7—23（d）可知，负号秩总和为9，正号秩总和为36。Z检验统计量为-1.599，对应的概率P-值为0.110。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值大于显著性水平α，因此不能拒绝原假设，认为训练前后的成绩分布没有显著差异，新训练方法没有显著效果。


7.5　多配对样本的非参数检验

多配对样本的非参数检验是通过分析多组配对样本数据，推断样本来自的多个总体的中位数或分布是否存在显著差异的方法。

例如，收集乘客对多家航空公司是否满意的数据，分析航空公司的服务水平是否存在显著差异；收集不同促销形式下若干种商品的销售额数据，分析比较不同促销形式的效果；收集多名评委对同一批歌手比赛打分的数据，分析评委的打分标准是否一致，等等。

这些问题都可以通过多配对样本的非参数检验方法进行分析。SPSS中的多配对样本的非参数检验方法主要包括Friedman检验、Cochran Q检验、Kendall协同系数检验等。

7.5.1　多配对样本的Friedman检验

一、多配对样本的Friedman检验的基本思想

多配对样本的Friedman检验是利用秩实现对多个总体分布是否存在显著差异的非参数检验的方法。其原假设是：多个配对样本来自的多个总体的分布无显著差异。

案例7—9

为比较三种促销形式对商品销售的影响，收集若干种商品在不同促销形式下的月销售额数据，如表7—24所示。数据文件在可供下载的压缩包中，文件名为“促销方式.sav”。
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显然上述三组样本是配对样本，且各商品销售额数据之间相互独立。为分析不同促销形式效果的差异，可通过分析各种促销形式下商品销售额的总体分布是否存在显著差异来实现。如果三个总体的分布不存在差异，便可认为这三种促销形式对商品的销售没有产生显著影响。可采用多配对样本的非参数检验方法完成。

多配对样本的Friedman检验的基本思想是：无论观察哪个区组（哪种商品），每一种处理（促销形式）下数据的秩在本区组（商品）内的所有可能取值为1~k中的任何一个值。如果k种处理（三种促销形式）不存在差异，那么每一种处理（促销形式）下的各区组（商品）的秩总和Ri
 （或平均秩[image: ]
 i
 ）应等于其他任何一种处理（促销形式）下各区组（商品）的秩总和Rj
 （或平均秩[image: ]
 j
 ），即Ri
 =Rj
 （i≠j）或[image: ]
 i
 =[image: ]
 j
 （i≠j）。由于R1
 +R2
 +…+Rk
 =n（1+2+…+k）=[image: ]
 （n为样本量），因此每一种处理（促销形式）下的Ri
 应与[image: ]
 相当，或者[image: ]
 i
 应与[image: ]
 相当；反之，如果k种处理（三种促销形式）存在显著差异，如第i种处理下的数据普遍偏大，第j种处理下的数据普遍偏小，那么，Ri
 必然较大，Rj
 必然较小，它们的差异必然较大。

为研究上述秩的差异问题，Friedman检验用类似方差分析的方法进行分析和构造检验统计量。即如果不同处理（控制水平）下的秩（观测值）不存在显著差异，则由不同处理（控制水平）引起的秩的变差（组间差）[image: ]
 应在秩的总平均变差中占相对较小的比例，于是Friedman检验统计量为：
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由式（7.13）可见，从表示形式上看，Friedman检验统计量与多独立样本的Kruskal-Wallis检验中的K-W检验统计量（式（7.9））很相似，但K-W统计量中的秩是全体数据排序后得到的，而这里的秩却是在各个区组内分别独立排序后得出的。大样本下Friedman检验统计量近似服从k－1个自由度的卡方分布。

SPSS将自动计算Friedman统计量和对应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则拒绝原假设，认为各组样本的秩存在显著差异，多个配对样本来自的多个总体的分布有显著差异；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为各组样本的秩不存在显著差异，多个配对样本来自的多个总体的分布没有显著差异。

基于上述基本思路，进行多配对样本的Friedman检验时，首先以行为单位将数据按升序排序，并求得各变量值在各自行中的秩；然后，分别计算各组样本下的秩总和与平均秩。多配对样本的Friedman检验适用于对定距型数据的分析。

二、案例7—9Friedman检验的计算示例

对于案例7—9，采用多配对样本Friedman检验进行分析，具体计算过程如表7—25所示。
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7.5.2　多配对样本的Cochran Q检验

一、多配对样本的Cochran Q检验的基本思想

多配对样本的Cochran Q检验通过对多个配对样本的分析，推断样本来自的多个总体的分布是否存在显著差异。其原假设是：多个配对样本来自的多个总体的分布无显著差异。

案例7—10

收集到15名乘客对三家航空公司是否满意的数据（1表示满意，0表示不满意），如表7—26所示。现在需要根据这些数据推断这三家航空公司服务水平是否有差异。数据文件在可供下载的压缩包中，文件名为“航空公司.sav”。
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该问题的实质仍然是一个多配对样本的非参数检验问题。如果这三组配对样本数据的总体分布不存在显著差异，则可认为这三家航空公司的服务水平不相上下。该问题中由于变量是二值变量，如果采用多配对样本的Friedman检验，那么在每个区组内都必然存在秩“打结”现象。为解决这个问题，可不进行秩转化，并采用Cochran Q检验方法。

多配对样本的Cochran Q检验的基本思想是：认为每行中取1的个数是可确定的。对上述问题来讲就是每个乘客对满意的衡量标准是确定的。于是，在原假设成立的条件下，每列中出现1的概率是相等的，且这个概率值与各行中出现1的个数有关。对上述问题来讲就是，如果三家航空公司的服务水平没有显著差异，那么它们得到乘客认可（取1）的可能性都应是相等的，且这个可能性将依赖于每个乘客对满意的衡量标准。依照这种思想构造Cochran Q检验统计量：
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式中，k为样本组数；n为样本量；Gj
 为第j列中取1的个数；[image: ]
 为k列取1的个数的平均值；Li
 为第i行中取1的个数。式（7.14）分子中的和式部分[image: ]
 实质上表示了各样本组间取值的总变差。根据方差分析的思想，如果这个总变差相对于各样本组内取值的总变差来讲较大，则意味着不同组之间存在显著差异；反之，如果这个总变差相对于各样本组内取值的总变差来讲较小，则意味着不同组之间不存在显著差异，而各样本组内取值的总变差为：
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式中，yij
 为第i列第j行的观测值；Lj
 为第j行取1的个数。于是上述两个总变差比例的（k－1）倍即为Q检验统计量。

在大样本下，Q统计量近似服从k－1个自由度的卡方分布。SPSS将自动计算Cochran Q统计量和对应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则拒绝原假设，认为各样本组中1出现的概率不相等，样本来自的多个总体的分布有显著差异；如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为各样本组中1出现的概率相等，样本来自的多个总体的分布无显著差异。

多配对样本的Cochran Q检验适合于对二值品质型数据的分析。

二、案例7—10Cochran Q检验的计算示例

对于案例7—10，采用多配对样本的Cochran Q检验进行分析，具体计算过程如表7—27所示。
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7.5.3　多配对样本的Kendall协同系数检验

一、多配对样本的Kendall协同系数检验的基本思想

多配对样本的Kendall协同系数检验也是一种对多配对样本进行检验的非参数检验方法，与Friedman检验方法相结合，可方便地实现对评判者的评判标准是否一致的分析。其原假设是：评判者的评判标准不一致。

案例7—11

有6名歌手参加比赛，4名评委进行评判打分，分数如表7—28所示。现在需要根据表中的数据推断这4个评委的评判标准是否一致。数据文件在可供下载的压缩包中，文件名为“评委打分.sav”。
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如果将每个被评判对象的分数看做来自多个总体的配对样本，那么该问题就能够转化为多配对样本的非参数检验问题，仍可采用Friedman检验，于是相应的原假设便转化为：多个配对样本来自的多个总体的分布无显著差异。但对该问题的分析是需要继续延伸的，并非站在对6名歌手的演唱水平是否存在显著差异的角度进行分析，而是在认定他们存在差异的前提下继续判断4个评委的打分标准是否一致。

如果利用Friedman方法检验出各总体的分布不存在显著差异，即各个歌手得分的秩不存在显著差异，则意味着评委的打分存在随意性，评分标准不一致。原因在于：如果各个评委的评判标准是一致的，那么对于某个歌手来说将获得一致的分数，也就是说，评委给出的若干个评分的秩应完全相同，这就必然会导致各歌手得分的秩有较大的差异。

此外，多配对样本的Kendall协同系数检验还通过W协同系数对评分的一致性作进一步的分析。协同系数定义为：
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式中，m是评判者人数；n是被评判者人数；Ri
 是第i个被评判者的秩总和；m（n+1）/2是n个被评判者的平均秩。式中的分子部分是各组样本（歌手）的总秩与总平均秩的离差平方和（组间平方和），分母中的n（n2
 -1）/12恰恰是全体秩的总离差平方和（总平方和）。W协同系数是秩的组间平方和与总平方和比的1/m2
 倍，构造方式体现了方差分析的基本思想，其取值范围在0~1之间。W协同系数越接近1，表明秩的组间差异越大，意味着被评判者所得分数间有显著差异，进而说明评判者的评判标准具有一致性；反之，W协同系数越接近0，表明秩的组间差异越小，意味着被评判者所得分数间的差异不明显，进而说明评判者对于各被评判者的意见不一致，没有理由认为评判者的评判标准具有一致性。

在大样本下，W协同系数近似服从n－1个自由度的卡方分布。SPSS将自动计算W协同系数和对应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则拒绝原假设，认为评判者的评判标准一致；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为评判者的评判标准不一致。

二、案例7—11Kendall协同系数检验的计算示例

对于案例7—11，采用多配对样本的Kendall协同系数检验进行分析，判断各个评委的评分标准是否一致，具体计算过程如表7—29所示。
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7.5.4　多配对样本的非参数检验的应用举例

在利用SPSS进行多配对样本的非参数检验之前，应首先按规定的格式组织好数据。这里有多少组样本，就应设置多少个变量，分别存放各组样本的样本值。

一、对案例7—9的分析

对于案例7—9，分析三种促销形式对销售额的影响，采用多配对样本的Friedman检验方法。SPSS多配对样本的非参数检验的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Nonparametric Tests】→【K Related Samples】

出现如图7—8所示的窗口。
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（2）选择待检验的若干个配对变量到【Test Variables】框中。

（3）在【Test Type】框中选择采用哪种检验方法。

至此，SPSS将按照用户的选择进行分析，并将分析结果输出到输出窗口中，分析结果如表7—30所示。
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由表7—30可知，三种促销形式下销售额的平均秩分别为2.1，2.5，1.4，Friedman检验统计量的观测值为6.2，相应的概率P-值为0.045。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，因此应拒绝原假设，认为不同促销形式下的销售额数据的分布存在显著差异，第二种促销形式效果最好。

二、对案例7—10的分析

对于案例7—10，分析三家航空公司的服务水平是否存在显著差异，采用多配对样本的Cochran Q检验方法。具体操作窗口类似图7—8。分析结果如表7—31所示。
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由表7—31可知，三家航空公司得到乘客满意的人数分别为13，8，2；不满意人数分别为2，7，13；Q统计量的观测值为14，相应的概率P-值为0.001。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，因此应拒绝原假设，认为三家航空公司的服务水平存在显著差异，甲公司的服务水平最高。

三、对案例7—11的分析

对于案例7—11，分析评委的评分标准是否一致，采用多配对样本的Kendall协同系数检验方法。具体操作窗口类似图7—8。分析结果如表7—32所示。
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由表7—32可知：1~6号歌手得分的平均秩分别为1，4.38，2，4.88，3，5.75。Friedman检验统计量的观测值为19.094，对应的概率P-值为0.002。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，因此应拒绝原假设，认为各歌手得分的平均秩存在显著差异。W协同系数为0.955，接近1，说明评委的评分标准是一致的。


第8章　SPSS的相关分析

本章要点

1.明确相关关系的含义以及相关分析的主要目标。

2.掌握散点图的含义，熟练掌握绘制散点图的具体操作。

3.理解Pearson简单相关系数、Spearman等级相关系数、Kendallτ相关系数的基本原理，熟练掌握计算各种相关系数的具体操作，能够读懂分析结果。

4.理解偏相关分析的主要目标以及与相关分析之间的关系，熟练掌握偏相关分析的具体操作，能够读懂分析结果。


8.1　相关分析

相关分析是分析客观事物之间关系的数量分析方法，明确客观事物之间有怎样的关系对理解和运用相关分析是极为重要的。

客观事物之间的关系大致可归纳为两大类，即函数关系和统计关系。相关分析是用来分析事物之间统计关系的方法。

所谓函数关系指的是两事物之间的一种一一对应的关系，即当一个变量x取一定值时，另一变量y可以依确定的函数取唯一确定的值。例如，商品的销售额与销售量之间的关系，在单价确定时，给出销售量可以唯一地确定销售额，销售额与销售量之间是一一对应的关系，且这个关系可由y=px（y表示销售额，p表示单价，x表示销售量）这个数学函数式精确地描述出来。客观世界中这样的函数关系有很多，如圆面积和圆半径、出租车费和行程公里数之间的关系等。

另一类普遍存在的关系是统计关系。统计关系指的是两事物之间的一种非一一对应的关系，即当一个变量x取一定值时，另一变量y无法依确定的函数取唯一确定的值。例如，家庭收入和支出、子女身高和父母身高之间的关系等。这些事物之间存在一定的关系，但这些关系却不能像函数关系那样可用一个确定的数学函数式描述，且当一个变量x取一定值时，另一变量y的值可能有若干个。统计关系可再进一步划分为线性相关关系和非线性相关关系。线性相关关系又可分为正线性相关关系和负线性相关关系。正线性相关关系指两个变量线性的相随变动方向相同，而负线性相关关系指两个变量线性的相随变动方向相反。

事物之间的函数关系比较容易分析和测度，而事物之间的统计关系却不像函数关系那样直接，但确实普遍存在，并且有的关系强，有的关系弱，程度各有差异。如何测度事物间统计关系的强弱是人们关注的问题。相关分析正是一种简单易行的测度事物间统计关系的有效工具。绘制散点图和计算相关系数是相关分析最常用的工具，它们的相互结合能够达到较为理想的分析效果。


8.2　绘制散点图

8.2.1　散点图的特点

绘制散点图是相关分析过程中极为常用且非常直观的分析方式。它将数据以点的形式画在直角平面上。通过观察散点图能够直观地发现变量间的统计关系以及它们的强弱程度和数据对的可能走向。

在实际分析中，散点图经常表现出某些特定的形式。如绝大多数的数据点组成类似于“橄榄球”的形状，或集中形成一根“棒状”，而剩余的少数数据点零散地分布在四周。通常“橄榄球”和“棒状”代表了数据对的主要结构和特征，可以利用曲线将这种主要结构的轮廓描绘出来，使数据的主要特征更凸显。图8—1是常见的几种散点图以及反映出的统计关系的强弱程度。
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8.2.2　散点图的应用举例

在利用SPSS绘制散点图之前，应先将数据按一定方式组织起来。对每个变量应设置相应的SPSS变量。

案例8—1

利用第2章案例2—1的住房状况问卷调查数据，分析家庭收入与打算购买的住房面积之间存在怎样的统计关系。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“住房状况调查.sav”。

这里，首先利用散点图进行初步分析。SPSS绘制散点图的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Graphs】→【Legacy Dialogs】→【Scatter/Dot】

出现如图8—2所示的窗口。
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（2）选择散点图的类型。SPSS提供了四种常用的散点图。

（3）根据所选择的散点图类型，按[image: ]
 按钮对散点图作具体定义。

不同类型的散点图具体的定义选项略有差别。

一、简单散点图

简单散点图（Simple Scatter）是表示一对变量间统计关系的散点图。应定义的选项主要有：

●指定某个变量为散点图的纵轴变量，选入【Y Axis】框中。

●指定某个变量为散点图的横轴变量，选入【X Axis】框中。

●可指定分组变量到【Set Markers by】框中，表示按该变量的不同取值将样本数据分成若干组，并在一张图上分别以不同颜色绘制各数据点。该项可以省略。

●可指定标记变量到【Label Cases by】框中，表示将标记变量的各变量值标记在散点图的相应点的旁边。该项可以省略。

●可在【Panel by】框中指定一个分类变量，分别绘制该变量不同取值下的多张散点图。

这里，选择简单散点图，操作窗口如图8—3所示。

[image: ]


二、重叠散点图

重叠散点图（Overlay Scatter）是表示多对变量间统计关系的散点图。应定义的选项主要有：

●两个变量为一对，指定绘制哪些变量间的散点图。其中，前一个变量作为图的纵轴变量，后一个变量作为图的横轴变量，并可通过[image: ]
 按钮进行横纵轴变量的调换。

●可指定标记变量到【Label Case by】框中，含义同简单散点图。【Panel by】同简单散点图。

三、矩阵散点图

矩阵散点图（Matrix）以方形矩阵的形式分别显示多对变量间的统计关系。矩阵散点图的关键是弄清各矩阵单元中的横纵变量。以3×3的矩阵散点图为例，变量分别为x1
 ，x2
 ，x3
 ，矩阵散点图的横纵变量如表8—1所示（括号中的前一个变量作为纵轴变量，后一个变量作为横轴变量）。
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对角线的格子中显示参与绘图的若干个变量的名称，应特别注意这些变量所在的行和列，它们决定了矩阵散点图中各单元的横纵坐标。例如，x3
 在第三行第三列的格子上，则第三行上的所有图形都以x3
 为纵轴，第三列上的所有图形都以x3
 为横轴。应定义的选项主要有：

●指定参与绘图的若干个变量到【Matrix Variables】框中。选择变量的先后顺序决定了矩阵对角线上变量的排列顺序。

●可指定分组变量到【Set Markers by】框中。同简单散点图。

●可指定标记变量到【Label Cases by】框中。同简单散点图。

四、三维散点图

三维散点图（3-D Scatter）以立体图的形式展现三对变量间的统计关系。应定义的选项主要有：

●指定三个变量为散点图各轴的变量，分别选入【X Axis】，【Y Axis】，【Z Axis】框中。

●可指定分组变量到【Set Markers by】框中。同简单散点图。

●可指定标记变量到【Label Cases by】框中。同简单散点图。

另外，还可以选择【Graphs】菜单下的【Chart Builder】选项实现图形的交互绘制。本例中，首先，在【Gallery】选项中选择【Scatter/Dot】，鼠标拖动Sample Scatter（简单散点图）图标到绘图区域；然后，鼠标拖动相关变量到x轴区域和y轴区域。如图8—4所示。

[image: ]


家庭收入与计划购买住房面积的简单散点图如图8—5所示。
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由图8—5粗略可知，大部分的数据点集中在一定区域中，有少部分数据点“脱离”整体数据较远，家庭收入与计划购买住房面积之间存在一定正的弱相关关系。

由于案例的样本量比较大，因此散点图中的点很密集，在一定程度上影响了图形观察效果。为此，可以对该散点图进行调整。

在SPSS输出窗口中选中相应的散点图形双击鼠标，进入SPSS的图形编辑窗口。选中【Options】菜单下的【Bin Element】子菜单进行数据点合并，出现如图8—6所示的窗口。
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于是，将默认以圆圈的大小代表其周围数据点的多少，如图8—7所示，其中的大圆圈代表周围的数据点较密集。
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进一步，如果我们希望得到能够代表数据的主要结构和特征的“棒状”，可以再编辑该散点图，选中【Elements】菜单下的【Fit Line at Total】子菜单并选择“棒状”的样式。该“棒状”即为回归线。一般可选择线性回归线（Linear）、二项式回归线（Quadratic）或三项式回归线（Cubic）方法。这里，我们采用了线性回归方法，如图8—8所示。
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散点图编辑结果如图8—9所示。
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8.3　计算相关系数

8.3.1　相关系数的特点

虽然散点图能够直观地展现变量之间的统计关系，但并不精确。

相关系数以数值的方式精确地反映了两个变量间线性相关的强弱程度。利用相关系数进行变量间线性关系的分析通常需要完成以下两大步骤：

第一，计算样本相关系数r。

利用样本数据计算样本相关系数。样本相关系数反映了两变量间线性相关程度的强弱。对不同类型的变量应采用不同的相关系数指标，但它们的取值范围和含义都是相同的，即

●相关系数r的取值在-1～+1之间。

●r＞0表示两变量存在正的线性相关关系；r＜0表示两变量存在负的线性相关关系。

●r=1表示两变量存在完全正相关关系；r=-1表示两变量存在完全负相关关系；r=0表示两变量不存在线性相关关系。

●｜r｜＞0.8表示两变量之间具有较强的线性相关关系；｜r｜＜0.3表示两变量之间的线性相关关系较弱。

第二，对样本来自的两总体是否存在显著的线性关系进行推断。

由于存在抽样的随机性和样本量较少等原因，通常样本相关系数不能直接用来说明样本来自的两总体是否具有显著的线性相关关系，需要通过假设检验的方式对样本来自的总体是否存在显著的线性相关关系进行统计推断。基本步骤是：

●提出原假设，即两总体无显著线性关系，存在零相关。

●选择检验统计量。对不同类型的变量应采用不同的相关系数，相应也应采用不同的检验统计量。具体内容见后面的讨论。

●计算检验统计量的观测值和对应的概率P-值。

●决策。如果检验统计量的概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为两总体存在显著的线性关系；反之，如果检验统计量的概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为两总体存在零相关。

8.3.2　相关系数的种类

对不同类型的变量应采用不同的相关系数来度量，常用的相关系数主要有Pearson简单相关系数、Spearman等级相关系数和Kendallτ相关系数等。

一、Pearson简单相关系数

Pearson简单相关系数用来度量定距型变量间的线性相关关系。如测度收入和储蓄、身高和体重、工龄和收入等变量间的线性相关关系时可用Pearson简单相关系数，它的数学定义为：
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式中，n为样本量；xi
 和yi
 分别为两变量的变量值。

由式（8.1）可进一步计算简单相关系数，也即
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式（8.2）说明简单相关系数是n个xi和yi分别标准化后的积的平均数。于是可知简单相关系数有以下几个特点：

●x和y在式（8.1）或式（8.2）中是对称的，说明x与y的相关系数等同于y与x的相关系数。

●由于相关系数是x和y标准化后的结果，因此简单相关系数是无量纲的。

●对x和y作线性变换后可能会改变它们之间相关系数的符号（相关的方向），但不会改变相关系数的绝对值。

●相关系数能够用于度量两变量之间的线性关系，但并不是度量非线性关系的有效工具。

Pearson简单相关系数的检验统计量为t统计量，其数学定义为：
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式中，t统计量服从n-2个自由度的t分布。

SPSS将自动计算Pearson简单相关系数、t检验统计量的观测值和对应的概率P-值。

二、Spearman等级相关系数

Spearman等级相关系数用来度量定序变量间的线性相关关系。该系数的设计思想与Pearson简单相关系数完全相同，仍然可依照式（8.1）计算，相应的指标特征也相似。然而在计算Spearman等级相关系数时，由于数据为非定距的，因此计算时并不直接采用原始数据（xi
 ，yi
 ），而是利用数据的秩，即将两变量的秩（Ui
 ，Vi
 ）代替（xi
 ，yi
 ）代入式（8.1）中，于是其中的xi
 和yi
 的取值范围被限制在1~n之间，且式（8.1）可简化为：
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式中，[image: ]
 。

可见，Spearman等级相关系数体现了这样的思想：

●如果两变量的正相关性较强，它们秩的变化具有同步性，那么[image: ]
 的值较小，r趋于1。

●当两变量为完全正相关时，Ui
 =Vi
 ，[image: ]
 达到最小为0，r=1；当两变量为完全负相关时，Ui
 +Vi
 =n+1且Ui
 ≥1，Vi
 ≤n，[image: ]
 达到最大为[image: ]
 ≤1/3n（n2
 -1），r=-1。

●如果两变量的正相关性较弱，它们秩的变化不具有同步性，那么[image: ]
 =[image: ]
 （Ui
 -Vi
 ）2
 的值较大，r趋于0。

小样本下，在原假设成立时Spearman等级相关系数服从Spearman分布；大样本下，Spearman等级相关系数的检验统计量为Z统计量，其数学定义为：
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式中，Z统计量近似服从标准正态分布。

SPSS将自动计算Spearman等级相关系数、Z检验统计量的观测值和对应的概率P-值。

三、Kendallτ相关系数

Kendallτ相关系数采用非参数检验方法度量定序变量间的线性相关关系。它利用变量的秩计算一致对数目（U）和非一致对数目（V）。例如，两变量（xi，yi）的秩对分别为（2，3），（4，4），（3，1），（5，5），（1，2），对变量x的秩按升序排序后形成的秩对为（1，2），（2，3），（3，1），（4，4），（5，5）。于是，变量y的秩随变量x的秩同步增大的秩对（一致对）有（2，3），（2，4），（2，5），（3，4），（3，5），（1，4），（1，5），（4，5），一致对数目U等于8；变量y的秩未随变量x的秩同步增大的秩对（非一致对）有（2，1），（3，1），非一致对数目V等于2。于是，一致对数目定义为U=[image: ]
 （dj
 ＞di
 ），非一致对数目定义为V=[image: ]
 （dj
 ＜di
 ）。

显然，如果两变量具有较强的正相关关系，则一致对数目U应较大，非一致对数目V应较小；如果两变量具有较强的负相关关系，则一致对数目U应较小，非一致对数目V应较大；如果两变量的相关性较弱，则一致对数目U和非一致对数目V应大致相等，大约各占样本量的12。Kendallτ相关系数正是要对此进行检验。Kendallτ统计量的数学定义为：
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在小样本下，Kendallτ服从Kendall分布。在大样本下，采用的检验统计量为：
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式中，Z统计量近似服从标准正态分布。

SPSS将自动计算Kendallτ相关系数、Z检验统计量的观测值和对应的概率P-值。

8.3.3　计算相关系数的应用举例

在利用SPSS计算两变量间的相关系数之前应按一定格式组织好数据，定义两个SPSS变量，分别存放相应两变量的变量值。

对于案例8—1，通过绘制散点图得知家庭收入与计划购买的住房面积之间存在一定的正的弱相关关系，为更准确地反映两者之间线性关系的强弱，采用计算相关系数的方法。由于这两个变量均为定距变量，因此采用简单相关系数。

SPSS计算相关系数的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Correlate】→【Bivariate】

出现如图8—10所示的窗口。
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（2）选择参加计算相关系数的变量到【Variables】框中。

（3）在【Correlation Coefficients】框中选择计算哪种相关系数。

（4）在【Test of Significance】框中选择输出相关系数检验的双尾（Two-tailed）概率P-值还是单尾（One-tailed）概率P-值。

（5）选中【Flag significant correlations】选项表示分析结果中除显示统计检验的概率P-值以外，还输出星号标记，以标明变量间的相关性是否显著；不选中则不输出星号标记。

（6）在[image: ]
 按钮中的【Statistics】选项中，选中【Cross-product deviations and covariances】表示输出各变量的离差平方和、样本方差、两变量的叉积离差和协方差。

至此，SPSS将自动计算相关系数和进行统计检验，并将结果输出到输出窗口中。案例分析结果如表8—2所示。
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由表8—2可知，家庭收入与计划购买的住房面积间的简单相关系数为0.323，说明两者之间存在正的弱相关性，其相关系数检验的概率P-值近似为0。因此，当显著性水平α为0.05或0.01时，应拒绝相关系数检验的原假设，认为两总体不是零相关。应注意，虽然这里我们拒绝了两总体零相关的假设，但并不意味着两者就存在强的相关性。拒绝零相关与存在弱相关之间是不矛盾的。

另外，表8—2中相关系数上角的两个星号（**）表示显著性水平α为0.01时拒绝原假设。一个星号（*）表示显著性水平α为0.05时拒绝原假设。因此，两个星号比一个星号拒绝原假设犯错误的可能性更小。

在实际应用中，变量间相关性的研究应注意将绘制散点图与计算相关系数的方法相结合。例如，两变量的数据对为（1，1），（2，2），（3，3），（4，4），（5，5），（6，1），如果计算它们的简单相关系数约为0.3，那么据此得出的结论是两变量存在弱相关关系。但如果绘制散点图（见图8—11），则发现如果剔除圈中的数据点，则它们之间呈完全正线性相关关系，而非弱相关关系。而相关系数较低是由圈中的异常数据点造成的。因此，仅依据散点图或相关系数都无法准确反映变量之间的相关性，两者的结合运用是必要的。
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8.4　偏相关分析

8.4.1　偏相关分析和偏相关系数

相关分析中研究两事物之间的线性相关性是通过计算相关系数等方式实现的，通过相关系数的大小来判定事物之间的线性相关性的强弱。然而，就相关系数本身来讲，它未必是两事物间线性相关性强弱的真实体现，往往有夸大或缩小的趋势。

例如，在研究商品的需求量和价格、消费者收入之间的线性关系时，需求量和价格之间的相关关系实际上还包含了消费者收入对商品需求量的影响。同时收入对价格也会产生影响，并通过价格变动传递到对商品需求量的影响中。再例如，研究粮食产量与平均气温、月降雨量、月平均日照时数、月平均湿度之间的关系时，产量和平均气温之间的线性关系实际上还包含了月平均日照时数对产量的影响以及对平均气温的影响等。

因此在这种情况下，单纯利用相关系数来评价变量间的相关性显然是不准确的，而需要在剔除其他相关因素影响的条件下计算变量间的相关性。偏相关分析的意义就在于此。

偏相关分析也称净相关分析，它在控制其他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；控制变量个数为零时，偏相关系数称为零阶偏相关系数，也就是相关系数。

利用偏相关系数进行变量间净相关分析通常需要完成以下两大步骤：

第一，计算样本的偏相关系数。

利用样本数据计算的样本偏相关系数，反映了两变量间净相关的强弱程度。在分析变量x1
 和y之间的净相关时，当控制了变量x2
 的线性作用后，x1
 和y之间的一阶偏相关系数定义为：
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式中，ry1
 ，ry2
 ，r12
 分别表示y和x1
 的相关系数、y和x2
 的相关系数、x1
 和x2
 的相关系数。偏相关系数的取值范围及大小的含义与相关系数相同。

第二，对样本来自的两总体是否存在显著的净相关进行推断。

净相关分析检验的基本步骤如下：

●提出原假设，即两总体的偏相关系数与零无显著差异。

●选择检验统计量。偏相关分析的检验统计量为t统计量，它的数学定义为：
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式中，r为偏相关系数；n为样本量；q为阶数。t统计量服从n-q-2个自由度的t分布。

●计算检验统计量的观测值和对应的概率P-值。

●决策。如果检验统计量的概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为两总体的偏相关系数与零有显著差异；反之，如果检验统计量的概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为两总体的偏相关系数与零无显著差异。

8.4.2　偏相关分析的应用举例

在利用SPSS进行偏相关分析前应按一定格式组织好数据，定义若干个SPSS变量分别存放相应变量的变量值。

对于案例8—1，已经分析了家庭收入与计划购房面积之间的相关性。直观感觉这种相关性会受到家庭常住人口数的影响。为此可将家庭常住人口数作为控制变量，对家庭收入与计划购房面积作偏相关分析。

SPSS偏相关分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Correlate】→【Partial】

出现如图8—12所示的窗口。
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（2）选择参与分析的变量到【Variables】框中。

（3）选择一个或多个被控制的变量到【Controlling for】框中。

（4）在【Test of Significance】框中选择输出偏相关检验的双尾概率P-值还是单尾概率P-值。

（5）在[image: ]
 按钮中的【Statistics】选项中，选中【Zero-order Correlations】输出零阶偏相关系数。

至此，SPSS将自动进行偏相关分析和统计检验，并将结果输出到输出窗口中。案例分析结果如表8—3所示。
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表8—3中，在常住人口数作为控制变量的条件下，家庭收入与计划面积间的偏相关系数为0.335，仍呈一定的弱相关，与简单相关系数相比略高。


第9章　SPSS的线性回归分析

本章要点

1.掌握线性回归分析的主要目标，了解回归方程的最小二乘估计的基本设计思路。

2.熟练掌握线性回归分析的具体操作，能够读懂基本分析结果，掌握计算结果之间的数量关系，并能够写出回归方程，对回归方程进行各种统计检验。

3.了解多元线性回归分析中自变量筛选的主要策略，能够结合筛选策略对相应的分析结果进行说明。

4.了解SPSS残差分析和多重共线性检测的基本操作，并能够解释分析结果。


9.1　回归分析概述

9.1.1　什么是回归分析

回归分析是一种应用极为广泛的数量分析方法。它用于分析事物之间的统计关系，侧重考察变量之间的数量变化规律，并通过回归方程的形式描述和反映这种关系，帮助人们准确把握变量受其他一个或多个变量影响的程度，进而为预测提供科学依据。

“回归”一词是英国统计学家F.Galton在研究父亲身高和其成年儿子身高的关系时提出的。从大量的父亲身高和其成年儿子身高数据的散点图中，F.Galton天才地发现了一条贯穿其中的直线，它能够描述父亲身高和其成年儿子身高之间的关系，并可用于预测某身高父亲其成年儿子的平均身高。他的研究发现：如果父亲的身高很高，那么他的成年儿子也会较高，但不会像他父亲那么高；如果父亲的身高很矮，那么他的成年儿子也会较矮，但不会像他父亲那么矮。成年儿子的身高会趋向于子辈身高的平均值。F.Galton将这种现象称为“回归”，将那条贯穿数据点的线称为“回归线”。后来，人们借用“回归”这个名词，将研究事物之间统计关系的数量分析方法称为回归分析。

正如上述F.Galton研究父亲身高与成年儿子身高关系的问题那样，回归分析的核心目的是找到回归线，涉及如何得到回归线、如何描述回归线、回归线是否可用于预测等问题。

9.1.2　如何得到回归线

利用样本数据获得回归线通常可采用两类方法：第一，局部平均；第二，函数拟合。

一、局部平均

局部平均的含义可借用父亲和儿子身高关系的例子来理解。如果收集到n对父亲和儿子身高的数据（xi
 ，yi
 ）（i=1，2，…，n），可以对它们绘制散点图，计算基本描述统计量。现在得到一个父亲身高的数据（x0
 ），于是其儿子身高的预测值可以是：

第一，子辈身高的平均值[image: ]
 。显然这个预测是不准确的，原因是没有考虑父亲身高（x0
 ）的作用。

第二，父亲身高为x0
 的所有儿子身高的平均值[image: ]
 0
 。该预测较第一种方法显然要准确得多。

第三，如果在获得的数据中没有父亲身高为x0
 的样本数据，可考虑计算父亲身高为x0
 左右的一个较小区间内的儿子身高的平均值。

按照这种思路在散点图上不难得到一系列（xj
 ，[image: ]
 j
 ）（j表示散点图由左往右的第j个小区间）对应的数据点。如果这些点足够多，则可以得到一条光滑的曲线，它们将是上述提到的回归线的近似线。可见，回归线是局部平均的结果。利用回归线做预测是对当x=x0
 时y的平均值的预测。

二、函数拟合

利用局部平均得到回归线应在样本量足够大时才可实现。然而通常样本量可能无法达到预期的数量，此时多采用函数拟合的方式得到回归线。函数拟合的基本思路是：

首先，通过散点图观察变量之间的统计关系，得到对回归线形状（线性关系或非线性关系）的感性认知，并确定一个能够反映和拟合这种认知且最简洁的（参数最少的）数学函数（线性函数或非线性函数），即回归模型。

其次，利用样本数据在一定的统计拟合准则下，估计出回归模型中的各个参数，得到一个确定的回归方程。

最后，回归方程中的参数是在样本数据的基础上得到的。由于抽样随机性的存在，估计出的回归方程未必是事物总体间数量关系的真实体现，因此需要对回归方程进行各种检验，判断该方程是否真实地反映了事物总体间的统计关系，能否用于预测，并最终得到由回归方程确定的回归近似线。可见，函数拟合方式较局部平均具有更强的可操作性，因而得到广泛应用。

9.1.3　回归分析的一般步骤

回归分析的一般步骤如下：

1.确定回归方程中的解释变量和被解释变量

由于回归分析用于分析一个事物如何随其他事物的变化而变化，因此回归分析的第一步应确定哪个事物是需要被解释的，即哪个变量是被解释变量（记为y）；哪些事物是用于解释其他变量的，即哪些变量是解释变量（记为x）。回归分析正是要建立y关于x的回归方程，并在给定x的条件下，通过回归方程预测y的平均值。这点是有别于相关分析的。例如，父亲身高关于成年儿子身高的回归分析与成年儿子身高关于父亲身高的回归分析是完全不同的。

2.确定回归模型

根据函数拟合方式，通过观察散点图确定应通过哪种数学模型来概括回归线。如果被解释变量和解释变量之间存在线性关系，则应进行线性回归分析，建立线性回归模型；反之，如果被解释变量和解释变量之间存在非线性关系，则应进行非线性回归分析，建立非线性回归模型。

3.建立回归方程

根据收集到的样本数据以及上一步所确定的回归模型，在一定的统计拟合准则下估计出模型中的各个参数，得到一个确定的回归方程。

4.对回归方程进行各种检验

前面已经提到，由于回归方程是在样本数据基础上得到的，回归方程是否真实地反映了事物总体间的统计关系以及回归方程能否用于预测等都需要进行检验。

5.利用回归方程进行预测

建立回归方程的目的之一是根据回归方程对事物的未来发展趋势进行预测。

利用SPSS进行回归分析时，应重点关注上述过程中的第一步和最后一步，至于中间各步，SPSS会自动进行计算并给出最佳的模型。


9.2　线性回归分析和线性回归模型

观察被解释变量y和一个或多个解释变量xi
 的散点图，当发现y与xi
 之间呈现出显著的线性关系时，则应采用线性回归分析的方法，建立y关于xi
 的线性回归模型。在线性回归分析中，根据模型中解释变量的个数，可将线性回归模型分成一元线性回归模型和多元线性回归模型，相应的分析称为一元线性回归分析和多元线性回归分析。

9.2.1　一元线性回归模型

一元线性回归模型是指只有一个解释变量的线性回归模型，用于揭示被解释变量与另一个解释变量之间的线性关系。

一元线性回归的数学模型为：

y=β0
 +β1
 x+ε　（9.1）

式（9.1）表明：被解释变量y的变化可由两个部分解释：第一，由解释变量x的变化引起的y的线性变化部分，即y=β0
 +β1
 x；第二，由其他随机因素引起的y的变化部分，即ε。

由此可以看出一元线性回归模型是被解释变量和解释变量间非一一对应的统计关系的良好诠释，即当x给定后y的值并非唯一，但它们之间又通过β0
 和β1
 保持着密切的线性相关关系。β0
 和β1
 都是模型中的未知参数，β0
 和β1
 分别称为回归常数和回归系数。ε称为随机误差，是一个随机变量，应当满足两个前提条件，即
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式（9.2）表明：随机误差的期望应为0，随机误差的方差应为一个特定的值。如果对式（9.1）两边求期望，则有

E（y）=β0
 +β1
 x　（9.3）

式（9.3）称为一元线性回归方程，它表明x和y之间的统计关系是在平均意义下表述的，即当x的值给定后利用回归模型计算得到的y值是一个平均值，这与前面讨论的局部平均是一致的。也就是说，如果父亲的身高x给定了，得到的成年儿子的身高y是特定“儿子群”身高的平均值。

对式（9.3）的一元线性回归方程中的未知参数β0
 和β1
 进行估计是一元线性回归分析的核心任务之一。由于参数估计的工作是基于样本数据的，由此得到的参数只是参数真值β0
 和β1
 的估计值，记为[image: ]
 0
 和[image: ]
 1
 ，于是有
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 =[image: ]
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 +[image: ]
 1
 x　（9.4）

式（9.4）称为估计的一元线性回归方程。从几何意义上讲，估计的一元线性回归方程是二维平面上的一条直线，即回归直线。其中，[image: ]
 0
 是回归直线在纵轴上的截距，[image: ]
 1
 为回归直线的斜率，它表示解释变量x每变动一个单位所引起的被解释变量y的平均变动值。

现实社会经济现象中，某一事物（被解释变量）总会受到多方面因素（多个解释变量）的影响。一元线性回归分析是在不考虑其他影响因素或认为其他影响因素确定的条件下，分析一个解释变量是如何线性影响被解释变量的，因而是比较理想化的分析。

9.2.2　多元线性回归模型

多元线性回归模型是指含有多个解释变量的线性回归模型，用于揭示被解释变量与其他多个解释变量之间的线性关系。

多元线性回归的数学模型是：

y=β0
 +β1
 x1
 +β2
 x2
 +…+βp
 xp
 +ε 　　（9.5）

式（9.5）是一个p元线性回归模型，其中有p个解释变量。它表明被解释变量y的变化可由两个部分解释：第一，由p个解释变量x的变化引起的y的线性变化部分，即y=β0
 +β1
 x1
 +β2
 x2
 +…+βp
 xp
 ；第二，由其他随机因素引起的y的变化部分，即ε。β0
 ，β1
 ，…，βp
 都是模型中的未知参数，分别称为回归常数和偏回归系数。ε称为随机误差，也是一个随机变量，同样满足式（9.2）的要求。如果对式（9.5）两边求期望，则有

E（y）=β0
 +β1
 x1
 +β2
 x2
 +…+βp
 xp
 （9.6）

式（9.6）称为多元线性回归方程。估计多元线性回归方程中的未知参数β0
 ，β1
 ，…，βp是多元线性回归分析的核心任务之一。由于参数估计的工作是基于样本数据的，由此得到的参数只是参数真值β0
 ，β1
 ，…，βp
 的估计值，记为[image: ]
 0
 ，[image: ]
 1
 ，…，[image: ]
 p
 ，于是有
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 x2
 +…+[image: ]
 p
 xp
 　（9.7）

式（9.7）称为估计的多元线性回归方程。从几何意义上讲，估计的多元线性回归方程是p+1维空间上的一个超平面，即回归平面。[image: ]
 i
 表示当其他解释变量保持不变时，xi
 每变动一个单位所引起的被解释变量y的平均变动值。

9.2.3　回归参数的普通最小二乘估计

线性回归模型确定后的任务是利用已经收集到的样本数据，根据一定的统计拟合准则，对模型中的各个参数进行估计。普通最小二乘就是一种最为常见的统计拟合准则，在该准则下得到的回归参数的估计称为回归参数的普通最小二乘估计。

普通最小二乘估计（Ordinary Least Square Estimation，OLSE）的基本出发点是：应使每个样本点（xi
 ，yi
 ）与回归线上的对应点（xi
 ，E（yi
 ））在垂直方向上的偏差距离的总和最小。那么应如何定义这个偏差距离呢？普通最小二乘法将这个偏差距离定义为离差的二次方，即（yi
 -E（yi
 ））2
 。于是垂直方向上偏差距离的总和就转化为离差平方和。

一、对于一元线性回归方程

[image: ]


最小二乘估计是寻找参数β0
 ，β1
 的估计值[image: ]
 0
 ，[image: ]
 1
 ，使式（9.8）达到极小，即

[image: ]


二、对于多元线性回归方程

[image: ]


最小二乘估计是寻找参数β0
 ，β1
 ，β2
 ，…，βp
 的估计值[image: ]
 0
 ，[image: ]
 1
 ，[image: ]
 2
 ，…，[image: ]
 p
 ，使式（9.10）达到极小，即

[image: ]


根据上述原则通过求极值的原理和解方程组，可以得到回归方程参数的估计值。具体求解过程这里不加讨论。在使用SPSS分析时，SPSS会自动完成参数估计并给出最终的估计值。


9.3　回归方程的统计检验

通过样本数据建立的回归方程一般不能立即用于对实际问题的分析和预测，通常要进行各种统计检验，主要包括回归方程的拟合优度检验、回归方程的显著性检验、回归系数的显著性检验、残差分析等。

9.3.1　回归方程的拟合优度检验

回归方程的拟合优度检验是检验样本数据点聚集在回归线周围的密集程度，从而评价回归方程对样本数据的代表程度。

拟合优度检验从对被解释变量y取值变化的成因分析入手。正如式（9.1）和式（9.5）表明的那样，y的各观测值之间的差异（或与其均值的差异）主要由两方面原因造成：一是由解释变量x取值不同造成的；二是由其他随机因素造成的。

例如，在研究父亲身高和成年儿子身高的关系时发现，成年儿子身高的差异会受到两个因素的影响：第一，父亲身高的影响；第二，即使父亲身高相同，其成年儿子的身高也不尽相同，还会受到其他随机因素的影响。

由于回归方程反映的是解释变量x的不同取值变化对被解释变量y的线性影响规律，因此本质上揭示的是上述第一个原因，由此引起的y的变差平方和也就称为回归平方和（SSA），即[image: ]
 ；而由随机因素引起的y的变差平方和通常被称为剩余平方和（SSE），即[image: ]
 ，且有式（9.12）成立：

[image: ]


式中，[image: ]
 为y的总离差平方和（SST）。

再回到拟合优度检验的问题中来。容易理解：当所有样本点都落在回归线上时，回归方程的拟合优度一定是最高的。此时y的SST中其实只包含SSA部分，而没有SSE。由此可知：在y的SST中，如果SSA所占的比例远大于SSE所占的比例，也就是说，回归方程能够解释的变差所占比例较大，那么回归方程的拟合优度较高。拟合优度的统计量正是基于这种基本思想构造出来的。

一、对于一元线性回归方程

一元线性回归方程的拟合优度检验采用R2
 统计量。该统计量称为判定系数或决定系数，数学定义为：
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式（9.13）正是上述基本思想的良好体现，它是“SSA/SST”，也是“1-SSE/SST”，反映了回归方程所能解释的变差的比例。1-R2
 则体现了被解释变量总变差中回归方程所无法解释的比例。由式（9.13）可知：R2
 取值在0~1之间。R2
 越接近1，说明回归方程对样本数据点的拟合优度越高；反之，R2
 越接近0，说明回归方程对样本数据点的拟合优度越低。

在一元线性回归分析中，R2
 也是被解释变量y和解释变量x的简单相关系数r的平方。由此可见，如果y和x的线性关系较强，那么用一个线性方程拟合样本数据点，必然能够得到一个较高的拟合优度；反之，如果y和x的线性关系较弱，那么用一个线性方程拟合样本数据点，则无法得到一个较高的拟合优度。

二、对于多元线性回归方程

多元线性回归方程的拟合优度检验采用R2
 统计量。该统计量称为调整的判定系数或调整的决定系数，数学定义为：
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式中，n-p-1，n-1分别是SSE和SST的自由度，由此可知，调整的判定系数是“1-平均的SSE/平均的SST”，本质上也是拟合优度检验基本思路的体现。调整的判定系数的取值范围和数值大小的意义与R2
 是完全相同的。

在多元线性回归分析中，仍然可以计算R2
 。此时，它是被解释变量y与诸多解释变量x的复相关系数的平方，实质测度了y与x全体之间的线性相关程度，也测度了样本数据与拟合数据（预测数据）间的相关程度。

在多元线性回归分析中采用[image: ]
 2
 而非R2
 作为拟合优度检验指标的主要原因是：在多元线性回归分析中，有两个方面的原因可以导致R2
 值的增加：

第一，R2
 的数学特性决定了当多元回归方程中的解释变量个数增多时，SSE必然会随之减少，进而导致R2
 值增加。

第二，回归方程中引入了对被解释变量有重要贡献的解释变量而使R2
 值增加。

线性回归分析的根本目的是希望找到那些对y有贡献的x，进而分析它们之间线性变化的数量关系。背离这个根本点去追求高R2
 值是没有意义的。因此，当R2
 值增加时，应能对其原因加以区分。R2
 本身显然是无能为力的，应采用调整的R2
 。由式（9.14）可知：在某个xi
 引入回归方程后，如果它对y的线性解释有重要贡献，那么必然会使SSE显著减少，并使平均的SSE也减少，使[image: ]
 2
 提高；反之，如果某个xi
 对y的线性解释作用不明显，将其引入后虽然能使SSE减少，但不会使平均的SSE减少，[image: ]
 2
 值也不会提高。可见，在多元线性回归分析中，[image: ]
 2
 比R2
 能够更准确地反映回归方程对样本数据的拟合程度。

9.3.2　回归方程的显著性检验

线性回归方程能够较好地反映被解释变量和解释变量之间的统计关系的前提应是：被解释变量和解释变量之间确实存在显著的线性关系。回归方程的显著性检验正是要检验被解释变量与所有解释变量之间的线性关系是否显著，用线性模型来描述它们之间的关系是否恰当。

回归方程的显著性检验的基本出发点与拟合优度检验非常相似。通过上面的讨论已经知道SST=SSA＋SSE。在回归方程的显著性检验中采用方差分析的方法，研究在SST中SSA相对于SSE来说是否占较大的比例。如果占有较大比例，则表示y与x全体的线性关系明显，利用线性模型反映y与所有x的关系是恰当的；反之，如果占有较小比例，则表示y与x全体的线性关系不明显，利用线性模型反映y与所有x的关系是不恰当的。回归方程的显著性检验采用的检验统计量正是基于这种思想构造的。

一、对于一元线性回归方程

一元线性回归方程的显著性检验的原假设（H0
 ）是：β1
 =0，即回归系数与零无显著差异。它意味着：当回归系数为零时，无论x取值如何变化都不会引起y的线性变化，x无法解释y的线性变化，它们之间不存在线性关系。检验采用F统计量，其数学定义为：
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式（9.15）中的统计量很好地体现了上述基本思想，它是“平均的SSA/平均的SSE”，反映了回归方程所能解释的变差与不能解释的变差的比例。F统计量服从（1，n-2）个自由度的F分布。SPSS将自动计算检验统计量的观测值和对应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为回归系数与零存在显著差异，被解释变量y与解释变量x的线性关系显著，可以用线性模型描述和反映它们之间的关系；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不应拒绝原假设，认为回归系数与零不存在显著差异，被解释变量y与解释变量x的线性关系不显著，用线性模型描述和反映它们之间的关系是不恰当的。

二、对于多元线性回归方程

多元线性回归方程的显著性检验的原假设是：β1
 =β2
 =…=βp
 =0，即各个偏回归系数同时与零无显著差异。它意味着：当偏回归系数同时为零时，无论各个xi
 取值如何变化都不会引起y的线性变化，所有x无法解释y的线性变化，y与x的全体不存在线性关系。检验采用F统计量，其数学定义为：
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式中，p为多元线性回归方程中解释变量的个数。F统计量服从（p，n-p-1）个自由度的F分布。SPSS将自动计算检验统计量的观测值和对应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为偏回归系数不同时为零，被解释变量y与解释变量x的全体的线性关系显著，可以用线性模型描述和反映它们之间的关系；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不应拒绝原假设，认为偏回归系数同时为零，被解释变量y与解释变量x的全体的线性关系不显著，用线性模型描述和反映它们之间的关系是不恰当的。

通过上面的讨论不难发现：回归方程的显著性检验和回归方程的拟合优度检验有异曲同工之处。F统计量与R2
 有如下对应关系：
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由式（9.17）可见：回归方程的拟合优度越高，回归方程的显著性检验也会越显著；回归方程的显著性检验越显著，回归方程的拟合优度也会越高。但应注意的是，回归方程的拟合优度检验实质上并非统计学的统计检验问题，它并不涉及统计检验中提出原假设、选择检验统计量、计算检验统计量的观测值以及根据抽样分布计算其概率P-值、拒绝或不可拒绝原假设等一系列步骤。因此，回归方程的拟合优度检验本质上仅仅是一种刻画性的描述，不涉及对解释变量和被解释变量总体线性关系的推断，而这恰恰是回归方程的显著性检验所要实现的目标。

9.3.3　回归系数的显著性检验

回归系数的显著性检验的主要目的是研究回归方程中的每个解释变量与被解释变量之间是否存在显著的线性关系，也就是研究每个解释变量能否有效地解释被解释变量的线性变化，它们能否保留在线性回归方程中。

回归系数的显著性检验是围绕回归系数（或偏回归系数）估计值的抽样分布展开的，由此构造服从某种理论分布的检验统计量，并进行检验。

一、对于一元线性回归方程

一元线性回归方程的回归系数的显著性检验的原假设（H0
 ）是：β1
 =0，即回归系数与零无显著差异。它意味着：当回归系数为零时，无论x取值如何变化都不会引起y的线性变化，x无法解释y的线性变化，它们之间不存在线性关系。

在一元线性回归模型中，回归系数估计值的抽样分布服从：
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当σ2
 未知时，用[image: ]
 2替代，即

[image: ]


于是在原假设成立时，可构造t检验统计量为：

[image: ]


式中，[image: ]
 为回归方程的标准误差，它是均方SSE的平方根，反映了回归方程无法解释y变动的程度。t统计量服从n-2个自由度的t分布。SPSS将自动计算t统计量的观测值和对应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为回归系数与零有显著差异，被解释变量y与解释变量x的线性关系显著，x应该保留在回归方程中；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不应拒绝原假设，认为回归系数与零无显著差异，被解释变量y与解释变量x的线性关系不显著，x不应该保留在回归方程中。

在一元线性回归分析中，回归方程的显著性检验和回归系数的显著性检验的作用是相同的，两者可以相互替代。同时，回归方程的显著性检验中的F统计量恰好等于回归系数的显著性检验中的t统计量的平方，即

F=t2


二、对于多元线性回归方程

多元线性回归方程的回归系数的显著性检验的原假设是：βi
 =0，即第i个偏回归系数与零无显著差异。它意味着：当偏回归系数βi
 为零时，无论xi
 取值如何变化都不会引起y的线性变化，xi
 无法解释y的线性变化，它们之间不存在线性关系。

在多元线性回归模型中，偏回归系数估计值的抽样分布服从：
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当σ2
 未知时，用[image: ]
 2替代，即
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于是在原假设成立时，可构造t检验统计量为：

[image: ]


式中，ti
 统计量服从n-p-1个自由度的t分布。SPSS将自动计算ti统计量的观测值和对应的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为回归系数与零有显著差异，被解释变量y与解释变量xi
 的线性关系显著，xi
 应该保留在回归方程中；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不应拒绝原假设，认为回归系数与零无显著差异，被解释变量y与解释变量xi
 的线性关系不显著，xi
 不应该保留在回归方程中。

多元线性模型中，回归方程的显著性检验与回归系数的显著性检验的作用不尽相同。回归方程的显著性检验只能检验所有偏回归系数是否同时为零。如果偏回归系数不同时为零，并不能保证方程中仍存在某些偏回归系数为零的解释变量。也就是说，回归方程的显著性检验后不能保证回归方程中不存在不能较好解释y的xi
 。回归系数的显著性检验正是为此对每个偏回归系数是否为零进行逐一考察。因此，多元线性回归中的这两种检验通常不能互相替代。

但上述的F检验并非与t检验无任何关系。如果某个解释变量xi
 引入回归方程且通过回归系数的显著性检验，它会使均方误差减小，R2
 提高，并使F统计量的观测值得到改善，即
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式中，Fch
 称为偏F统计量；R2
 ch
 为R2
 的改进量，R2
 ch
 =R2
 -R2
 i
 （R2
 i
 是解释变量xi
 进入方程前的判定系数）。不难发现：当某个解释变量xi
 引入回归方程后，对应的偏F统计量的观测值与该解释变量的ti
 之间存在如下数量关系：Fch
 =t2
 i
 。同时，从偏F统计量角度讲，如果某个解释变量xi
 的引入使得偏F统计量的观测值发生显著变化（偏F检验显著），就可认为该xi
 对y的线性贡献是显著的，它应保留在回归方程中。所以，偏F统计量的检验与回归系数的显著性检验的实质是相同的。

9.3.4　残差分析

所谓残差是指由回归方程计算所得的预测值与实际样本值之间的差距，定义为：

ei
 =yi
 -[image: ]
 i
 =yi
 -（[image: ]
 0
 +[image: ]
 1
 x1
 +[image: ]
 2
 x2
 +…+[image: ]
 p
 xp
 ）　（9.21）

它是回归模型中εi
 的估计值，由多个ei
 形成的序列称为残差序列。

残差分析是回归方程检验中的重要组成部分，其出发点是：如果回归方程能够较好地反映被解释变量的特征和变化规律，那么残差序列中应不包含明显的规律性和趋势性。残差分析正是基于这种考虑并围绕对式（9.2）的检验展开，主要任务可大致归纳为：分析残差是否为服从均值为零的正态分布，分析残差是否为等方差的正态分布，分析残差序列是否独立，借助残差探测样本中的异常值等。图形分析和数值分析是残差分析的有效工具。

一、残差均值为零的正态性分析

在前面的讨论中知道：当解释变量x取某个特定的值x0时，对应的残差必然有正有负，但总体上应服从以零为均值的正态分布。可以通过绘制残差图对该问题进行分析。残差图也是一种散点图，图中一般横坐标是解释变量，纵坐标为残差。如果残差的均值为零，残差图中的点应在纵坐标为零的横线上下随机散落，如图9—1所示。也可以通过绘制标准化（或学生化）残差的累计概率图来进行残差的正态性分析。
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二、残差的独立性分析

残差序列的独立性也是回归模型所要求的。残差序列应满足cov（εi
 ，εj
 ）=0（i≠j），表示残差序列的前期和后期数值之间不存在相关关系，即不存在自相关。残差序列存在自相关会带来许多问题，如参数的普通最小二乘估计不再是最优的，不再是最小方差无偏估计；容易导致回归系数的显著性检验的t值偏高，进而容易拒绝其原假设，使那些本不应保留在方程中的变量被保留下来，最终使模型的预测偏差较大。残差的独立性分析可以通过以下三种方式实现：

第一，绘制残差序列图。

残差序列图以样本期（或时间）为横坐标，以残差为纵坐标。对图形直观观察可以发现是否存在自相关。图9—2所示的残差图中，残差序列存在较强的自相关。残差随着时间的推移呈有规律的变化，表明残差序列存在一定的正或负自相关。
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二，计算残差的自相关系数。

自相关系数是一种测度序列自相关强弱的工具，其数学定义为：
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自相关系数的取值范围在-1～+1之间。接近1表明序列存在正自相关；接近-1表明序列存在负自相关。

第三，DW（Durbin-Watson）检验。

DW检验是推断小样本序列是否存在自相关的统计检验方法。其原假设是：总体的自相关系数ρ与零无显著差异。采用的检验统计量为：
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通过式（9.23）可知：DW取值在0～4之间。当序列不存在自相关时，DW≈2（1-[image: ]
 ）。所以，对DW观测值的直观判断标准是：

当DW=4（[image: ]
 =-1）时，残差序列存在完全的负自相关；

当DW=（2，4）（[image: ]
 =（-1，0））时，残差序列存在负自相关；

当DW=2（[image: ]
 =0）时，残差序列无自相关；

当DW=（0，2）（[image: ]
 =（0，+1））时，残差序列存在正自相关；

当DW=0（[image: ]
 =1）时，残差序列存在完全的正自相关。

如果残差序列存在自相关，说明回归方程没能充分说明被解释变量的变化规律，还留有一些规律性没有解释，也就是认为方程中遗漏了一些较为重要的解释变量，或者变量存在取值滞后性，或者回归模型选择不合适，不应选用线性模型，等等。

三、异方差分析

在前面的讨论中知道，无论解释变量取怎样的值，对应残差的方差都应相等，它不应随解释变量或被解释变量预测值的变化而变化，否则认为出现了异方差现象。当存在异方差时，参数的最小二乘估计不再是最小方差无偏估计，不再是有效性估计；容易导致回归系数的显著性检验的t值偏高，进而容易拒绝其原假设，使那些本不应保留在方程中的变量被保留下来，最终使模型的预测偏差较大。异方差分析可以通过以下两种方式实现：

第一，绘制残差图。

可以通过绘制残差图分析是否存在异方差。图9—3所示的残差图中，残差的方差随着解释变量值的增加呈增加（或减少）的趋势，出现了异方差现象。
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第二，等级相关分析。

得到残差序列后首先对其取绝对值，然后分别计算出残差和解释变量的秩，最后计算Spearman等级相关系数，并进行等级相关分析。具体过程见相关分析的相关章节。如果等级相关分析中检验统计量的概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝等级相关分析的原假设，认为解释变量与残差间存在显著的相关关系，出现了异方差现象。

如果存在异方差现象，可先对解释变量实施方差稳定变换后再进行回归方程参数的估计。通常，如果残差与预测值的平方根成比例变化，可对解释变量作开方处理；如果残差与预测值成比例变化，可对解释变量取对数；如果残差与预测值的平方成比例变化，可对解释变量求倒数。

另外，还可以利用加权最小二乘估计法实施回归方程的参数估计。以一元线性回归分析为例，在普通最小二乘中，离差平方和Q（[image: ]
 0
 ，[image: ]
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 ）=[image: ]
 （yi
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 xi
 ）2
 中，解释变量取不同值时，各成分对平方和的贡献是相同的。但在异方差情况下，由于解释变量不同取值下残差的方差不同，造成它们对平方和的贡献不同，方差偏大的贡献偏大，方差偏小的贡献偏小，最终使回归线偏向于方差大的项。加权最小二乘估计法就是在平方中加入一个恰当的权数wi
 ，以调整各项在平方中的作用。方差较小的项给予较大的权数，方差较大的项给予较小的权数，即Qw
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 ，并在最小原则下进行参数估计。加权最小二乘法中权重的确定是非常重要的。

四、探测样本中的异常值

可以利用残差分析探测样本中的异常值。通常异常值是指那些远离均值的样本数据点，它们对回归方程的参数估计有较大影响，应尽量找出它们并加以排除。被解释变量y和解释变量x中都有可能出现异常值。

对被解释变量中异常值的探测方法一般有以下几种：

1.标准化残差

由于残差是服从均值为0的正态分布，因此可以根据3σ准则进行判断，即首先对残差进行标准化（ZREi
 =[image: ]
 ），然后观察ZREi
 。绝对值大于3对应的观测值为异常值。

2.学生化残差

出现异方差时可使用学生化残差对异常值进行判断，即首先计算学生化残差（SREi
 =[image: ]
 ，hii
 为第i个样本的杠杆值，具体内容见后），然后观察SREi
 。绝对值大于3对应的观测值为异常值。

3.剔除残差

剔除残差的构造思想是：在计算第i个样本的残差时，用剔除该样本后剩余的n-1个样本拟合回归方程，并计算第i个样本的预测值和相应的残差。这个残差与第i个样本无关，不受第i个样本y值是否是异常值的影响，称为剔除残差。剔除残差较上述残差更能如实反映第i个样本的y的异常性。绝对值大于3对应的观测值为异常值。

对解释变量中异常值的探测方法一般有以下几种：

1.杠杆值

第i个样本的杠杆值hii
 的数学定义为：

[image: ]


由式（9.24）可知，杠杆值实质反映了解释变量x的第i个值与x平均值之间的差异。当xi
 接近 [image: ]
 时，hii
 接近0；当xi
 远离x时，hii
 接近1。所以，某个杠杆值hii
 较高意味着对应的xi
 远离平均值，它会强烈地影响回归方程的拟合，是一个异常点。杠杆值的平均值为：
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通常，如果hii
 大于2或3倍的 [image: ]
 ，就可认为该杠杆值较高，对应的观测值为异常点。SPSS中计算的是中心化（回归线过原点，常数项为0）的杠杆值chii
 。中心化杠杆值chii
 =hii
 -1/n，其均值为：
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2.库克距离

库克距离也是一种探测强影响点的有效方法，数学定义为：
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式中，p为解释变量的个数。库克距离是杠杆值hii
 与残差ei
 大小的综合效应。一般库克距离大于1，就可认为对应的观测值为异常点。

3.标准化回归系数的变化和标准化预测值的变化

在剔除第i个样本之后，观察标准化回归系数的前后变化。通常，如果标准化回归系数变化的绝对值大于 [image: ]
 ，则可认为第i个样本可能是异常点。另外，还可以观察标准化预测值的前后变化。通常，如果标准化预测值变化的绝对值大于 [image: ]
 ，则可认为第i个样本可能是异常点。


9.4　多元回归分析中的其他问题

在多元回归分析中，由于被解释变量会受众多因素的共同影响，需要由多个解释变量解释，于是出现诸如此类的问题：多个变量是否都能够进入线性回归模型，解释变量应以怎样的策略和顺序进入方程，方程中多个解释变量之间是否存在多重共线性，等等。

9.4.1　解释变量的筛选问题

在多元线性回归分析中，模型中应引入多少解释变量是需要重点研究的。如果引入的解释变量较少，回归方程将无法很好地解释说明被解释变量的变化。但是也并非引入解释变量越多越好，因为这些变量之间可能存在多重共线性（具体内容见后）。因此，有必要采取一些策略对解释变量引入回归方程加以控制和筛选。

多元回归分析中，解释变量的筛选一般有向前筛选、向后筛选、逐步筛选三种基本策略。

一、向前筛选策略

向前筛选（Forward）策略是解释变量不断进入回归方程的过程。首先，选择与被解释变量线性相关系数最高的解释变量进入方程，并进行回归方程的各种检验。然后，在剩余的变量中寻找与被解释变量偏相关系数最高并通过检验的解释变量进入回归方程，并对新建立的回归方程进行各种检验。这个过程一直重复，直到再也没有可进入方程的解释变量为止。

二、向后筛选策略

向后筛选（Backward）策略是解释变量不断剔除出回归方程的过程。首先，所有解释变量全部引入回归方程，并对回归方程进行各种检验。然后，在回归系数显著性检验不显著的一个或多个变量中，剔除t检验值最小的解释变量，并重新建立回归方程和进行各种检验。如果新建回归方程中所有解释变量的回归系数检验都显著，则建立回归方程的过程结束。否则，按照上述方法再依次剔除最不显著的解释变量，直到再也没有可剔除的解释变量为止。

三、逐步筛选策略

逐步筛选（Stepwise）策略是向前筛选和向后筛选策略的综合。向前筛选策略是解释变量不断进入回归方程的过程，解释变量一旦进入回归方程就不会被剔除出去。随着解释变量的不断引入，由于解释变量之间存在一定程度的多重共线性，使得某些已经进入回归方程的解释变量的回归系数不再显著，这样造成最终的回归方程可能包含一些不显著的解释变量。逐步筛选法在向前筛选策略的基础上，结合向后筛选策略，在每个解释变量进入方程后再次判断是否存在可以剔除的解释变量。因此，逐步筛选策略在引入解释变量的每一个阶段都提供了再剔除不显著解释变量的机会。

9.4.2　变量的多重共线性问题

所谓多重共线性是指解释变量之间存在线性相关关系的现象。解释变量间高度的多重共线性会给回归方程带来许多影响。例如，偏回归系数估计困难，偏回归系数的估计方差随解释变量相关性的增大而增大，偏回归系数的置信区间增大，偏回归系数估计值的不稳定性增强，偏回归系数假设检验的结果不显著，等等。测度解释变量间的多重共线性一般有以下方式。

一、容忍度

容忍度是测度解释变量间多重共线性的重要统计量。解释变量xi
 的容忍度定义为：

Toli
 =1-R2
 i
 　（9.26）

式中，R2
 i
 是解释变量xi
 与方程中其他解释变量间的复相关系数的平方，表明了解释变量之间的线性相关程度。如果R2
 i
 较小，即方程中其他解释变量对该解释变量的可解释程度较低，那么容忍度会较大；反之，如果R2
 i
 较大，即方程中其他解释变量对该解释变量的可解释程度较高，那么容忍度会较小。容忍度的取值范围在0～1之间，越接近0表示多重共线性越强；越接近1表示多重共线性越弱。SPSS对变量多重共线性的要求不很严格，只是在容忍度值太小时给出相应警告信息。

二、方差膨胀因子

方差膨胀因子是容忍度的倒数，即
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由式（9.27）可知，方差膨胀因子的取值大于等于1。解释变量间的多重共线性越弱，R2
 i
 越接近0，VIFi
 越接近1；解释变量间的多重共线性越强，R2
 i
 越接近1，VIFi
 越大。通常，如果VIFi
 大于等于10，说明解释变量xi
 与方程中其余解释变量之间有严重的多重共线性，且可能会过度地影响方程的最小二乘估计。另外，还可以利用方差膨胀因子的均值[image: ]
 来测度多重共线性。如果该均值远远大于1，则表示存在严重的多重共线性。

三、特征值和方差比

特征值是诊断解释变量间是否存在严重的多重共线性的另一种有效方法。基本思想是：如果解释变量间确实存在较强的相关性，那么它们之间必然存在信息重叠，应将这些重叠信息提取出来，成为既能够反映解释变量的信息（方差）且又相互独立的因素（成分）。根据这一基本思路，可从解释变量的相关系数矩阵出发，计算相关系数矩阵的特征值。于是，具有最大值的特征值能够解释说明解释变量信息的比例是最高的（通常可达到70%左右），其他特征值随其数值的减小对解释变量方差的解释能力依次减弱。如果这些特征值中，最大特征值远远大于其他特征值，则说明这些解释变量间具有相当多的重叠信息，原因是仅通过这一个特征值就基本刻画出了所有解释变量的绝大部分信息（方差）。

解释变量标准化后它的方差为1。如果每个特征值都能够刻画该变量方差的一部分，那么所有特征值将刻画该变量方差的全部。如果某个特征值既能够刻画某解释变量方差的较大部分比例（如0.7以上），同时又可以刻画另一个解释变量方差的较大部分比例，则表明这两个解释变量间存在较强的线性相关关系。

四、条件指数

条件指数是在特征值基础上定义的能够反映解释变量间多重共线性的指标。它的数学定义为：
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式中，ki
 为第i个条件指标，它是最大的特征值λm
 与第i个特征值比的平方根。容易理解：如果最大的特征值与第i个特征值相差较大，即第i个条件指数较大，则说明解释变量间的信息重叠较多，多重共线性较严重；反之，如果最大的特征值与第i个特征值相差较小，即第i个条件指数较小，则说明解释变量间的信息重叠较少，多重共线性不明显。通常，当0≤ki
 ＜10时，认为多重共线性较弱；当10≤ki
 ＜100时，认为多重共线性较强；当ki
 ≥100时，认为多重共线性很严重。


9.5　线性回归分析的基本操作

9.5.1　线性回归分析的基本操作

在利用SPSS进行线性回归分析之前，应首先将数据组织好。被解释变量和各解释变量各对应一个SPSS变量即可。SPSS中一元线性回归分析和多元线性回归分析的功能菜单是集成在一起的，具体操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Regression】→【Linear】

出现如图9—4所示的窗口。
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（2）选择被解释变量到【Dependent】框中。

（3）选择一个或多个解释变量到【Independent（s）】框中。

（4）在【Method】框中选择回归分析中解释变量的筛选策略。其中，【Enter】表示所选解释变量强行进入回归方程，是SPSS默认的策略方法，通常用在一元线性回归分析中；【Remove】表示从回归方程中剔除所选变量；【Stepwise】表示逐步筛选策略；【Backward】表示向后筛选策略；【Forward】表示向前筛选策略。

（5）第三步和第四步中确定的解释变量及变量筛选策略可放置在不同的块（Block）中。通常，在回归分析中有不止一组的待进入方程的解释变量和相应的筛选策略，可以按[image: ]
 和[image: ]
 按钮设置多组解释变量和变量筛选策略，并放置在不同的块中。SPSS将首先在当前块（默认为1）中按照指定的策略筛选解释变量和建立回归方程，然后自动按照下一个块中指定的策略筛选解释变量，并在上个回归方程的基础上作进一步的拟合工作，直到结束。可见，第四步中的【Remove】方法只可能放在第二个以后的块中。块设置便于作各种探索性的回归分析。

（6）选择一个变量作为条件变量到【Selection Variable】框中，并按[image: ]
 按钮给定一个判断条件。只有变量值满足给定条件的样本数据才参与线性回归分析。

（7）在【Case Labels】框中指定哪个变量作为样本数据点的标记变量，该变量的值将标在回归分析的输出图形中。

至此便完成了线性回归分析的基本操作，SPSS将根据指定要求自动进行回归分析，并将结果输出到输出窗口中。

9.5.2　线性回归分析的其他操作

除了上述基本操作之外，SPSS线性回归分析还有很多其他选项。掌握这些选项对进一步深入分析和掌握更多有用的信息是非常有益的。

一、Statistics选项

在图9—4中按[image: ]
 按钮，出现如图9—5所示的窗口。该窗口可供用户选择更多的输出统计量。
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图9—5中各选项的含义是：

●【Estimates】：SPSS默认输出项，输出与回归系数相关的统计量。包括回归系数（偏回归系数）、回归系数标准误差、标准化回归系数、回归系数显著性检验的t统计量和概率P-值、各解释变量的容忍度。多元回归分析中当各解释变量的单位不一致时，如果希望比较各解释变量对被解释变量的影响程度的大小，可以采用标准化回归系数。

●【Confidence intervals】：输出每个非标准化回归系数的95%置信区间。

●【Descriptives】：输出各解释变量和被解释变量的均值、标准差、相关系数矩阵及单侧检验概率值。

●【Model fit】：SPSS默认输出项，输出判定系数、调整的判定系数、回归方程的标准误差、回归方程显著性检验的方差分析表。

●【R squared change】：输出每个解释变量进入方程后引起的判定系数的变化量（R2
 ch
 ）和F值的变化量（偏F统计量）。

●【Part and partial correlations】：输出方程中各解释变量与被解释变量之间的简单相关系数、偏相关系数（[image: ]
 ）和部分相关系数（[image: ]
 ）。

●【Covariance matrix】：输出方程中各解释变量间的相关系数、协方差以及各回归系数的方差。

●【Collinearity diagnostics】：多重共线性分析，输出各个解释变量的容忍度、方差膨胀因子、特征值、条件指标、方差比例等。

●在【Residuals】框中，【Durbin-Watson】表示输出DW检验值；【Casewise diagnostics】表示输出标准化残差绝对值大于等于3（SPSS默认值）的样本数据的相关信息，包括预测值、标准化预测值、残差、标准化残差、学生化残差、杠杆值、库克距离等的最大值、最小值、均值和标准差。

二、Options选项

在图9—4中按[image: ]
 按钮，出现如图9—6所示的窗口。该窗口可供用户设置多元线性回归分析中解释变量筛选的标准以及缺失值的处理方式。

[image: ]


图9—6中关于缺失值的处理方法在以前章节中已经讨论过，这里不再赘述。其余各选项的含义是：

●【Stepping Method Criteria】：设置多元线性回归分析中解释变量进入或剔除出回归方程的标准。

●【Use probability of F】：SPSS默认项，表示以偏F统计量的概率值为标准判断解释变量能否进入或剔除出回归方程。其中，【Entry】表示如果某个解释变量的偏F统计量的概率P-值小于0.05（SPSS默认），则应拒绝其检验的原假设，认为该变量对被解释变量的线性影响是显著的，应进入回归方程；【Removal】表示如果某个解释变量的偏F统计量的概率P-值水平大于0.10（SPSS默认），则不能拒绝其检验的原假设，可以认为该变量对被解释变量的线性影响是不显著的，应剔除出回归方程。

●【Use F value】：表示以偏F统计量的临界值为标准判断解释变量能否进入或剔除出回归方程。其中，【Entry】表示如果某个解释变量的偏F统计量的观测值大于3.84（SPSS默认），则应拒绝其检验的原假设，认为该变量对被解释变量的线性影响是显著的，应进入回归方程；【Removal】表示如果某个解释变量的偏F统计量的观测值小于2.71（SPSS默认），则不能拒绝其检验的原假设，可以认为该变量对被解释变量的线性影响是不显著的，应剔除出回归方程。在实际分析中用户可根据具体情况修改上述参数，但应注意【Entry】的α值应小于【Removal】的α值，【Entry】的临界值应大于【Removal】的临界值。否则，如果运用解释变量的逐步筛选策略，解释变量一进入方程就会被立即剔除出去。

●【Include constant in equation】：表示是否进行中心化处理（方程中是否包括常数项）。默认不进行中心化处理（包括常数项）。

三、Plot选项

在图9—4中按[image: ]
 按钮，出现如图9—7所示的窗口。该窗口用于对残差序列的分析。
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这里主要通过图形进行残差分析，包括绘制残差图和其他散点图、残差的直方图和正态分布累计概率图等。

●窗口左边框中各变量名的含义是：DEPENDNT表示被解释变量，*ZPRED表示标准化预测值，*ZRESID表示标准化残差，*DRESID表示剔除残差，*ADJPRED表示调整的预测值（剔除第i个样本点重新建立方程后得到的新预测值），*SRESID表示学生化残差，*SDRESID表示剔除学生化残差。

●绘制多对变量的散点图，可根据需要在【Scatter1of1】框中定义散点图的纵坐标和横坐标变量。

●在【Standardized Residual Plots】框中选择【Histogram】选项绘制标准化残差序列的直方图；选择【Normal probability plot】选项绘制标准化残差序列的正态分布累计概率图；选择【Produce all partial plots】选项绘制被解释变量和各个解释变量的散点图。

四、Save选项

在图9—4中按[image: ]
 按钮，出现如图9—8所示的窗口。该窗口将回归分析的某些结果以SPSS变量的形式保存到数据编辑窗口中，并可同时生成XML格式的文件，便于分析结果的网络发布。
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图9—8中各参数的含义是：

●【Predicted Values】：保存非标准化预测值（Unstandardized）、标准化预测值（Standardized）、调整的预测值（Adjusted）；解释变量x=x0下预测值的均值标准误差（S.E.of mean predictions）。

●【Prediction Intervals】：保存均值（Mean）或个体（Individual）预测值的95%（默认）置信区间的下限值和上限值。

●【Residuals】：保存非标准化残差（Unstandardized）、标准化残差（Standardized）、学生化残差（Studentized）、剔除残差（Deleted）、剔除学生化残差（Studentized deleted）。

●【Influence Statistics】：保存剔除第i个样本后各统计量的变化量，包括回归系数的变化量（DfBeta（s））、标准化回归系数的变化量（Standardized DfBeta（s））、预测值的变化量（DfFit）、标准化预测值的变化量（Standardized DfFit）、协方差比（Covariance ratio）等。

五、WSL选项

当存在异方差时，按[image: ]
 按钮采用加权最小二乘法替代普通最小二乘法估计回归参数，并指定一个变量作为权重变量。


9.6　线性回归分析的应用举例

案例9—1

为研究高等院校人文社会科学研究中立项课题数受哪些因素的影响，收集某年31个省市自治区部分高校有关社科研究方面的数据，并利用线性回归分析方法进行分析。这里，被解释变量为立项课题数（X5
 ），解释变量为投入人年数（X2
 ）、投入高级职称的人年数（X3
 ）、投入科研事业费（X4
 ）、专著数（X6
 ）、论文数（X7
 ）、获奖数（X8
 ）。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“高校科研研究.sav”。

9.6.1　强制进入策略模型

具体操作如图9—4所示，解释变量筛选策略先采用强制进入策略，并做多重共线性检测，分析结果如表9—1所示。

表9—1（a）中各列数据项（从第二列开始）的含义依次为：被解释变量和解释变量的复相关系数、判定系数R2
 、调整的判定系数[image: ]
 2
 、回归方程的估计标准误差。依据该表可进行拟合优度检验。由于该方程中有多个解释变量，因此，应参考调整的判定系数。由于调整的判定系数（0.924）较接近1，因此，认为拟合优度较高，被解释变量可以被模型解释的部分较多，不能被解释的部分较少。
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表9—1（b）中各列数据项（从第一列开始）的含义依次为：被解释变量的变差来源、离差平方和、自由度、方差、回归方程显著性检验中F检验统计量的观测值和概率P-值。可以看到：被解释变量的总离差平方和为2.1×107
 ，回归平方和及方差分别为2.0×107
 和3298385.48，剩余平方和及方差分别为1286497和53604.047，F检验统计量的观测值为61.532，对应的概率P-值近似为0。依据该表可进行回归方程的显著性检验。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，应拒绝回归方程显著性检验的原假设，认为各回归系数不同时为0，被解释变量与解释变量全体的线性关系是显著的，可建立线性模型。
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表9—1（c）中各列数据项（从第二列开始）的含义依次为：偏回归系数、偏回归系数的标准误差、标准化偏回归系数、回归系数显著性检验中t检验统计量的观测值、对应的概率P-值、解释变量的容忍度和方差膨胀因子。依据该表可以进行回归系数的显著性检验，写出回归方程和检测多重共线性。可以看到：如果显著性水平α为0.05，除投入人年数以外，其他变量的回归系数显著性t检验的概率P-值都大于显著性水平α，因此不应拒绝原假设，认为这些偏回归系数与0无显著差异，它们与被解释变量的线性关系是不显著的，不应该保留在方程中。由于该模型中保留了一些不应保留的变量，因此该模型目前是不可用的，应重新建模。同时，从容忍度和方差膨胀因子看，投入高级职称的人年数与其他解释变量的多重共线性很严重，在重新建模时可考虑剔除该变量。
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表9—1（d）中各列数据项（从第二列开始）的含义依次为：特征值、条件指数、各特征值解释各解释变量的方差比（各列比例之和等于1）。依据该表可进行多重共线性检测。从方差比来看，第7个特征值既能解释投入人年数方差的84%，也可解释投入高级职称的人年数方差的98%，同时还可解释专著数方差的44%，因此有理由认为这些变量间存在多重共线性；从条件指数来看，第5、6、7个条件指数都大于10，说明变量间确实存在多重共线性。
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总之，通过上述分析知道上面的回归方程中存在一些不容忽视的问题，应重新建立回归方程。

9.6.2　向后筛选策略模型

这里，采用向后筛选策略让SPSS自动完成解释变量的选择，观测每一步检验的变化情况，并进行残差分析和异常点探测。分析结果如表9—2和图9—9所示。

由表9—2（a）可知，利用向后筛选策略共经过六步完成回归方程的建立，最终模型为第六个模型。从方程建立的过程看，随着解释变量的不断减少，方程的拟合优度下降了。这一方面说明了判定系数的自身特性，同时也说明建立回归方程并不是以一味追求高的拟合优度为唯一目标的，还要重点考察解释变量是否对被解释变量有贡献。依次剔除出方程的变量是专著数、投入高级职称的人年数、投入科研事业费、获奖数、论文数。如果显著性水平α为0.05，可以看到这些被剔除变量的偏F检验的概率P-值均大于显著性水平，因此均不能拒绝检验的原假设，这些变量的偏回归系数与0无显著差异，它们对被解释变量的线性解释没有显著贡献，不应保留在方程中。最终保留在方程中的变量是投入人年数。方程的DW检验值为1.747，残差存在一定程度的正自相关。
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表9—2（b）中的第六个模型是最终的方程。如果显著性水平α为0.05，由于回归方程显著性检验的概率P-值小于显著性水平α，因此被解释变量与解释变量间的线性关系显著，建立线性模型是恰当的。
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表9—2（c）展示了每个模型中各解释变量的偏回归系数、偏回归系数显著性检验的情况。如果显著性水平α为0.05，则前五个模型中由于都存在回归系数不显著的解释变量，因此这些方程都不可用。第六个模型是最终的方程，其回归系数显著性检验的概率P-值小于显著性水平α，因此投入人年数与被解释变量间的线性关系显著，它保留在模型中是合理的。最终的回归方程为：

立项课题数=-94.524＋0.492×投入人年数

该方程意味着投入人年数每增加一个单位，会使立项课题数平均增加0.492个单位。
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表9—2（d）展示了将变量剔除出方程的过程。第2列~第4列各数据项的含义依次是：在剔除其他变量的情况下，如果该变量保留在模型中，其标准化回归系数、t检验值和概率P-值。例如，模型三中，在剔除专著数的情况下，如果保留投入高级职称的人年数，那么它的标准化回归系数将为-0.439，但回归系数的检验不显著（概率P-值为0.343）。剔除投入高级职称的人年数的情况下，如果保留专著数，那么它的标准化回归系数将为-0.103，但回归系数的检验不显著（概率P-值为0.559）。
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图9—9（a）中，数据点围绕基准线还存在一定的规律性，但标准化残差的非参数检验（相关方法见第7章）结果（见表9—3）表明标准化残差与标准正态分布不存在显著差异，可以认为残差满足了线性模型的前提要求。
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图9—9（b）中，随着标准化预测值的变化，残差点在0水平线周围随机分布，但残差的等方差性并不完全满足，方差似乎有增大的趋势。计算残差与预测值的Spearman等级相关系数为－0.176（见表9—4），且检验并不显著，因此认为异方差现象并不明显。
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另外，通过观察数据编辑窗口中的库克距离和杠杆值变量的值，没有发现明显的异常点。


9.7　曲线估计

9.7.1　曲线估计概述

变量间相关关系的分析中，变量之间的关系并不总表现为线性关系，非线性关系也是极为常见的，可通过绘制散点图的方式粗略考察这种非线性关系。对于非线性关系通常无法直接通过线性回归来分析，无法直接建立线性模型。

变量之间的非线性可以划分为本质线性关系和本质非线性关系。所谓本质线性关系是指变量关系形式上虽然呈非线性关系（如二次曲线），但可通过变量变换化为线性关系，并可最终进行线性回归分析，建立线性模型。本质非线性关系是指变量关系不仅形式上呈非线性关系，而且也无法通过变量变换化为线性关系，最终无法进行线性回归分析和建立线性模型。

本节的曲线估计是解决本质线性关系问题的。SPSS中的本质线性模型见表9—5。
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SPSS曲线估计中，首先，在不能明确究竟哪种模型更接近样本数据时可在上述多种可选择的模型中选择几种模型；然后，SPSS自动完成模型的参数估计，并输出回归方程显著性检验的F值和概率P-值、判定系数R2
 等统计量；最后，以判定系数为主要依据选择其中的最优模型，并进行预测分析等。另外，SPSS曲线估计还可以时间为解释变量，实现时间序列的简单回归分析和趋势外推分析。

9.7.2　曲线估计的应用举例

一、教育支出的相关因素分析

案例9—2

收集到1990—2002年全国人均消费性支出和教育支出的数据，希望对居民家庭教育支出和消费性支出之间的关系进行研究。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“年人均消费支出和教育.sav”。

首先绘制教育支出和年人均消费性支出的散点图，如图9—10所示。
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观察散点图发现两变量之间呈非线性关系，可尝试选择二次曲线、三次曲线、复合函数和幂函数模型，利用曲线估计进行本质线性模型分析。其中，教育支出为被解释变量，年人均消费性支出为解释变量。

SPSS曲线估计的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Regression】→【Curve Estimation】

出现如图9—11所示的窗口。

（2）选择解释变量到【Dependent（s）】框中。

（3）曲线估计中的解释变量可以是相关因素变量也可以是时间变量。如果解释变量为相关因素变量，则选择【Variable】选项，并指定一个解释变量到【Independent】框中；如果选择【Time】选项，表示解释变量为时间变量。
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（4）在【Models】中选择几种模型。

（5）选择【Plot models】选项绘制回归线；选择【Display ANOVA table】输出各个模型的方差分析表和各回归系数的显著性检验结果。

至此完成了曲线估计的基本操作，SPSS将根据选择的模型自动进行曲线估计，并将结果输出到输出窗口中。案例分析结果如表9—6和图9—12所示。

由表9—6可知，拟合优度最高的是三次曲线，其次是二次曲线，可参见图9—12，因此，可优先考虑采用这两个模型。但从输出的方差分析表和回归系数的显著性检验结果（略）看，三次曲线中包含回归系数不显著的解释变量，因此该模型不可采纳。另外，由于二次曲线中年人均消费性支出的回归系数为负值，与实际情况不相吻合，因此也不可采纳。
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接下来可在复合曲线和幂函数中选择。复合曲线的拟合优度高于幂函数，同时它们都通过回归系数的显著性检验，因此可考虑采用这两个模型。另外，由于复合曲线增长速度快于幂函数，从居民消费的未来趋势看，教育支出将可能占年人均消费性支出的较大比例，并呈快速增长的趋势，因此可最终考虑采用复合曲线。

二、分析和预测居民在外就餐的费用

案例9—3

收集到1981—2002年居民在外就餐消费的数据，现希望对居民未来在外就餐的趋势进行分析和预测。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“年人均消费支出和教育.sav”。

首先绘制就餐费用的序列图。选择菜单【Graphs】→【Legacy Dialogs】→【Line】，绘制简单（Simple）线图，并选择【Values of individual cases】选项，得到如图9—13所示的序列图。

观察图9—13可知，自20世纪80年代以来，居民在外就餐费用呈非线性增加，90年代中期以来增长速度明显加快，大致呈指数形式，可利用曲线估计进行分析。在图9—11窗口的【Dependent（s）】框中指定在外就餐，在【Independent】框中选择【Time】并在【Models】框中选择【Exponential】建立指数曲线模型。选中【Display ANOVA table】选项。由于要进行预测，因此可在图9—11所示的窗口中按[image: ]
 按钮，出现如图9—14所示的窗口。

图9—14所示的窗口用于将曲线估计的预测结果保存到数据编辑窗口中。其中：

●【Save Variables】框中：【Predicted values】表示保存预测值；【Residuals】表示保存残差；【Prediction intervals】表示保存预测值默认的95%置信区间的上限值和下限值。
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●【Predict Cases】框中：只有当解释变量为时间时才可选该框中的选项。【Predict from estimation period through last case】表示计算当前所有样本期内的预测值；【Predict through】表示计算指定样本期内的预测值，指定样本期在【Observation】框后输入。本例如果希望预测2003年和2004年的值，应在【Observation】框后输入27。

具体分析结果如表9—7和图9—15所示。
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表9—7（a）中，模型的拟合优度为0.9381，比较理想，图9—15也可粗略证实这点。同时，均通过回归方程的显著性检验和回归系数的显著性检验，模型可用。通过模型预测出的2003年和2004年的预测值分别为686.5和797.2。
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第10章　SPSS的Logistic回归分析

本章要点

1.明确Logistic回归分析解决的问题，以及分析方法对变量类型的要求。

2.掌握Logistic回归分析的基本思想，以及回归方程系数的实际含义。

3.熟练掌握Logistic回归分析的软件操作和应用。


10.1　Logistic回归分析概述

回归分析作为标准的统计分析方法，在诸多行业和领域的数据分析应用中发挥着极为重要的作用，并被人们广泛接受。尽管如此，在运用回归分析方法时仍不应忽略方法应用的前提条件。回归分析用于探索被解释变量与解释变量之间的相关性，回归模型揭示被解释变量与解释变量之间的数量变化规律的一个基本要求是：被解释变量应是数值型变量。例如，在利用回归分析方法研究收入水平对支出的影响时，支出作为被解释变量应是数值型变量。

遗憾的是，实际应用中并非所有的被解释变量都是数值型变量，还有相当多的问题是分析一个或多个变量怎样对一个非数值型分类变量产生影响。例如，在利用回归分析方法研究消费者的不同特征如何影响是否购买小轿车时，消费者的职业、年收入、年龄等因素将作为解释变量，而是否购买（如1表示购买，0表示不购买）则作为被解释变量，它是一个典型的二分类变量。在研究消费者对某种商品的品牌选择取向时，品牌作为被解释变量是一个多分类变量。

当二分类或多分类变量以被解释变量的角色出现在回归分析中时，一方面，无法满足一般线性回归模型对被解释变量的取值要求。由于线性回归分析中解释变量的取值是没有限制的，这必然使得由解释变量的线性组合计算得到的被解释变量，可以取到从－∞至＋∞的所有可能值。另一方面，将违背回归模型的前提假设。如果被解释变量为二分类变量，那么建立一般的线性回归模型将出现以下问题：

第一，模型的残差不再满足E（ε）=0且Var（ε）=σ2
 的假设条件。被解释变量只有0和1两个取值，对于任一给定的xi，当yi=1时：εi
 =1-（[image: ]
 0
 +[image: ]
 i
 xi
 ）=1-[image: ]
 i
 ；当yi
 =0时：εi
 =0－（[image: ]
 0
 +[image: ]
 i
 xi
 ）=－[image: ]
 i
 。虽然残差项的E（ε）=0，但它的等方差性不再满足，εi
 的方差会随解释变量取值的变化而变化。由于只有在上述前提下的回归模型的最小二乘估计才是无偏和有效的，因此一旦出现异方差，必然导致模型的估计效果下降。

第二，残差不再服从正态分布。

由于被解释变量只有0和1两个取值，对于任一给定的xi
 ，残差εi
 本身只有两个取值，服从离散型分布而非正态分布。由于残差项服从正态分布，才可能保证模型的回归系数βi
 服从正态分布，才可能进行回归系数的假设检验和建立置信区间，因此，当该条件无法满足时，就无法进行相应的统计推断。

总之，当二分类或多分类变量以回归分析中的被解释变量角色出现时，由于不满足一般线性回归模型对被解释变量取值的要求，且违背回归模型的前提假设，因此，无法直接借助回归模型进行研究。通常采用的方法是Logistic回归分析。当被解释变量是二分类变量时，采用二项Logistic回归模型；当被解释变量是多分类变量时，采用多项Logistic回归模型。


10.2　二项Logistic回归分析

当回归分析中的被解释变量是二分类变量时，通常采用二项Logistic回归分析。

10.2.1　二项Logistic回归方程

当被解释变量（记作y）为0/1二分类变量时，虽然无法直接采用一般线性回归模型建模，但可充分借鉴其理论模型和分析思路，得到以下启示：

第一，对于一元线性回归模型yi
 =β0
 +β1
 xi
 +εi
 ，其回归方程E（yi
 ）=β0
 +β1
 xi
 是对当解释变量为xi
 时被解释变量均值的预测。当被解释变量为0/1二分类变量时，一元线性回归方程是对当解释变量为xi
 时被解释变量yi
 =1的概率的预测。

由此给出的启示是：可利用一般线性回归模型（可以是一元，也可以是多元）对被解释变量取值为1的概率P进行建模，此时回归方程被解释变量的实际取值范围在0~1之间。回归方程的一般形式为：

Py=1
 =β0
 +β1
 x　（10.1）

第二，由于概率P的取值范围在0~1之间，而一般线性回归方程被解释变量的取值范围在－∞~＋∞之间，由此给出的启示是：如果对概率P作合理转换处理，使其取值范围与一般线性回归模型吻合，则可利用一般线性回归模型进行相关研究。

第三，采用一般线性回归模型建立的回归方程，方程中概率P与解释变量之间的关系是线性的。但实际应用中，它们之间往往是一种非线性关系。例如：购买小轿车的概率通常不会随年收入（或年龄等）的增长而呈线性增长。一般表现为：在年收入增长的初期，购买小轿车的可能性增长较为缓慢；当年收入增长到某个水平时，购买小轿车的可能性会快速增加；当年收入再增长到某一水平，购买小轿车的可能性增长到某个极限后，其增长速度会基本保持平稳。因此，这种变化关系是非线性的，通常与增长函数相吻合。由此给出的启示是：对概率P的转换处理应采用非线性转化。

基于上述分析，可进行以下两步处理：

第一，将P转换成Ω。
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其中，Ω称为相对风险（Odds），是某事件发生概率与不发生概率之比。这种转化是非线性的，同时，Ω是P的单调函数，保证了Ω与P增长（或下降）的一致性，使模型易于解释，如图10—1左上图所示。相对风险的取值范围在0~＋∞之间。

第二，将Ω转换成lnΩ。
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其中，lnΩ称为Logit P。

经过这一转换后，Logit P与Ω之间仍呈增长（或下降）的一致性关系，且取值在－∞~＋∞之间，与一般线性回归方程被解释变量的取值范围相吻合，如图10—1右上图所示。
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上述两步转换过程称为Logit变换。经过Logit变换后，就可利用一般线性回归模型建立被解释变量与解释变量之间的多元分析模型，即
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称式（10.4）为Logistic回归方程，或Logit模型。

显然Logit P与解释变量之间是线性关系。那么P与解释变量之间是否呈上述分析的非线性关系呢？将Ω代入，有
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于是有
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式（10.8）是（0，1）型Sigmoid函数，很好地体现了概率P和解释变量之间的非线性关系。于是可以计算被解释变量取1的概率以及取0的概率。显然，若被解释变量取1的概率大于取0的概率，则被解释变量预测为1类，否则预测为0类。

可见，二项Logistic回归模型本质是一个二分类的线性概率模型（Linear Probability Model，LPM）。

10.2.2　二项Logistic回归方程系数的含义

从形式上看，Logistic回归方程与一般线性回归方程的形式相同，可以类似的方法理解和解释Logistic回归方程系数的含义。即：当其他解释变量保持不变时，解释变量xi
 每增加一个单位，将引起Logit P平均增加（或减少）βi个单位。由于Logit P无法直观观察且测量单位也无法确定，因此通常以Logistic分布的标准差（1.8138）作为Logit P的测度单位。

但重要的是，在模型的实际应用中人们关心的是解释变量变化引起事件发生概率P变化的程度。由于P与Logit P呈正向关系，如图10—1左下图所示，因此，当解释变量xi
 增加时，也会带来概率P的增加（或减少），但这种增加（或减少）的幅度是非线性的，取决于解释变量的取值范围以及解释变量间的共同作用等。因此，应用中人们通常更关心解释变量给相对风险Ω带来的变化。为此应首先说明相对风险Ω的含义。

相对风险Ω=P/（1－P），即某事件发生概率与不发生概率之比。利用相对风险比（Odds Ratio）可进行不同组之间风险的对比分析。

例如，如果吸烟组A患肺癌的概率是0.25，不吸烟组B患肺癌的概率是0.10，则两组的相对风险比为：[image: ]
 ，它表示吸烟组A的相对风险是不吸烟组B的三倍，吸烟患肺癌的风险高于不吸烟。

进一步，建立Logistic回归方程。如果被解释变量Y表示是否患肺癌（1=患/0=未患），当只考虑一个解释变量X1
 ，表示是否吸烟（1=吸烟/0=不吸烟）时，则建立的Logistic回归方程为：

Logit［pr（Y=1）］=β0
 +β1
 X1


于是，解释变量为吸烟的方程为：

Logit［pr（Y=1）］=ln（odds（smokers））=β0
 +β1
 ×1=β0
 +β1


解释变量为不吸烟的方程为：

Logit［pr（Y=1）］=ln（odds（nonsmokers））=β0
 +β1
 ×0=β0


于是，吸烟组与不吸烟组的相对风险比为：
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可见，两组的相对风险比与Logistic回归方程的解释变量的回归系数有关。吸烟组患肺癌的相对风险是不吸烟组的eβ
 1
 倍。也就是说，eβ
 1
 的含义比β1
 更直观，反映的是解释变量取不同值所导致的相对风险的变化率。

将该过程略一般化些。当Logistic回归方程确定后，有
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其他解释变量保持不变，研究x1
 变化一个单位对Ω的影响。如果将x1
 变化一个单位后的相对风险设为Ω*
 ，则有
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于是有

Ω*
 /Ω=exp（β1
 ）　（10.11）

由此可知，x1增加一个单位所导致的相对风险是原来相对风险的exp（β1
 ）倍，即相对风险比为exp（β1
 ）。

再一般化些有

Ω*
 /Ω=exp（βi
 ）　（10.12）

式（10.12）表明，当其他解释变量保持不变时，xi
 每增加一个单位所导致的相对风险是原来相对风险的exp（βi
 ）倍，即相对风险比为exp（βi
 ）。

利用相对风险比，能够很好地解释解释变量变动对被解释变量产生的影响。

反复强调其他解释变量保持不变的原因是，分析某因素变化所产生的影响必须在对其他因素加以控制的前提下才有意义。

例如，如果被解释变量Y表示是否患肺癌（1=患/0=未患），解释变量有三个，X1
 表示是否吸烟（1=吸烟/0=不吸烟），X2
 表示年龄，X3
 表示性别（1=男/0=女），则建立的Logistic回归方程为：

Logit［pr（Y=1）］=β0
 +β1
 X1
 +β2
 X2
 +β3
 X3


为研究吸烟对患肺癌的影响，只有对同年龄和同性别组比较，即控制住年龄和性别才有意义。假设A组为吸烟，年龄45岁，性别为男；B组为不吸烟，年龄45岁，性别为男，则A和B两组的方程分别为：

Logit［pr（Y=1）］=ln（odds（XA））=β0
 +β1
 ×1+β2
 ×45+β3
 ×1

Logit［pr（Y=1）］=ln（odds（XB））=β0
 +β1
 ×0+β2
 ×45+β3
 ×1

两组的相对风险比为：
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这里的相对风险比是在控制了年龄和性别的前提下计算出来的，能够更准确地反映吸烟对患肺癌的影响程度。虽然形式与前面相同，但参数估计值是不同的。

10.2.3　二项Logistic回归方程的检验

为进行Logistic回归方程的检验，应首先了解回归方程参数估计的基本思想。Logistic回归方程的参数求解采用极大似然估计法。

极大似然估计是一种在总体概率密度函数和样本信息的基础上，求解模型中未知参数估计值的方法。它基于总体的概率密度函数，构造一个包含未知参数的似然函数，并求解在似然函数值最大时未知参数的估计值。在该原则下得到的模型将保证样本出现的可能性是最大的。因此，似然函数值实际上也是一种概率值，反映了在所估计参数的总体中，抽到特定样本的可能性，当然越接近1越好。似然函数值在0~1之间。

为方便数学上的处理，通常将似然函数取自然对数，得到对数似然函数。当似然函数值最大为1时，对数似然函数值取到最大值0，如图10—2所示。
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因此，追求似然函数值最大的过程也就是追求对数似然函数值最大的过程。对数似然函数值越大，意味着模型较好地拟合样本数据的可能性越大，所得模型的拟合优度越高；相反，对数似然函数值越小，意味着模型较好地拟合样本数据的可能性越小，所得模型的拟合优度越低。

一、回归方程的显著性检验

Logistic回归方程显著性检验的目的是检验解释变量全体与Logit P的线性关系是否显著，是否可以用线性模型拟合。其原假设（H0
 ）是：各回归系数同时为0，解释变量全体与Logit P的线性关系不显著。

回归方程显著性检验的基本思路是：如果方程中的诸多解释变量对Logit P的线性解释有显著意义，必然会使回归方程对样本的拟合程度得到显著提高。可采用对数似然比测度拟合程度是否有了提高。

如果设解释变量xi
 未引入回归方程前的对数似然函数值为LL，解释变量xi
 引入回归方程后的对数似然函数值为LLxi

 ，则对数似然比为[image: ]
 。容易理解：如果对数似然比与1无显著差异，则说明引入解释变量xi
 后，解释变量全体对Logit P的线性解释无显著改善；如果对数似然比远远大于1，与1有显著差异，则说明引入解释变量xi
 后，解释变量全体与Logit P之间的线性关系仍显著。

依照统计推断的思想，此时应关注对数似然比的分布。但由于对数似然比的分布是未知的，通常采用[image: ]
 。其中，L和Lxi

 分别为解释变量xi
 引入回归方程前后的似然函数值。[image: ]
 在原假设成立的条件下近似服从卡方分布，也称为似然比卡方。于是有
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它反映了解释变量xi
 引入回归方程前后对数似然值的变化幅度，该值越大表明解释变量xi
 的引入越有意义。

进一步，如果似然比卡方的观测值对应的概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为目前方程中的所有回归系数不同时为零，解释变量全体与Logit P之间的线性关系显著；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不应拒绝原假设，认为目前方程中的所有回归系数同时为零，解释变量全体与Logit P之间的线性关系不显著。

二、回归系数的显著性检验

Logistic回归系数显著性检验的目的是逐个检验方程中各解释变量是否与Logit P有显著的线性关系，对解释Logit P是否有重要贡献。其原假设（H0
 ）是：βi
 =0，即某回归系数与零无显著差异，相应的解释变量与Logit P之间的线性关系不显著。

回归系数显著性检验采用的检验统计量是Wald统计量，数学定义为：
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其中，βi
 是回归系数；Sβi

 是回归系数的标准误差。Wald检验统计量近似服从卡方分布。

如果某解释变量Waldi观测值对应的概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为某解释变量的回归系数与零有显著差异，该解释变量与Logit P之间的线性关系显著，应保留在方程中；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不应拒绝原假设，认为某解释变量的回归系数与零无显著差异，该解释变量与Logit P之间的线性关系不显著，不应保留在方程中。

应当注意的是：如果解释变量存在多重共线性，会对Wald检验统计量产生影响。当回归系数的绝对值较大时，Wald检验统计量的标准误差有扩大的现象，会造成Wald检验统计量的观测值减小，不容易拒绝原假设，进而使那些本来对Logit P有解释意义的变量没能保留在方程中。因此，在确定解释变量自动筛选策略时应考虑到这个问题。另外，此时可借助上述回归方程显著性检验的卡方检验方法，对相应回归系数进行检验。

三、回归方程的拟合优度检验

在Logistic回归分析中，拟合优度可以从以下两方面考察：第一，回归方程能够解释被解释变量变差的程度。如果方程可以解释被解释变量的较大部分变差，则说明拟合优度高，反之说明拟合优度低。这点与一般线性回归分析是相同的。第二，由回归方程计算出的预测值与实际值之间吻合的程度，即方程的总体错判率是低还是高。如果错判率低，则说明拟合优度高，反之说明拟合优度低。

常用的指标有：

1.Cox＆Snell R2
 统计量

Cox＆Snell R2
 与一般线性回归分析中的R2
 有相似之处，也是方程对被解释变量变差解释程度的反映。Cox＆Snell R2
 的数学定义为：
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其中，LL0
 为方程中只包含常数项时的对数似然值；LLk
 为当前方程的对数似然值；n为样本量。由于Cox＆Snell R2
 取值范围不易确定，因此使用时不方便。

2.Nagelkerke R2
 统计量

Nagelkerke R2
 是修正的Cox＆Snell R2
 ，也反映了方程对被解释变量变差解释的程度。Nagelkerke R2
 的数学定义为：
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Nagelkerke R2
 的取值范围在0~1之间。越接近1，说明方程的拟合优度越高；越接近0，说明方程的拟合优度越低。

3.混淆矩阵

混淆矩阵是一种极为直观的评价模型优劣的方法，它通过矩阵表格形式展示模型预测值与实际观测值的吻合程度。混淆矩阵的一般形式如表10—1所示。
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其中，f11
 是实际值为0、预测值也为0的个数；f12
 是实际值为0、预测值为1的个数；f21
 是实际值为1、预测值为0的个数；f22
 是实际值为1、预测值也为1的个数。通过各栏中的正确率就可以评价模型的好坏，当然正确率越高意味着模型越好。

4.Hosmer-Lemeshow检验

Hosmer-Lemeshow统计量的设计思想是：Logistic回归方程给出的是解释变量取值条件下，被解释变量取1的概率值。如果模型拟合效果较好，则应给实际值为1的样本以高的概率预测值，实际值为0的样本以低的概率预测值。于是，对概率预测值进行分位数分组。通常计算概率预测值的10分位数，将样本分为10组，生成如表10—2所示的交叉列联表。

表10—2中，每个单元格都有两个频数，分别称为观测频数和期望频数。这里的观测频数是指落入相应组里的样本被解释变量的实际值取0或1的样本个数，期望频数是这些样本被解释变量的预测值取0或1的样本个数的修正值。在此基础之上计算卡方统计量（详见4.3.3），即Hosmer-Lemeshow统计量，它服从n－2个自由度的卡方分布，n为组数。
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可见，Hosmer-Lemeshow统计量越小，表明样本实际值和预测值的总体差异较小，拟合效果越好，反之则拟合效果不好。Hosmer-Lemeshow检验的原假设（H0
 ）是：观测频数的分布与期望频数的分布无显著差异。SPSS将给出Hosmer-Lemeshow统计量的概率P-值。如果概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，即观测频数的分布与期望频数的分布有显著差异，模型拟合效果不好；反之，如果概率P-值大于给定的显著性水平α，则不应拒绝原假设，即两个分布的差异不显著，模型拟合效果较好。

10.2.4　二项Logistic回归分析中的虚拟自变量

通常回归分析中，作为解释变量的变量是数值型变量，它们对被解释变量有线性解释作用。实际应用中，被解释变量的变化不仅受到数值型变量的影响，也会受到分类变量的影响。例如：客户是否购买小汽车不仅会受到诸如年收入、年龄等数值型变量的影响，还可能受到诸如性别、职业等分类变量的影响。

分类变量通常不能像数值型变量那样直接作为解释变量进入回归方程，因为其各个类别之间是非等距的。一般需将其转化成虚拟变量（或称哑变量（Dummy Variable））后再进行分析。

分类变量参与回归分析的主要目的是研究各类对被解释变量影响的差异性。设置虚拟变量就是将分类变量的各个类别分别以0/1二值变量的形式重新编码，用1表示属于该类，用0表示不属于该类。

例如，分类变量性别有两个类别（男或女），可将这两个类别分别以两个0/1二值变量的形式重新编码。如设置变量x1
 表示是否为男性，取1表示是男性，取0表示不是男性。设置变量x2
 表示是否为女性，取1表示是女性，取0表示不是女性。容易发现：对于一个具有二分类的变量，设置一个虚拟变量就完全可以识别样本的取值。如只设置变量x1
 表示是否为男性，取1表示是男性，取0表示不是男性，则必然是女性，此时，“女”是参照类别。同样可以只设置变量x2
 表示是否为女性，取1表示是女性，取0表示不是女性，则必然是男性，此时，“男”是参照类别。

所以，对于具有n个类别的分类变量，当确定参照类别后，只需设置n－1个虚拟变量即可。于是在回归分析时，原始的分类自变量自身并不参与回归分析，取而代之的是n－1个虚拟自变量。得到的回归方程中各虚拟自变量回归系数的含义是：相对于参照类别，各个类对被解释变量平均贡献的差。进而可以研究各类别间对被解释变量平均贡献的差异。

SPSS的Logistic回归分析中能够灵活指定如何生成虚拟变量，且虚拟变量可以为非0/1取值的其他二值变量。


10.3　二项Logistic回归分析的应用

案例10—1

为研究和预测某商品消费的特点和趋势，收集到以往的消费数据。包括431个样本数据，变量有是否购买（Purchase）、年龄（Age）、性别（Gender，1为男，2为女）和收入水平（Income，1为高收入，2为中收入，3为低收入）。年龄为数值型变量，其他为分类型变量。分析目标是：建立客户购买的预测模型，分析影响因素。其中，是否购买为被解释变量，其余变量为解释变量。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“是否购买.sav”。

10.3.1　二项Logistic回归分析的基本操作

在利用SPSS进行Logistic回归分析前，应将待分析的数据逐一组织成SPSS变量的形式，一列数据对应一个SPSS变量。应注意：这里被解释变量应是取值为1或0的二值变量。如果实际问题不满足该要求，应对数据重新编码。

Logistic回归分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Regression】→【Binary Logistic】

出现如图10—3所示的窗口。

（2）选择一个被解释变量到【Dependent】框中，选择一个或多个解释变量到【Covariates】框中。也可以将不同解释变量组放在不同的块【Block】中，进而分析不同解释变量组对被解释变量的贡献。

（3）在【Method】框后选择解释变量的筛选策略，其中：

●【Enter】表示所选解释变量全部强行进入方程。

●【Forward：Conditional】表示向前筛选策略，且变量进入方程的依据是比分检验（Score Test）统计量（该统计量服从卡方分布，其检验结果与似然比卡方一致），剔除出方程的依据是条件参数估计原则下的似然比卡方（条件参数估计原则是计算分别剔除各解释变量后模型对数似然比卡方的变化量，首先将使变化量变化最小的解释变量剔除出方程）。

●【Forward：LR】表示向前筛选策略，且变量进入方程的依据是比分检验统计量，剔除出方程的依据是极大似然估计原则下的似然比卡方。

●【Forward：Wald】表示向前筛选策略，且变量进入或剔除出方程的依据是Wald统计量。

●【Backward：Conditional】表示向后筛选策略，且变量剔除出方程的依据是条件参数估计原则下的似然比卡方。

●【Backward：LR】表示向后筛选策略，且变量剔除出方程的依据是极大似然估计原则下的似然比卡方。

●【Backward：Wald】表示向后筛选策略，且变量剔除出方程的依据是Wald统计量。
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（4）如果希望分析解释变量的交互影响是否对被解释变量产生显著的线性影响，可选择相应的变量，并按[image: ]
 按钮到【Covariates】框中。

（5）可选择一个变量作为条件变量到【Selection Variable】框中，并按[image: ]
 按钮给定一个判断条件。只有变量值满足给定条件的样本数据才参与回归分析。

（6）如果解释变量为分类变量，可按[image: ]
 按钮指定如何生成虚拟变量，窗口如图10—4所示。选择【Covariates】框中的分类变量到【Categorical Covariates】框中，在【Change Contrast】框中的【Contrast】选项中选择参照类，并按[image: ]
 按钮。其中：

●【Indicator】选项：默认（哑变量取值为0或1），且应在【Reference Category】框中指定参照水平。【First】表示类别值按字母顺序排在第一的为参照水平，【Last】表示类别值按字母顺序排在最后的为参照水平。以类别数为3的分类变量值为A，B，C为例说明。如果参照类别为【First】，则2个哑变量对应A取值为（0，0），对应B为（1，0），对应C为（0，1）。于是，第1，2个哑变量的回归系数β1
 和β2
 表示B，C类别对Logit P的影响分别比A类别多β1
 和β2
 个单位。如果参照类别为【Last】，则2个哑变量对应A取值为（1，0），对应B为（0，1），对应C为（0，0）。于是，第1，2个哑变量的回归系数β1
 和β2
 表示A，B类别对Logit P的影响分别比C类别多β1
 和β2
 个单位。

●【Simple】选项：同【Indicator】选项，主要区别在β0
 。如果不考虑其他解释变量，这里β0
 反映的是该变量所有类别对Logit P的平均影响（【Difference】，【Helmert】，【Repeated】同此），而【Indicator】中反映的是参照水平（类别）对Logit P的影响。

●【Difference】选项：以前几个类别对Logit P影响的平均水平作为参照水平。此时【Reference Category】框无效。

●【Helmert】选项：以后几个类别对Logit P影响的平均水平作为参照水平。此时【Reference Category】框无效。

●【Repeated】选项：以前个类别对Logit P影响的平均水平作为参照水平。此时【Reference Category】框无效。
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至此完成了Logistic回归分析的基本操作，SPSS自动根据用户的操作建立模型，并将分析结果输出到输出窗口中。

10.3.2　二项Logistic回归分析的其他操作

一、Options选项

在图10—3所示的窗口中按[image: ]
 按钮，可指定输出内容和设置建模中的某些参数，窗口如图10—5所示。
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图10—5中各选项的含义是：

●【Statistics and Plots】框中：【Classification plots】表示绘制被解释变量的预测类别图；【Hosmer-Lemeshow goodness-of-fit】表示输出Hosmer-Lemeshow拟合优度指标；【Casewise listing of residuals】表示输出各样本数据的非标准化残差、标准化残差等指标；【CI for exp（B）】表示输出风险比默认95%的置信区间。

●【Display】框中：【At each step】表示输出模型建立过程中的每一步结果；【At last step】表示只输出最终的结果。

●【Probability for Stepwise】框中指定解释变量进入方程或剔除出方程的显著性水平α。【Entry】表示回归系数Score检验的概率P-值小于0.05（默认）时相应变量可进入回归方程；【Removal】表示回归系数Score检验的概率P-值大于0.10（默认）时相应变量应剔除出回归方程。

●【Classification cutoff】：设置概率分界值。预测概率值大于0.5（默认）时认为被解释变量的分类预测值为1，小于0.5时认为分类预测值为0。可以根据实际问题中对预测精度的要求修改该参数。

●【maximum Iterations】：极大似然估计的最大迭代次数，大于20（默认值）时迭代结束。

二、Save选项

在图10—3所示的窗口中按[image: ]
 按钮，可以SPSS变量的形式将预测结果、残差以及强影响点的探测值等保存到数据编辑窗口中，窗口如图10—6所示。
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图10—6中各选项的含义是：

●【Predicted Values】框中：【Probabilities】表示保存被解释变量取1的预测概率值；【Group membership】表示保存分类预测值。

●【Residuals】和【Influence】表示保存残差、库克距离、杠杆值等。具体含义同第9章。

10.3.3　二项Logistic回归应用示例

首先，采用Enter策略，强行令所有变量进入回归方程，并指定性别以“男”为参照类，收入以“低收入”为参照类，具体操作如图10—3和图10—4所示。分析结果如表10—3所示。
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表10—3（a）给出了虚拟自变量的取值编码及分布情况。对由分类变量派生出的虚拟自变量，SPSS自动命名为原变量名（编码）。例如，收入（Income）派生出的两个虚拟变量分别命名为Income（1）和Income（2），依次表示“是否中收入”和“是否高收入”，两变量均为0表示“低收入”；性别（Gender）派生出的一个虚拟变量命名为Gender（1），表示“是否女性”，取值为0表示男性。
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表10—3（b）显示了Logistic分析初始阶段（第0步，方程中只有常数项，其他回归系数约束为0）的混淆矩阵。可以看到，269人实际没购买且模型预测正确，正确率为100%；162人实际购买了但模型均预测错误，正确率为0%。模型总的预测正确率为62.4%。
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表10—3（c）显示了方程中只有常数项时回归系数方面的指标，各数据项的含义依次为：回归系数、回归系数标准误差、Wald检验统计量的观测值、自由度、Wald检验统计量的概率P-值、相对风险比。由于此时模型中未包含任何解释变量，该表并没有实际意义。
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表10—3（d）显示了待进入方程的各解释变量的情况，各数据项的含义依次为：Score检验统计量的观测值、自由度和概率P-值。可以看到，如果下一步年龄（Age）进入方程，则Score检验统计量的观测值为1.268，概率P-值为0.26。如果显著性水平α为0.05，由于Age的概率P-值大于显著性水平α，所以不能进入方程。但这里选择了Enter策略，所有解释变量将强行进入方程。
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表10—3（e）显示了采用Enter策略时回归方程显著性检验的总体情况，各数据项的含义依次为：似然比卡方的观测值、自由度和概率P-值。可以看到，本步所选变量均进入方程，与前一步相比，似然比卡方的观测值为18.441，概率P-值为0.001。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，应拒绝原假设，认为所有回归系数不同时为0，解释变量的全体与Logit P之间的线性关系显著，采用该模型是合理的。

表10—13（e）分别输出了三行似然比卡方值。其中，Step行是本步与前一步相比的似然比卡方；Block行是本块与前一块相比的似然比卡方；Model行是本模型与前一模型相比的似然比卡方。在本例中，由于没有设置解释变量块，且解释变量是一次性强制进入模型，所以三行结果相同。
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表10—3（f）中显示了当前模型拟合优度方面的指标，各数据项的含义依次为：－2倍的对数似然函数值、Cox＆Snell R2
 以及Nagelkerke R2
 。－2倍的对数似然函数值越小，则模型的拟合优度越高。这里，该值较大模型的拟合优度并不理想，且Nagelkerke R2
 接近0，也说明拟合程度较低。
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表10—3（g）显示了当前模型的混淆矩阵。脚注中The cut value is.500表示，如果概率预测值大于0.5，则认为被解释变量的分类预测值为1，如果小于0.5，则认为被解释变量的分类预测值为0。在实际没购买的269人中，模型正确识别了236人，错误识别了33人，正确率为87.7%；在实际购买的162人中，模型正确识别了31人，错误识别了131人，正确率为19.1%。模型总的预测正确率为61.9%。与前一步相比，未购买的预测准确度下降，购买的预测准确度上升，但模型的总体预测精度下降。
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表10—3（h）显示了当前模型中各回归系数方面的指标。可以看出，如果显著性水平α为0.05，Age的Wald检验概率P-值大于显著性水平α，不应拒绝原假设，认为该回归系数与0无显著差异，它与Logit P的线性关系是不显著的，不应保留在方程中。由于方程中包含了不显著的解释变量，因此该模型是不可用的，应重新建模。

本次分析中，解释变量的筛选采用基于极大似然估计的逐步筛选策略（Forward：LR），同时按[image: ]
 按钮对模型做进一步的分析，并保存概率预测值和分类预测值等。具体操作如图10—5和图10—6所示，分析结果如表10—4所示。
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这里，略去了第0步分析的结果（同表10—3（b）、表10—3（c）和表10—3（d））。表10—4（a）显示了变量逐步筛选过程中对数似然比卡方检验的结果，用于回归方程的显著性检验。可结合表10—4（b）共同分析。在Step1中，模型中包含常数项和Income。如果此时剔除Income，则－2倍的对数似然函数值将增大10.543（似然比卡方值），所以10.543是Income进入模型而减少的，－285.325即为第0步模型的对数似然值；在Step2中，模型中包含常数项、Income和Gender。如果此时剔除Gender，则－2倍的对数似然函数值将增大5.917，所以5.917是在Step1基础上Gender进入模型而减少的，－280.053即为Step1模型的对数似然值，此时－2×285.325＋2×280.053＝10.543，也即由Income进入方程引起的。其他同理。SPSS给出的最终模型是Step2的结果。可以看到，如果显著性水平α为0.05，由于各步的概率P-值均小于显著性水平α，因此此时模型中的解释变量全体与Logit P的线性关系显著，模型合理。
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表10—4（c）显示了解释变量筛选的过程和各解释变量的回归系数检验结果。可以看到：最终的模型（Step2）中包含了性别和收入变量，由于各自回归系数显著性检验的Wald观测值所对应的概率P-值都小于显著性水平α，因此均拒绝原假设，意味它们与Logit P的线性关系显著，应保留在方程中。表10—4（c）中的最后两列数据项分别是相对风险95%的置信区间。
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由表10—4（d）可知，最终，年龄变量没有引入方程，因为如果引入则相应的Score检验的概率P-值大于显著性水平α，由此无法拒绝原假设，说明它与Logit P的线性关系不显著，不应进入方程。

[image: ]


表10—4（e）显示了模型拟合优度方面的测度指标。最终模型的－2倍的对数似然函数值为554.190，仍然较高，说明模型的拟合优度不甚理想。同时，Nagelkerke R2
 也较小，说明模型的拟合优度不高。
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表10—4（f）和表10—14（g）是Hosmer-Lemeshow检验的结果。在最终模型中，Hosmer-Lemeshow统计量的观测值为8.943，概率P-值为0.063，大于显著性水平α，因此不应拒绝原假设，认为由样本实际值得到的分布与由预测值得到的分布无显著差异，模型拟合优度较好。虽然与Nagelkerke R2
 的结果看似不一致，但该结果是从统计检验的角度得到的，而Nagelkerke R2
 仅是一般的描述性指标。

表10—14（h）显示了各模型的混淆矩阵。第一个模型的总体正确率为62.4%，对不购买人群预测的准确率极高，但对购买人群预测的准确率极低；第二个模型的总体正确率为60.6%，对不购买人群预测的准确率下降，但对购买人群预测的准确率提高。从应用角度看，第二个模型较第一个模型的应用性略强。
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图10—7中，符号0表示不购买，1表示购买，每个符号代表10个样本。概率预测值大于0.5的样本属于购买类，小于0.5的属于不购买类。可以看出，在模型预测出的购买样本中，仍有部分样本的实际值是不购买；同样，在模型预测出的不购买样本中，仍有实际购买的。模型的预测效果并不理想。
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总之，该模型的预测效果并不令人十分满意，究其原因，可能是仅通过性别和收入预测是否购买该商品是不全面的，还应考虑其他因素。尽管如此，该模型仍可以用于分析是否购买与性别和收入之间的关系。依据表10—4（c）可写出以下Logistic回归方程：

Logit P=－1.11+0.504Gender（1）　（10.17）

式（10.17）反映了性别在购买上的差异。这里，由于参照水平为1（男），因此表示女性较男性使Logit P平均增长0.504个单位。结合发生比可知，女性的发生比是男性的1.656倍，女性更倾向购买该商品。

Logit P=－1.11+0.504Gender（1）+0.096Income（1）　（10.18）

式（10.18）反映了顾客群中中收入较低收入在购买上的差异。相同性别的顾客，中收入较低收入使Logit P平均增长0.096个单位。结合发生比可知，中收入的发生比是低收入的1.101倍，且有95%的把握在0.658~1.67之间，略高但差异并不十分明显。

Logit P=－1.11+0.504Gender（1）+0.761Income（2）　（10.19）

由式（10.19）可知，相同性别的顾客，高收入较低收入使Logit P平均增长0.761个单位。结合发生比可知，高收入的发生比是低收入的2.139倍，且有95%的把握在1.099~2.493之间，显然高出较多。

总之，年龄对是否购买该商品并无显著影响，较男性来说，女性成为现实客户的可能性更大，且高收入阶层较其他收入阶层更有可能购买。


10.4　多项Logistic回归分析

10.4.1　多项Logistic回归分析概述

通常，同种商品的品牌会有多种，且品牌之间不存在内在的顺序关系。在顾客品牌选择取向的分析中，可将品牌作为被解释变量，考察顾客不同特征的品牌偏好。所采用的方法不再是二项Logistic回归分析，而是多项Logistic回归分析。

当被解释变量为多分类变量时，应采用多项Logistic回归分析方法。多项Logistic回归模型的基本思路类似于二项Logistic回归模型，其研究目的是分析被解释变量各类别与参照类别的对比情况，即

[image: ]


其中，Pj
 为被解释变量为第j类的概率；PJ
 为被解释变量为第J（j≠J）类的概率，且第J类为参照类。该模型称为广义Logit模型。如果被解释变量有k个类别，则需建立k-1个模型。

例如，如果被解释变量有A，B，C三个类别，且以C类别作为参照类别，则应建立以下两个广义Logit模型：

[image: ]


广义Logit模型的参数和检验与Logit模型有很多类似之处，以下仅以一个简单示例说明SPSS的多项Logistic回归的操作和结果的含义。

10.4.2　多项Logistic回归分析的基本操作和应用

案例10—2

为研究和预测顾客的品牌选择取向，收集到以往的消费数据。其中的变量包括职业（Profession，有三种职业）、性别（Gender，1为男，0为女）、顾客选购的品牌（Brand，有A，B，C三种）。分析目标是：建立客户品牌选择取向的预测模型，分析影响因素。其中，品牌为被解释变量，其余变量为解释变量。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“品牌选择.sav”。

多项Logistic回归分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Regression】→【Multinomial Logistic】

出现如图10—8所示的窗口。
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（2）选择被解释变量到【Dependent】框中，这里选择“品牌”。按 [image: ]
 按钮指定被解释变量的参照类别，这里选择默认的最后一个类别（C品牌）为参照类别。

（3）选择分类型解释变量到【Factor（s）】框中，选择数值型解释变量到【Covariate（s）】框中。本例的解释变量“职业”和“性别”均为分类型，全部选择到【Factor（s）】框中。

10.4.3　多项Logistic回归分析的其他操作和应用

一、Model选项

在图10—8中按 [image: ]
 按钮指定模型类型，窗口如图10—9所示。
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默认建立的模型为主效应模型，【Main effects】选项表示模型中只包含解释变量自身，即只分析解释变量对被解释变量的独立效应。【Full factorial】选项表示建立饱和模型，即对解释变量对被解释变量的独立效应以及交互效应进行分析。例如，如果希望分析顾客性别和职业的交互作用对品牌选择的影响，则模型除包括由性别和职业派生的虚拟自变量外，还将自动引入虚拟自变量的交互项。如果有A，B，C三个解释变量，则饱和模型将包含二阶交互项A*B，A*C，B*C，三阶交互项A*B*C。【Custom/Stepwise】选项表示用户需自行指定参与建模的解释变量和它们的交互效应以及解释变量的筛选策略。强行进入模型的解释变量应指定到【Forced Entry Terms】框中，对非强行进入模型的解释变量，应指定到【Stepwise Terms】框中，并说明模型的解释变量筛选策略，包括向前筛选法和向后筛选法等。

二、Statistics选项

在图10—8中按[image: ]
 按钮指定输出哪些统计量，窗口如图10—10所示。
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其中：

（1）【Case processing summary】：表示输出各分类变量的边缘分布表，如表10—5（a）所示。
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表10—5（a）给出了样本在购买品牌、职业、性别上的分布情况。其中，选择C品牌的样本较多，职业和性别分布大致均匀。

（2）【Pseudo R-square】：表示输出模型的拟合优度指标，如表10—5（b）所示。
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表10—5（b）给出了当前模型的拟合优度指标，前两个统计量的含义同二项Logistic回归分析。可见，模型的拟合优度比较低。第三个统计量McFadden是McFadden于1974年提出的拟合优度测度指标，其数学定义为：
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其中，LL0
 为零模型（模型只包含常数项，其他项的系数均约束为0）的对数似然值，LLK
 为当前模型的对数似然值。ρ2
 可直观视为一种相对零模型而言，当前模型解释信息的比率。如果当前模型没有提供任何有价值的信息，则ρ2
 =0。与其他拟合优度指标不同，通常并不考察该值是否接近1，一般ρ2
 在0.3~0.5之间就相当理想了。本例的拟合效果不佳。

（3）【Model fitting information】和【Likelihood ratio tests】：表示输出回归方程显著性检验结果，如表10—5（c）和表10—5（d）所示。
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表10—5（c）给出了零模型和当前模型的回归方程显著性检验结果。可以看到，零模型的-2倍的对数似然值为78.915，当前模型为50.445，似然比卡方值为28.470，概率P-值为0.00。如果显著性水平α为0.05，则应拒绝回归方程显著性检验的原假设，说明解释变量全体与广义Logit P之间的线性关系显著，模型选择正确。
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表10—5（d）给出了模型引入（或剔除）各解释变量后似然比卡方值的变化情况。表中的“Reduced Model”是指将当前模型中的某个解释变量剔除后的模型。可以看到，当前模型的-2倍的对数似然值为50.445。剔除职业后的模型的-2倍的对数似然值为66.83，与当前模型（最终模型）相比，似然比卡方值为16.385，所以16.385是职业进入模型产生的效应；同理，剔除性别后的模型的-2倍的对数似然值为61.539，与当前模型（最终模型）相比，似然比卡方值为11.094，所以11.094是性别进入模型产生的效应。职业和性别的卡方检验的概率P-值分别为0.003和0.004，如果显著性水平α为0.05，则应拒绝回归系数为0的假设，即它们对广义Logit P的线性贡献是显著的。

（4）【Estimates】选项：表示输出回归系数的估计值和默认95%的置信区间，如表10—5（e）所示。
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表10—5（e）给出了模型参数估计的结果，依次为各回归系数估计值、标准误差、Wald统计量的观测值、自由度、Wald统计量观测值对应的概率P-值、[image: ]
 （i=a，b）值以及回归系数95%的置信区间的上下限。其中，第三个品牌（C）、第三个职业（职业3）和第二个性别（女）为参照类。

于是，可以得到以下两个广义Logit方程：
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式（10.24）是选择A品牌与选择C品牌的概率比率的自然对数模型。可见：

性别相同时，职业1的比率自然对数比职业3（参照类）平均减少1.315个单位，职业1的概率比率是职业3的0.269倍。职业1选择A品牌的取向不如职业3，且统计上显著，即职业1选择A品牌的倾向与职业3有显著差异。

职业相同时，男性的比率自然对数比女性（参照类）平均多0.747个单位，男性的概率比率是女性的2.112倍。男性较女性更倾向选择A品牌，且统计上显著，即男性选择A品牌的倾向与女性有显著差异。
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式（10.25）是选择B品牌与选择C品牌的概率比率的自然对数模型。可见：

性别相同时，职业1的比率自然对数比职业3（参照类）平均减少0.656个单位，职业1的概率比率是职业3的0.519倍。职业1选择B品牌的取向不如职业3，但统计上不显著，即职业1选择B品牌的倾向与职业3并无显著差异。

职业相同时，男性的比率自然对数比女性（参照类）平均多0.743个单位，男性的概率比率是女性的2.101倍。男性较女性更倾向选择B品牌，且统计上显著，即男性选择B品牌的倾向与女性有显著差异。

（5）【Classification table】选项：表示输出广义Logit模型样本预测的混淆矩阵，如表10—5（f）所示。
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表10—5（f）中，实际选择A品牌且正确预测的样本量为15，正确率为19.0%。实际选择B品牌且正确预测的样本量为0，正确率为0%。实际选择C品牌且正确预测的样本量为158，正确率为90.8%。模型的总体预测正确率为51.2%。可见，模型对C品牌的预测准确率较高，这与样本在品牌上的分布有一定关系。

三、Save选项

选择适当选项后，SPSS将自动将预测结果以变量的形式存储到数据编辑窗口中，如图10—11所示。其中：

●【Estimated response probabilities】选项：表示保存各个类别的概率预测值，变量名为ESTm_n，其中，m表示操作分析执行的次数，n表示被解释变量的类别编号。

●【Predicted category】选项：表示保存各个样本的预测类别，变量名以PRE开头。

●【Predicted category probability】选项：表示保存预测类别的概率值，变量名以PCP开头。

●【Actual category probability】选项：表示保存样本实际类别的概率值，变量名以ACP开头。
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总之，多项Logistic回归分析能够对多分类的被解释变量建立线性概率模型。模型不仅可用于预测，更可有效揭示解释变量与被解释变量的内在联系。


10.5　多项有序回归分析

10.5.1　多项有序回归分析概述

案例10—2中的被解释变量品牌，其A，B，C三个品牌之间并没有内在顺序，仅是名义水平的分类变量，也就是说，三个品牌不存在哪个品牌好于（或次于）哪个品牌的关系。但在医学和众多商业应用问题中，多分类变量的不同类别间往往存在高低、大小、轻重等内在联系，这种分类变量称为有序的多分类变量。

例如，在流行病学的调查中，病情可分为一级、二级、三级、四级等，症状感觉可包括不痛、微痛、较痛和剧痛等，对药物剂量的反应可有无效、微效、中效和高效等。例如，在社会学研究中，人的幸福感可以分为很不幸福、不幸福、一般、幸福、很幸福等；对某种商品感觉很不满意、不满意、一般、满意、很满意等。同时，不同类别之间的差异通常是不等距的。例如，不痛与微痛的差不一定等于较痛与剧痛的差。

若研究不同影响因素（解释变量）对有序多分类变量（被解释变量）的效应，可采用多项有序回归分析方法。

设被解释变量有k个分类，如果各分类的概率表示为π1
 ，π2
 ，…，πk
 ，则可从以下角度分析p个解释变量（记作x）对被解释变量各分类概率的影响。

（1）第一种角度，与多项Logistic回归有较为类似的解决思路，建立k-1个广义发生比模型：
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其中，第k个类作为参照类。正是由于被解释变量的k个类别是有序的，所以它们的概率累计才有意义。例如，表示病情比较轻，疼痛感比较小，药物反应比较有效等。

与前文讨论的二项Logistic回归模型相比，此模型的特点是将被解释变量的不同类别依次分成两个等级，一旦确定该模型即为二项Logistic回归模型。因此，所估计的k-1个模型，解释变量的回归系数应相同。如果模型中包含数值型解释变量，那么，对应的回归线（或面）应平行，只是截距不同。

（2）第二种角度，建立k-1个补充对数—对数模型（Complementary Log-log Model）：

[image: ]


对上述两种模型，可以给出一个更一般的写法。设γj
 为被解释变量前j个类别的累计概率，有
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其中，link称为连接函数，可以是式（10.28）的Logit形式，也可以是式（10.31）的补充对数—对数形式，还可以是其他形式。常用的连接函数和应用如表10—6所示。
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式（10.32）也统称为位置（Location）模型。

通常，当解释变量的取值变化比较大时，可采用尺度（Scale）模型进行校正，即
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尺度模型是一个非线性模型。

10.5.2　多项有序回归分析的基本操作和应用

案例10—3

对案例2—1的某地区住户购房意向的数据，分析住户特征是如何影响其打算购买的房屋类型的。为简化分析，选择参与建模的解释变量包括从业状况、户口状况、年龄、家庭收入，被解释变量为购买类型（1为二手房，2为多层商品房，3为高层商品房，4为别墅）。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“住房状况调查.sav”。

本例中，首先筛选出“未来三年”为“购买”的样本，然后针对所筛选的样本进行如下分析。

多项有序回归分析的基本操作步骤是：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Regression】→【Ordinal】

出现如图10—12所示的窗口。

（2）选择被解释变量到【Dependent】框中，这里选择“购买类型”。

（3）选择分类型解释变量到【Factor（s）】框中，这里为“户口状况”和“文化程度”；选择数值型解释变量到【Covariate（s）】框中，这里为“年龄”和“家庭收入”。
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10.5.3　多项有序回归分析的其他操作和应用

一、Options选项

在图10—12中，按[image: ]
 按钮指定参数估计的迭代收敛标准、置信度、连接函数等，窗口如图10—13所示。
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其中：

●【Confidence interval】：指定回归系数的置信区间的置信度，默认为95%。

●【Delta】：为使分析结果更加稳健，当被解释变量和解释变量交叉列联表中的观测频数为0时，可用Delta值修正，该值在0~1之间。

●【Link】选项：选择连接函数，默认为Logit函数。具体含义见表10—6。

其余选项是关于参数估计过程中的收敛标准等问题的，通常不需要修改。

二、Location选项

在图10—12中，按[image: ]
 按钮指定位置模型的类型，窗口如图10—14所示。
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默认建立的模型为主效应模型，【Main effects】选项表示位置模型中只包含解释变量自身，即只分析解释变量对被解释变量的独立效应；【Custom】选项表示用户需自行指定参与建模的解释变量和它们的交互项到【Location model】框中。交互项视具体情况可以二阶、三阶或更高，含义同图10—9所示的多项Logistic回归。这里只建立主效应模型。

三、Scale选项

如果要建立尺度模型，则在图10—12中，按[image: ]
 按钮指定尺度模型中包含的解释变量和它们的交互项，窗口如图10—15所示。
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选择尺度模型中的解释变量到【Scale model】框中，其中可以包括解释变量自身，也可以包括解释变量的各阶交互项。通常，尺度模型中的解释变量应是位置模型中解释变量的子集。这里，不建立尺度模型。

四、Output选项

在图10—12中，按[image: ]
 按钮指定输出哪些分析结果，以及将哪些结果以变量的形式保存到数据编辑窗口中，窗口如图10—16所示。
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其中：

（1）【Summary statistics】选项：表示输出各分类变量的边缘分布表、模型描述拟合优度的统计量、模型检验结果等信息，如表10—7（a）、表10—7（b）和表10—7（c）所示。
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由表10—7（a）可知，被调查者打算购买的房屋类型2/3以上为多层商品房，打算购买别墅的人很少，只占了1.3%；被调查者中91.8%拥有本市户口，外地户口的比例较小；文化程度上，高中和大学的比例较高，研究生及以上的比例很小，只有1.9%。
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表10—7（b）给出了模型描述拟合优度的统计量，其他具体含义同多项Logistic回归。该模型的整体拟合优度不理想。
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表10—7（c）给出了零模型和当前模型的回归方程显著性检验结果。可以看到，零模型的-2倍的对数似然值为1131.732，当前模型为1059.715，似然比卡方值为72.017，概率P-值为0.00。如果显著性水平α为0.05，则应拒绝回归方程显著性检验的原假设，说明解释变量全体与连接函数（这里的连接函数为Logit）之间的线性关系显著，模型选择正确。

（2）【Goodness of fit statistics】选项：表示输出模型拟合检验的情况，如表10—7（d）所示。
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表10—7（d）给出了模型拟合优度检验的统计量。其中，Pearson是Pearson卡方统计量，是基于解释变量和被解释变量的交叉列联表计算得到的，服从卡方分布，自由度是解释变量类别组合数与模型参数个数之差。其数学定义为：
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其中，fo
 ij
 为观测频数，是解释变量值和被解释变量实际值的列联表；fe
 ij
 为期望频数，是解释变量值和被解释变量预测值的列联表。这里，列联表可以是一个解释变量和被解释变量的二维表，也可以是多个解释变量和被解释变量的多维表。

Pearson卡方检验的原假设是两种频数分布无显著差异。可见，Pearson卡方的值越大，表明观测频数与期望频数的总体分布差异越大，模型拟合优度越差。SPSS给出了在原假设成立下检验统计量的概率P-值，这里为0.00。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，则应拒绝原假设，说明观测频数分布与期望频数分布存在显著差异，模型的拟合优度总体上不理想。

Deviance统计量是在解释变量和被解释变量交叉列联表基础上构造的似然比卡方统计量，服从卡方分布，其数学定义为：
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可见，式（10.35）也同样反映了列联表中观测频数分布与期望频数分布的总体差距，在样本量较大时，该检验与Pearson卡方检验的结论通常是一致的。但这里，Deviance检验的概率P-值为1，一定大于显著性水平，因此不能拒绝原假设，认为模型拟合效果理想，显然与Pearson卡方检验的结论相反。

应注意到Pearson卡方检验和Deviance检验有如下要求：第一，列联表单元格中的观测频数不应小于10；第二，列联表中期望频数小于5的单元格数不能多于20%，且应大于2，不能为0。如果不能满足这些要求，检验统计量将不再服从卡方分布，也就不能采信。

本例中，解释变量年龄和家庭收入都是数值型的，必然使得上述限定条件无法满足，所以这里此检验是无效的。

为此，通常可采用二项Logistic回归中的Hosmer-Lemeshow检验或表10—7（c）所示的似然比卡方检验。这里，似然比卡方检验的思路是：如果当前模型已有较理想的拟合优度，那么再引入二阶或更高阶的交互项，模型的拟合效果也不会再有什么改进。为此，可首先将解释变量的二阶交互项引入位置模型，并计算该模型的-2倍的对数似然函数值。然后，计算与未引入二阶交互项模型的-2倍的对数似然函数值的差。如果差异在统计上是不显著的，则认为未引入二阶交互项的模型的拟合优度是比较理想的。

（3）【Test of parallel lines】选项：表示输出回归线（面）平行检验结果，如表10—7（e）所示。
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回归线（面）平行是位置模型的基本假设。如果违背该假设，则说明连接函数选择不恰当。平行检验适用于位置模型，以及模型中包括数值型解释变量的情况。其原假设是：模型的位置参数即斜率，在被解释变量的不同类别上无显著差异。

本例中，1059.715是将各斜率约束为相等时模型的-2倍的对数似然函数值，1038.215是当前模型的对数似然函数值，两者的差21.499为似然比卡方值，其对应的概率P-值为0.044。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，所以应拒绝原假设，表明各模型的斜率存在显著差异，选择Logit连接函数是不恰当的。

可以考虑选择负Log-log模型，其平行检验结果如表10—7（f）所示。
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由表10—7（f）可知，当连接函数为负Log-log时，各回归线（面）平行，符合位置模型的要求，故应可采用负Log-log函数作为连接函数。

（4）【Parameter estimates】选项：表示输出模型参数估计的结果，如表10—7（g）所示。
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表10—7（g）给出了采用负Log-log连接函数的位置模型参数的估计结果。各项数据依次为各回归系数估计值、标准误差、Wald统计量的观测值、自由度、Wald统计量观测值对应的概率P-值、回归系数95%的置信区间的下上限。

于是，可以得到以下三个方程：

-ln（-ln（γ1
 ））=－1.4+0.244户口（1）－1.045文化程度（1）－0.788文化程度（2）－0.433文化程度（3）
 －0.012年龄+0.00001家庭收入　（10.36）


-ln（-ln（γ2
 ））=1.121+0.244户口（1）－1.045文化程度（1）－0.788文化程度（2）－0.433文化程度（3）
 －0.012年龄+0.00001家庭收入　（10.37）


-ln（-ln（γ3
 ））=3.853+0.244户口（1）－1.045文化程度（1）－0.788文化程度（2）－0.433文化程度（3）
 －0.012年龄+0.00001家庭收入　（10.38）


上述三个方程参数只在常数项上有差别。在年龄、家庭收入、户口以及文化程度均相同的条件下：

购买二手房可能性的负Log-log值为-1.4，π1
 =0.017。

购买二手房可能性与购买多层商品房可能性之和的负Log-log值为1.121，π1
 +π2
 =0.722，π2
 =0.722-0.017=0.705。

购买二手房可能性与购买多层商品房可能性及购买高层商品房可能性之和的负Log-log值为3.853，π1
 +π2
 +π3
 =0.979，π3
 =0.979-0.722=0.257。

购买别墅可能性π4
 =1-（π1
 +π2
 +π3
 ）=1-0.979=0.021。

可见，选择购买多层商品房的可能性最高（70.5%），其次是高层商品房（25.7%），然后是别墅（2.1%），最后是二手房（1.7%）。与表10—7（a）相比，由于排除了年龄、家庭收入、户口以及文化程度的影响，该结论更为准确。

购买房屋类型与年龄成反比，与家庭收入成正比。在文化程度、家庭收入、年龄相同的条件下，本地户口的购房可能性的负Log-log值比外地户口平均高出0.244，即购房可能性平均高出45.7%。其他分析同理。


第11章　SPSS的聚类分析

本章要点

1.掌握聚类分析的主要目标。

2.理解层次聚类分析的基本原理，熟练掌握具体操作并能够对分析结果进行解释。

3.理解K-Means聚类分析的基本原理，熟练掌握具体操作并能够对分析结果进行解释。

4.能够灵活运用聚类分析方法进行实际数据分析。


11.1　聚类分析的一般问题

11.1.1　聚类分析的意义

聚类分析是统计学中研究“物以类聚”问题的多元统计分析方法。聚类分析在统计分析的各应用领域得到了广泛的应用。

“物以类聚”问题在经济社会研究中十分常见。例如，市场营销中的市场细分和客户细分问题。大型商厦收集了客户人口特征、消费行为和喜好方面的数据，并希望对这些客户进行特征分析。可从客户分类入手，根据客户的年龄、职业、收入、消费金额、消费频率、喜好等方面进行单变量或多变量的客户分组。这种分组是极为常见的客户细分方式，但不足是客户群划分带有明显的主观色彩，需要有丰富的行业经验才能够得到比较合理和理想的客户细分，否则得到的分组可能无法充分反映和展现客户的特点。主要表现在：同一客户细分段中的客户在某些特征方面并不相似，而不同客户细分段中的客户在某些特征方面却又很相似。因此，这种客户细分并没有真正起到划分客户群的作用。为解决该问题，希望从数据自身出发，充分利用数据进行客户的客观分组，使诸多特征有相似性的客户能被分在同一组内，而不相似的客户能被分到另一些组中。这时便可采用聚类分析方法。

再例如，学校里有些同学会经常在一起，关系比较密切，而他们与另一些同学却很少来往，关系比较疏远。究其原因可能会发现经常在一起的同学，他们的家庭情况、性格、学习成绩、课余爱好等方面有许多共同之处，而关系较疏远的同学在这些方面有较大的差异。为了研究家庭情况、性格、学习成绩、课余爱好等是否会成为划分学生小群体的主要决定因素，可以从有关这些方面的数据入手，对数据（同学）进行客观分组，然后比较所得的分组是否与实际分组吻合。对同学的客观分组可采用聚类分析方法。

聚类分析是一种建立分类的多元统计分析方法，它能够将一批样本（或变量）数据根据其诸多特征，按照在性质上的亲疏程度在没有先验知识的情况下进行自动分类，产生多个分类结果。类内部个体特征具有相似性，不同类间个体特征的差异性较大。

理解聚类分析的关键是理解何谓“没有先验知识”以及“亲疏程度”。

案例11—1

表11—1是同一批客户对经常光顾的五座商厦在购物环境和服务质量两方面的平均评分。现希望根据这批数据将五座商厦分类。数据文件在可供下载的压缩包中，文件名为“商厦评分.sav”。
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一般意义上，根据表11—1中的数据，若将上述五座商厦分成两类，则A商厦和B商厦是一类，C商厦、D商厦、E商厦是另一类；若将它们分成三类，则A商厦和B商厦是一类，D商厦和E商厦为一类，C商厦自成一类。得到如此分类结果的原因是：在两方面的评分中，A商厦和B商厦分数较为接近，D商厦和E商厦较为接近。A商厦和E商厦之所以没被分在一起，是由于它们的分数相差较远。可见，这种分类结果是在没有指定任何分类标准下完全由样本数据出发而形成的分类。

聚类分析的分类思想与上述分类是一致的。所谓“没有先验知识”是指没有事先指定分类标准；所谓“亲疏程度”是指在各变量（特征）取值上的总体差异程度。聚类分析正是基于此实现数据的自动分类的。

11.1.2　聚类分析中“亲疏程度”的度量方法

聚类分析中，个体之间的“亲疏程度”是极为重要的，它将直接影响最终的聚类结果。

对“亲疏程度”的测度一般有两个角度：第一，个体间的相似程度；第二，个体间的差异程度。衡量个体间的相似程度通常可采用简单相关系数或等级相关系数等。个体间的差异程度通常通过某种距离来测度。

这里重点讨论个体间差异程度的测度方法。

为测度个体间的距离，应先将每个样本数据看成k维空间上的一个点。例如，可将案例11—1中的五个商厦样本看成k=2的二维空间上的5个点，也就是看成由购物环境和服务质量两个变量构成的二维平面上的5个点，并以此定义某种距离，计算出5个点彼此间的“亲疏程度”。通常，点与点之间的距离越小，意味着它们越“亲密”，越有可能聚成一类。点与点之间的距离越大，意味着它们越“疏远”，越有可能分别属于不同的类。

个体间距离的定义会受k个变量类型的影响。由于变量类型一般有定距型和非定距型之分，个体间距离的定义也因此不同。

一、定距型变量个体间距离的计算方式

如果所涉及的k个变量都是定距型变量，那么个体间距离的定义通常有以下几种方式。

1.欧氏距离

两个体（x，y）间的欧氏距离（Euclidean Distance）是两个体k个变量值之差的平方和的平方根，数学定义为：
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式中，xi
 是个体x的第i个变量的变量值；yi
 是个体y的第i个变量的变量值。例如，案例11—1中，A商厦和B商厦间的欧氏距离为[image: ]
 。

2.平方欧氏距离

两个体（x，y）间的平方欧氏距离（Squared Euclidean Distance）是两个体k个变量值之差的平方和，数学定义为：
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式中，xi
 是个体x的第i个变量的变量值；yi
 是个体y的第i个变量的变量值。例如，案例11—1中，A商厦和B商厦间的平方欧氏距离为（73-66）2
 +（68-64）2
 。

3.切比雪夫距离

两个体（x，y）间的切比雪夫（Chebychev）距离是两个体k个变量值绝对差的最大值，数学定义为：

CHEBYCHEV（x，y）=max|xi
 -yi
 |　（11.3）

式中，xi
 是个体x的第i个变量的变量值；yi
 是个体y的第i个变量的变量值。例如，案例11—1中，A商厦和B商厦间的切比雪夫距离为max（|73-66|，|68-64|）。

4.Block距离

两个体（x，y）间的Block距离是两个体k个变量值绝对差的总和，数学定义为：
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式中，xi
 是个体x的第i个变量的变量值；yi
 是个体y的第i个变量的变量值。例如，案例11—1中，A商厦和B商厦间的Block距离为|73-66|+|68-64|。

5.明考斯基距离

两个体（x，y）间的明考斯基（minkowski）距离是两个体k个变量值绝对差p次方总和的p次方根（p可以任意指定），数学定义为：
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式中，xi
 是个体x的第i个变量的变量值；yi
 是个体y的第i个变量的变量值。例如，案例11—1中，A商厦和B商厦间的明考斯基距离为[image: ]
 。

6.夹角余弦距离

两个体（x，y）间的夹角余弦（Cosine）距离的数学定义为：
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式中，xi
 是个体x的第i个变量的变量值；yi
 是个体y的第i个变量的变量值。例如，案例11—1中，A商厦和B商厦间的夹角余弦距离为[image: ]
 。

7.用户自定义距离

两个体（x，y）间的用户自定义（Customized）距离是两个体k个变量值绝对差p次方总和的q次方根（p，q任意指定），数学定义为：
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式中，xi
 是个体x的第i个变量的变量值；yi
 是个体y的第i个变量的变量值。例如，案例11—1中，A商厦和B商厦间的用户自定义距离为[image: ]
 。

二、计数变量个体间距离的计算方式

如果所涉及的k个变量都是计数（Count）的非连续变量，那么个体间距离的定义通常有以下几种方式。

1.卡方距离

两个体（x，y）间卡方（Chi-Square Measure）距离的数学定义为：
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式中，xi
 是个体x的第i个变量的变量值（频数）；yi
 是个体y的第i个变量的变量值（频数）；E（xi
 ）和E（yi
 ）分别为期望频数。

例如，表11—2是三名学生的选修课基本情况和其他相关数据。
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根据表11—2的数据，计算张三和李四的卡方距离为：
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可见，卡方距离较大说明个体与变量取值有显著关系，个体间变量取值差异性较大。

2.Phi方距离

两个体（x，y）间Phi方（Phi-Square Measure）距离的数学定义为：
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式中，xi
 是个体x的第i个变量的变量值（频数）；yi
 是个体y的第i个变量的变量值（频数）；E（xi
 ）和E（yi
 ）分别为期望频数；n是总频数。

例如，用表11—2的数据，计算张三和李四的Phi方距离为：
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三、二值变量个体间距离的计算方式

如果所涉及的k个变量都是二值（Binary）变量，那么个体间距离的定义通常有以下几种方式。

1.简单匹配系数

简单匹配系数（Simple Matching）是建立在两个体k个变量值同时为0（或1）和不同时为0（或1）的频数表基础之上的。该频数表如表11—3所示。
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表11—3中：a为两个体同时为1的频数，d为两个体同时为0的频数，a＋d反映了两个体的相似程度；b为个体x为1、个体y为0的频数，c为个体x为0、个体y为1的频数，c＋b反映了两个体的差异程度。在表11—3的基础上，简单匹配系数重点考察两个体的差异性，其数学定义为：
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由式（11.10）可知，简单匹配系数排除了同时拥有或同时不拥有某特征的频数，反映了两个体间的差异程度。

例如，表11—4是三名病人的临床表现数据。其中：1表示呈阳性，0表示呈阴性。
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根据表11—4的数据分析哪两位病人有可能得了相同的病。可以分别计算两两病人的简单匹配系数。张三和李四的简单匹配系数为：
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张三和王五的简单匹配系数为：
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李四和王五的简单匹配系数为：
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可见，由于张三与李四的简单匹配系数最小，因此他们的差异性最小，有可能生的是同一种病。

另外，简单匹配系数不会因编码方案的变化而变化，也即0和1的地位是等价的。

2.Jaccard系数

Jaccard系数与简单匹配系数有相似之处，也是在表11—3的基础上定义的，其数学定义为：
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由式（11.11）可知，Jaccard系数也排除了同时拥有或同时不拥有某特征的频数，反映了两个体间的差异程度，但它忽略了两个体同时为0的频数。这种处理在医学研究上较为常见，因为通常阴性对研究的意义不大。

例如，用表11—4的数据，计算张三和李四的Jaccard系数为：
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张三和王五的Jaccard系数为：
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李四和王五的Jaccard系数为：
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可见，由于张三与李四的Jaccard系数最小，有可能生的是同一种病。

另外，Jaccard系数会因编码方案的变化而变化，也即0和1的地位是不等价的。

11.1.3　聚类分析的几点说明

应用聚类分析方法进行分析时应注意以下几点。

一、所选择的变量应符合聚类的要求

聚类分析是在所选变量的基础上对样本数据进行分类，因此分类结果是各个变量综合计量的结果。在选择参与聚类分析的变量时，应注意所选变量是否符合聚类的要求。

例如，如果希望依照学校的科研情况对高校进行分类，那么可以选择参加科研的人数、年投入经费、立项课题数、支出经费、科研成果数、获奖数等变量，而不应选择诸如在校学生人数、校园面积、年用水量等变量。因为它们不符合聚类的要求，分类的结果也就无法真实地反映科研分类的情况。

二、各变量的变量值不应有数量级上的差异

聚类分析是以各种距离来度量个体间的“亲疏程度”的。从上述各种距离的定义来看，数量级将对距离产生较大的影响，将影响最终的聚类结果。

例如，表11—5是高校科研方面的三个样本数据。
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如果投入经费分别以“元”和“十万元”为计量单位，计算两两个体间的欧氏距离，结果如表11—6所示。
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由表11—6可知，以“元”为计量单位时，样本2和样本3的距离最近，关系最“密切”，其次是样本1和样本2，样本1和样本3的距离最远，关系最“疏远”。这里，投入经费起了决定作用。当以“十万元”为计量单位时，样本1和样本2的距离最近，关系最“密切”，其次是样本1和样本3，样本2和样本3的距离最远，关系最“疏远”。这里，参加科研人数起了决定作用。由此可见，变量的数量级对距离有较大影响，会影响最终的聚类结果。为解决上述问题，聚类分析之前应首先消除数量级对聚类的影响。消除数量级的方法较多，其中标准化处理是最常用的方法之一。

三、各变量间不应有较强的线性相关关系

聚类分析是以各种距离来度量个体间的“亲疏程度”的。从各种距离的定义来看，所选择的每个变量都会在距离中做出“贡献”。如果所选变量之间存在较密切的线性关系，能够相互替代，那么计算距离时同类变量将重复“贡献”，将在距离中占有较高的权重，因而使最终的聚类结果偏向该类变量。

常见的聚类方法有层次聚类和K-Means聚类等。下面将分别讨论这两种方法。


11.2　层次聚类

11.2.1　层次聚类的两种类型和两种方式

层次聚类又称系统聚类，简单讲是指聚类过程是按照一定层次进行的。层次聚类有两种类型，分别是Q型聚类和R型聚类两种；层次聚类的聚类方式又分两种，分别是凝聚方式聚类和分解方式聚类两种。

1.Q型聚类

Q型聚类是对样本进行聚类，它使具有相似特征的样本聚集在一起，使差异性大的样本分离开来。

2.R型聚类

R型聚类是对变量进行聚类，它使差异性大的变量分离开来，具有相似性的变量聚集在一起。可在相似变量中选择少数具有代表性的变量参与其他分析，实现减少变量个数和变量降维的目的。

3.凝聚方式聚类

凝聚方式聚类的过程是：首先，每个个体自成一类；然后，按照某种方法度量所有个体间的“亲疏程度”，并将其中最“亲密”的个体聚成一小类，形成n-1个类；接下来，再次度量剩余个体和小类间的“亲疏程度”，并将当前最亲密的个体或小类再聚成一类；重复上述过程，不断将所有个体和小类聚集成越来越大的类，直到所有个体聚到一起，形成一个最大的类为止。可见，在凝聚方式聚类过程中，随着聚类的进行，类内的“亲密”程度在逐渐降低。对n个个体通过n-1步可凝聚成一大类。

4.分解方式聚类

分解方式聚类的过程是：首先，所有个体都属一大类；然后，按照某种方法度量所有个体间的“亲疏程度”，将大类中彼此间最“疏远”的个体分离出去，形成两类（其中一类只有一个个体）；接下来，再次度量类中剩余个体间的“亲疏程度”，并将类中最“疏远”的个体再分离出去；重复上述过程，不断进行类分解，直到所有个体自成一类为止。可见，在分解方式聚类过程中，随着聚类的进行，类内的“亲密”程度在逐渐增强。对包含n个个体的大类通过n-1步可分解成n个个体。

SPSS中的层次聚类采用的是凝聚方式。

由此可见，层次聚类法中，度量数据之间的“亲疏程度”是极为关键的。那么，如何衡量数据间的“亲疏程度”呢？这涉及两个方面的问题：一是如何度量个体间的“亲疏程度”；二是如何度量个体与小类、小类和小类之间的“亲疏程度”。测度个体间“亲疏程度”的方法在前面已经讨论过，这里将重点讨论如何测度个体与小类、小类与小类间的“亲疏程度”。

11.2.2　个体与小类、小类与小类间“亲疏程度”的度量方法

SPSS中提供了多种度量个体与小类、小类与小类间“亲疏程度”的方法。与个体间“亲疏程度”的测度方法类似，应首先定义个体与小类、小类与小类的距离。距离小的关系“亲密”，距离大的关系“疏远”。这里的距离是在个体间距离的基础上定义的，常见的距离有：

1.最近邻居距离

个体与小类间的最近邻居（Nearest Neighbor）距离是该个体与小类中每个个体距离的最小值。

例如，表11—7是五座商厦两两个体间欧氏距离的矩阵。
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由表11—7可知，D商厦和E商厦的距离最小（为3.606），在层次聚类中将首先聚到一起形成一个小类。于是，A，B，C商厦与该小类的最近邻居距离依次为26.907，34.655，9.22。

2.最远邻居距离

个体与小类间的最远邻居（Furthest Neighbor）距离是该个体与小类中每个个体距离的最大值。

例如，由表11—7可知，A，B，C商厦与（D，E）小类的最远邻居距离依次为30.414，38.210，12.806。

3.组间平均链锁距离

个体与小类间的组间平均链锁（Between-groups Linkage）距离是该个体与小类中每个个体距离的平均值。

例如，由表11—7可知，A，B，C商厦与（D，E）小类的组间平均链锁距离依次为：（26.907＋30.414）÷2，（34.655＋38.210）÷2，（9.22＋12.806）÷2。

可见，组间平均链锁法利用了个体与小类的所有距离的信息，克服了最近邻居距离或最远邻居距离中距离易受极端值影响的弱点。

4.组内平均链锁距离

个体与小类间的组内平均链锁（Within-groups Linkage）距离是该个体与小类中每个个体距离以及小类内各个体间距离的平均值。

例如，由表11—7可知，A，B，C商厦与（D，E）小类的组内平均链锁距离依次为：（26.907＋30.414＋3.606）÷3，（34.655＋38.210＋3.606）÷3，（9.22＋12.806＋3.606）÷3。

可见，组内平均链锁法中的距离是所有距离的平均值。与组间平均链锁法相比，它在聚类的每一步都考虑了小类内部相似性的变化。

5.重心距离

个体与小类间的重心（Centroid Clustering）距离是该个体与小类的重心点的距离。小类的重心点通常是由小类中所有样本在各个变量上的均值所确定的数据点。个体与重心点的距离定义为：
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式中，r是由p，q两个体合并成的一个小类；n为样本量。

例如，由表11—1可知：（D，E）小类的重心点是（92.5，89）。A商厦与（D，E）小类的重心距离为：
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可见，重心距离也较充分地利用了所涉及的距离信息，同时将小类内的样本数也考虑了进来。

6.离差平方和法

离差平方和法（Ward's Method）是由Ward提出的，因此也称Ward方法。离差平方和聚类的原则是：聚类过程中使小类内离差平方和增加最小的两小类应首先合并为一类。

例如，有A，B，C三个小类。如果（A，B）小类内的离差平方和小于（A，C）或（B，C）小类内的离差平方和，那么A，B应合并为一小类。

因此，离差平方和法聚类的基本步骤是：首先各个体自成一类，然后逐渐凝聚成小类。随着小类的不断凝聚，类内的离差平方和必然不断增大。应选择使类内离差平方和增加最小的两类凝聚，直到所有个体合并成一类为止。

11.2.3　层次聚类的基本操作

这里，以案例11—1为例，讨论SPSS层次聚类分析的操作和结果。

SPSS层次聚类分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Classify】→【Hierarchical Cluster】

出现如图11—1所示的窗口。
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（2）选择参与层次聚类分析的变量到【Variable（s）】框中。

（3）选择一个字符型变量作为标记变量到【Label Cases by】框中，它将大大增强聚类分析结果的可读性。

（4）在【Cluster】框中选择聚类类型。其中，【Cases】表示进行Q型聚类（默认类型），【Variables】表示进行R型聚类。

（5）在【Display】框中选择输出内容。其中，【Statistics】表示输出聚类分析的相关统计量，【Plots】表示输出聚类分析的相关图形。

（6）在图11—1所示的窗口中按[image: ]
 按钮指定距离的计算方法，窗口如图11—2所示。【Measure】框中给出的是不同变量类型下个体距离的计算方式。其中，【Interval】框中的方法适用于定距型变量；【Counts】框中的方法适用于计数型变量；【Binary】框中的方法适用于二值变量。【Cluster Method】框中给出的是计算个体与小类、小类与小类间距离的方法。
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（7）如果参与聚类分析的变量存在数量级上的差异，应在【Transform Values】框中的【Standardize】选项中选择消除数量级差的方法，并指定处理是针对变量的还是针对样本的。【By variable】表示针对变量，适用于Q型聚类分析；【By case】表示针对样本，适用于R型聚类分析。消除数量级差的方法包括：

●None：表示不进行任何处理。

●Z scores：表示计算Z分数。它将各变量值减去均值后除以标准差。标准化后的Z分数平均值为0，标准差为1。

●Range-1to1：表示将各变量值除以全距，处理以后的变量值的范围在－1~＋1之间。该方法适用于变量值中有负值的变量。

●Range0to1：表示将各变量值减去最小值后除以全距，处理以后的变量值的范围在0~＋1之间。

●maximum magnitude of1：表示将各变量值除以最大值，处理以后的变量值的最大值为1。

●Mean of1：表示将各变量值除以均值。

●Standard deviation of1：表示将各变量值除以标准差。

（8）在图11—1所示的窗口中按[image: ]
 按钮指定输出哪些统计量，窗口如图11—3所示。【Agglomeration schedule】表示输出聚类分析的凝聚状态表（如表11—8所示）；【Proximity matrix】表示输出个体间的距离矩阵（如表11—7所示）。【Cluster Membership】框中，【None】表示不输出样本所属类；【Single solution】表示指定输出当分成n类时各样本所属类，是单一解；【Range of solutions】表示指定输出当分成m~n类（m≤n）时各样本所属类（如表11—9所示），是多个解。
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表11—8中：第一列表示聚类分析的第几步；第二列、第三列表示本步聚类中哪两个样本或小类聚成一类；第四列是个体距离或小类距离；第五列、第六列表示本步聚类中参与聚类的是个体还是小类，0表示样本，非0表示由第n步聚类生成的小类参与本步聚类；第七列表示本步聚类的结果将在以下第几步中用到。

表11—8显示了五座商厦聚类的情况。聚类分析的第1步（Stage1）中，4号样本（D商厦）与5号样本（E商厦）聚成一小类，它们的个体距离（这里采用欧氏距离）是3.606，这个小类将在下面第3步用到；同理，聚类分析的第3步（Stage3）中，3号样本（C商厦）与第1步聚成的小类（以该小类中第1个样本号4为标记）又聚成一小类，它们的距离（个体与小类的距离，这里采用组间平均链锁距离）是11.013，形成的小类将在下面第4步用到。经过4步聚类过程，5个样本最后聚成了一大类。n个样本需n-1步聚成一个大类，第k步完成时可形成“样本量-k”个类。
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由表11—9可知，当聚成3类时，A，B两个商厦为一类，C商厦自成一类，D，E两个商厦为一类；当聚成两类时，A，B两个商厦为一类，C，D，E三个商厦为一类。可见，SPSS的层次聚类能够产生任意类数的分类结果。

（9）在图11—1所示的窗口中按[image: ]
 按钮指定输出哪种聚类分析图，窗口如图11—4所示。【Dendrogram】选项表示输出聚类分析树形图（如图11—5所示）。在【Icicle】框中指定输出冰挂图（如图11—6所示），其中，【All clusters】表示输出聚类分析每个阶段的冰挂图，【Specified range of clusters】表示只输出某个阶段的冰挂图，输入从第几步开始，到第几步结束，中间间隔几步。在【Orientation】框中指定如何显示冰挂图，其中，【Vertical】表示纵向显示，【Horizontal】表示横向水平显示。
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图11—5中：树形图以躺倒树的形式展现了聚类分析中的每一次类合并的情况。SPSS自动将各类间的距离映射到0~25之间，并将凝聚过程近似地显示在图上。由图11—5可知：D商厦与E商厦的距离最近，首先合并成一类；其次合并的是A商厦和B商厦，它们间的距离大于D，E商厦间的距离；再次是C商厦与（D商厦，E商厦）合并；最后所有个体聚成一类，此时类间的距离已经非常大了。树形图仅是粗略地展现聚类分析的过程，如果样本量较大且个体或小类间的距离相差较小，那么在图形上就较难分辨凝聚的每步过程，此时应借助凝聚状态表。

图11—6是一幅纵向显示的冰挂图。冰挂图的样子很像冬天房檐上垂下的冰柱，因此而得名。观察冰挂图应从最后一行开始。由图11—6可知：当聚成4类时，D，E商厦为一类，其他各商厦自成一类；当聚成3类时，A，B商厦为一类，D，E商厦为一类，C商厦自成一类；当聚成2类时，A，B商厦为一类，C，D，E商厦为一类。

（10）在图11—1所示的窗口中按[image: ]
 按钮，可以将聚类分析的结果以变量的形式保存到数据编辑窗口中。生成的变量名为clun_m（如clu2_1），其中，n表示类数（如2），m表示第m次分析（如1）。由于不同的距离计算方法会产生不同的聚类分析结果，即使聚成n类，同一样本的类归属也会因计算方法的不同而不同。因此，实际分析中应反复尝试以最终得到符合实际的合理解，并保存于SPSS变量中。

至此，完成了层次聚类分析的操作过程，SPSS将根据用户的选择自动完成聚类分析，并将结果输出到数据编辑窗口或保存到数据编辑窗口中。

11.2.4　层次聚类的应用举例

一、31个省市自治区小康和现代化指数的层次聚类分析

案例11—2

利用2001年全国31个省市自治区（不包括香港、澳门、台湾地区）各类小康和现代化指数的数据，对地区进行聚类分析。该份数据中包括六类指数，分别是综合指数、社会结构指数、经济与技术发展指数、人口素质指数、生活质量指数、法制与治安指数。其中，社会结构指数由第三产业从业人员比重等五项指标组成，反映了社会化、城市化、非农化、外向型经济和智力投资等方面；经济与科技是实现小康和现代化的经济基础和知识创新手段，经济与技术发展指数由人均GDP等七项指标组成，反映了综合经济的投入产出、就业率、知识创新投入和发明创造能力等方面；文化科技素质对实现目标起决定作用，人口素质指数由人口自然增长率、专业技术人员等六项指标组成；生活质量指数由恩格尔系数等六项指标组成，反映了生活现代化和电气化等方面；法制与治安是现代化建设的稳定机制，法制与治安指数由刑事案件、治安案件、律师数和交通事故死亡率四项指标组成，是个逆向指标。现希望对31个省市自治区进行分类。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“小康指数.sav”。

资料来源：朱庆芳：《全国各省市区全面小康社会目标实现程度的综合评价》，www.china.org.cn。

这里，利用SPSS层次聚类的Q型聚类对31个省市自治区进行分类分析。其中，个体距离采用平方欧氏距离，类间距离采用组间平均链锁距离，由于数据不存在数量级上的差异，因此无须进行标准化处理。生成的聚类分析树形图如图11—7所示，其他结果略去。

由图11—7可知，甘肃、江西、贵州的相似性较高，较早聚成了一类；安徽、广西、河南、云南的相似性较高，较早聚成了一类；黑龙江、吉林的相似性较高，较早聚成了一类；湖南、四川的相似性较高，较早聚成了一类；湖北、陕西、内蒙古、山西、重庆的相似性较高，较早聚成了一类；北京、上海的相似性较高，较早聚成了一类；浙江、广东的相似性较高，较早聚成了一类。如果聚成3类，则北京、上海、天津为一类（第1类），江苏、山东、辽宁、浙江、广东、福建为一类（第2类），其余省市自治区为一类（第3类）。如果聚成4类，则海南自成一类（第4类）。
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确定聚类数目是聚类分析的关键。SPSS层次聚类分析将所有可能的聚类解全部输出了，应如何确定分类数目呢？对此并没有统一的唯一正确的标准，但可以考虑以下方面，如各类的重心间距离应较大，各类所包含的个体数目不应过多，分类数目应符合分析的目的等。另外，还可以利用碎石图这个辅助工具帮助确定最终的聚类数目。碎石图中的横轴为各类的距离（从凝聚状态表中获得），纵轴为类数目，如图11—8所示。
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观察图11—8的碎石图可知：随着类的不断凝聚，类数目的不断减少，类间的距离在逐渐增大。在聚成7类之前，类间距离增大的幅度较小，形成极为“陡峭的山峰”，但到3类后，类间的距离迅速增大，形成极为“平坦的碎石路”。根据类间距离小形成类的相似性大，类间距离大形成类的相似性小的原则，可以找到“山脚”下的“拐点”碎石，以它作为确定分类数目的参考。在本例中，可以考虑聚成3类或4类。

聚类分析到此并没有结束，还需分析各类的特征。可对各类的各个指标分别进行描述统计，结果如表11—10所示。
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由表11—10可知，第1类有3个省市，其综合指数、社会结构指数、经济与技术发展指数、人口素质指数、生活质量指数均名列三类之首，法制与治安指数最低，各项指数都是最优的；第2类有6个省市，其六个指数均位于第二，各项指数均处于中游水平；第3类有22个省市自治区，其法制与治安指数最高，其余各项指数均最低，各项指数均处于下游。在本例中，第3类的样本量偏多，不利于进一步区分该类内省市间的差异，可通过增加分类数目的方法解决该问题。

二、裁判打分的层次聚类分析

案例11—3

收集到意大利、韩国、罗马尼亚、法国、中国、美国、俄罗斯裁判员以及热心观众分别给300名运动员平均打分的数据，希望分析各国裁判员的打分标准是否有相似性。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“裁判打分.sav”。

这里，采用SPSS层次聚类的R型聚类分析。其中，变量个体距离采用平方欧氏距离，类间距离采用组间平均链锁距离，由于数据不存在数量级上的差异，因此无须进行标准化处理。生成的聚类分析冰挂图如图11—9所示，其他结果略去。
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由图11—9可知，法国裁判员和韩国裁判员的打分相似性最强，其次是中国和罗马尼亚。如果将裁判分成3类，则热心观众自成一类（第1类），美国、法国、韩国为一类（第2类），俄罗斯、中国、罗马尼亚、意大利成一类（第3类），对此可通过计算变量相关系数矩阵加以验证。进一步，如果要从上述裁判中选出3名具有代表性的裁判，则应选择热心观众，从美国、法国和韩国中选一名，从俄罗斯、中国、罗马尼亚、意大利中选一名。具体选择哪个国家的裁判可分别计算它们的复相关系数，并选择复相关系数最高的作为代表。第1类的各复相关系数分别为：美国与（法国、韩国）：0.93，法国与（美国、韩国）：0.944，韩国与（美国、法国）：0.949，因此可选择韩国；第2类的各复相关系数分别为：俄罗斯与（中国、罗马尼亚、意大利）：0.951，中国与（俄罗斯、罗马尼亚、意大利）：0.945，罗马尼亚与（俄罗斯、中国、意大利）：0.948，意大利与（俄罗斯、中国、罗马尼亚）：0.929，因此可选择俄罗斯作为代表。

总之，层次聚类分析能够得到多个分类解。从层次聚类分析的过程可以看出：层次聚类分析的每一步都要重新计算每个距离。在大样本情况下，层次聚类分析方法对计算机的性能要求比较高，需占用较多的CPU时间和较多的内存，可能会出现等待时间过长等问题。


11.3　K-Means聚类

虽然层次聚类能够得到多个分类解，但其执行效率并不十分理想，K-Means聚类则能有效地解决该问题。

11.3.1　K-Means聚类分析的核心步骤

K-Means聚类也称快速聚类，它仍将数据看成k维空间上的点，仍以距离作为测度个体“亲疏程度”的指标，并以牺牲多个解为代价换得高的执行效率。

K-Means聚类分析的核心步骤如下：

第一步，指定聚类数目K。

在K-Means聚类中，首先要求用户自行给出需要聚成多少类，最终也只能输出关于它的唯一解。这点不同于层次聚类。

第二步，确定K个初始类中心点。

在指定了聚类数目K后，需要指定这K个类的初始类中心点。SPSS中初始类中心点的指定方式有两种：

第一，用户指定方式。用户应事先准备好一个存有K个样本的SPSS数据文件，这K个样本将作为K个类的初始类中心点。

第二，系统指定方式。SPSS系统会根据样本数据的具体情况选择K个有一定代表性的样本作为初始类中心点。

在初始类中心点的选择上，虽然用户的可选择性比较大，但也应根据实际工作的需要和以往的经验，指定比较合理的初始类中心点，否则，就应增加迭代次数，以保证最终聚类结果的合理性和准确性。

第三步，根据距离最近原则进行分类。

依次计算每个样本数据点到K个类中心点的欧氏距离，并按照距K个类中心点距离最短的原则将所有样本分派到K个分类中。

第四步，重新确定K个类中心点。

重新确定K个类中心点的原则是：依次计算各类中各个变量的均值，并以均值点作为K个类的中心点。

第五步，判断是否已经满足终止聚类分析的条件。

聚类分析终止的条件有两个：

第一，迭代次数。当目前的迭代次数等于指定的迭代次数（SPSS默认为10）时终止聚类。

第二，类中心点偏移程度。新确定的类中心点距上次迭代所形成的类中心点的最大偏移量小于指定的量（SPSS默认为0.02）时终止聚类。

通过适当增加迭代次数或合理调整类中心点偏移量的判定标准，能够有效克服初始类中心点指定时有可能存在的偏差，提高聚类分析的准确性。上述两个条件中任意一个满足则结束聚类，如果均不满足，则回到第三步。

可见，与层次聚类不同，K-Means快速聚类是一个反复迭代的分类过程。在聚类过程中，样本所属的类会不断调整，直到最终达到稳定为止。

11.3.2　K-Means聚类分析的应用举例

一、31个省市自治区小康和现代化指数的K-Means聚类分析

仍利用案例11—2中关于2001年全国31个省市自治区各类小康和现代化指数的数据，对地区进行K-Means聚类分析，要求分成3类，初始类中心点由SPSS自行确定。

SPSS的K-Means聚类分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Classify】→【K-Means Cluster】

出现如图11—10所示的窗口。
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（2）选定参与K-Means聚类的变量到【Variables】框中。

（3）选择一个字符型变量作为标记变量到【Label Cases by】框中。标记变量将大大增强聚类分析结果的可读性。

（4）在【Number of Clusters】框中输入聚类数目，该数应小于样本量。

（5）如果用户自行指定初始类中心点，则选中【Read initial】选项，并给出初始类中心点的SPSS数据文件名或数据集名，该数据文件中的变量名应与当前数据编辑窗口中的变量名一致，且应设一名为Cluster_的变量存放类编号；否则，本步可略。

（6）在【Method】框中指定聚类过程是否调整类中心点。其中，【Iterate and classify】表示在聚类分析的每一步都重新确定类中心点（SPSS默认）；【Classify only】表示聚类分析过程中类中心点始终为初始类中心点，此时仅进行一次迭代。

（7）在图11—10所示的窗口中按[image: ]
 按钮确定终止聚类的条件，窗口如图11—11所示。在【maximum Iterations】框后输入最大迭代次数；在【Convergence Criterion】框后输入类中心点的偏移量。另外，【Use running means】：选中该项表示每当一个样本被分配到一类时，便立即重新计算新的类中心点，此时类中心点与样本分配的前后顺序有关；不选中该项表示只有当完成了所有样本类分配后再计算类中心点，该方式可节省运算时间。通常不选该选项。

（8）在图11—10所示的窗口中按[image: ]
 按钮，将聚类分析的部分结果以SPSS变量的形式保存到数据编辑窗口中，窗口如图11—12所示。其中，【Cluster membership】表示保存样本所属类的类号；【Distance from cluster center】表示保存样本距各自类中心点的距离，可通过该距离评价聚类的效果。
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（9）在图11—10所示的窗口中按[image: ]
 按钮，确定输出哪些相关分析结果和缺失值的处理方式，窗口如图11—13所示。在【Statistics】框中，【Initial cluster centers】表示输出初始类中心点；【ANOVA table】表示以聚类分析产生的类为控制变量，以聚类变量为观测变量进行单因素方差分析，并输出各个变量的方差分析表；【Cluster information for each case】表示输出样本分类信息及距所属类中心点的距离。

至此完成了K-Means聚类分析的全部操作，SPSS将根据用户指定要求自动进行聚类分析，并将结果输出到输出窗口或保存到数据编辑窗口中。案例分析结果如表11—11所示。
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表11—11（a）展示了3个类的初始类中心点的情况。3个初始类中心点的数据分别是（79.20，90.40，86.90，65.90，86.50，59.40），（92.30，95.10，92.70，112.00，95.40，57.50），（51.10，61.90，31.50，56.00，41.00，75.60）。可见，第2类各指数均是最优的，第1类次之，第3类各指数最不理想。
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表11—11（b）展示了3个类中心点每次迭代时的偏移情况。由表11—11（b）可知：第1次迭代后，3个类的中心点分别偏移了24.387，6.307，23.579，第3类中心点偏移最大；第2次迭代后，3个类的中心点的偏移均小于指定的判定标准（0.02），聚类分析结束。
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表11—11（c）展示了3个类的最终类中心点的情况。3个最终类中心点的数据分别是（75.49，82.86，72.41，77.74，75.84，67.17），（91.13，96.17，92.03，106.13，94.27，58.57），（60.02，66.86，44.03，69.32，51.81，76.15）。仍然可见，第2类各指数均是最优的，第1类次之，第3类各指数最不理想。
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表11—11（d）展示了3个类的类成员情况。第1类（中游水平）有7个省市自治区，第2类（上游水平）有3个省市自治区，第3类（下游水平）有21个省市自治区。这里，没有输出详细分类结果。
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表11—11（e）展示了各指数在不同类的均值比较情况，各数据项的含义依次为组间均方、组间自由度、组内均方、组内自由度、F统计量的观测值以及对应的概率P-值。虽然该分析与单因素方差分析的设计初衷并不一致，但通过该表仍可以看出各指数的均值在3类中的差异是显著的。

K-Means聚类分析的结果与层次聚类分析相比略有差异，黑龙江省从下游省份中分离出来，被划入了中游省份。这是由两种聚类方法思路上的差异造成的。在K-Means聚类分析中，黑龙江省距中游类中心点的距离小于距下游类中心点的距离，因此被归入中游类。而在层次聚类分析过程中，黑龙江省所在的小类距其他小类的距离小于距中游小类的距离，因此，没能被凝聚在中游类中。可见，层次聚类分析中样本所属类一旦确定就不会再改变，而K-Means聚类分析中类的归属是不断调整的。

二、五座商厦总体评价的K-Means聚类分析

案例11—4

根据案例11—1的五座商厦购物环境和服务质量的顾客评分数据，利用K-Means聚类分析方法按照优秀、良好、合格的总体水平将它们分类。

这里，仍然采用K-Means聚类分析方法，但由于要求按照优秀、良好、合格的总体水平分类，因此需要用户自行指定与之对应的3个类中心，而且不应在聚类过程中重新调整类中心点，即不应进行迭代。

用户指定的初始类中心应事先存储在SPSS数据文件中。本例的初始类中心数据见表11—12。
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其中，第一行为SPSS的变量名，应与原始数据的变量名相吻合。第一列存储分类标号，变量名必须设为Cluster_。另外，分别以95，85和65作为优秀、良好与合格的标准。

具体操作窗口如图11—14所示。注意应选择【Classify only】选项。
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分析结果发现：E商厦属优秀类；C，D商厦属良好类；A，B商厦属合格类。虽然该结论与前面（D，E）为一类的结果不一致，但却是符合研究要求的，结论也是可理解的。


第12章　SPSS的因子分析

本章要点

1.掌握因子分析的主要目标以及因子分析的主要步骤。

2.掌握因子分析的主要原理，了解主成分分析与因子分析之间的关系，以及评价因子分析的主要方面。

3.熟练掌握因子分析的具体操作，能够读懂分析结果的含义，并能依据分析结果对因子分析效果进行评价。

4.能够灵活运用因子分析方法进行实际数据分析。


12.1　因子分析概述

12.1.1　因子分析的意义

1.收集变量中容易出现的问题

在研究实际问题时往往希望尽可能多地收集相关变量，以期能对问题有比较全面、完整的把握和认识。例如，对高等学校科研状况的评价研究，可能会收集诸如投入科研活动的人年数、立项课题数、项目经费、经费支出、结项课题数、发表论文数、发表专著数、获得奖励数等多项指标；学生综合评价研究中，可能会收集诸如基础课成绩、学科基础课成绩、专业课成绩等各类课程的成绩以及获得奖学金的次数等。收集这些数据需投入许多精力，虽然它们能够较为全面、精确地描述事物，但在实际数据建模时，这些变量未必能真正发挥预期的作用，“投入”和“产出”并非呈合理的正比，反而会给统计分析带来许多问题，可以表现在：

（1）计算量的问题。由于收集的变量较多，如果这些变量都参与数据建模，无疑会增加分析过程中的计算工作量。虽然现在的计算技术已得到迅猛发展，但高维变量和海量数据仍是不容忽视的问题。

（2）变量间的相关性问题。收集到的诸多变量之间通常会存在或多或少的相关性。例如，高校科研状况评价中的立项课题数与项目经费、经费支出等之间会存在较高的相关性；学生综合评价研究中的学科基础课成绩与专业课成绩、获得奖学金的次数等之间也会存在较高的相关性。

变量间信息的高度重叠和高度相关会给统计方法的应用设置许多障碍。例如，多元线性回归分析中，如果众多解释变量间存在较强的相关性，即存在高度的多重共线性，那么会给回归方程的参数估计带来许多麻烦，致使回归方程参数不准确甚至模型不可用等。类似的问题还有许多。

2.因子分析

为解决上述问题，最简单和最直接的解决方案是削减变量个数，但这必然会导致信息丢失和信息不全面等问题的产生。为此，人们希望探索一种更有效的解决方法，它既能大幅减少参与数据建模的变量个数，同时也不会造成信息的大量丢失。因子分析正是这样一种能够有效降低变量维数，并已得到广泛应用的分析方法。

因子分析的概念起源于20世纪初Karl Pearson和Charles Spearmen等人关于智力测验的统计分析。目前，因子分析已成功应用于心理学、医学、气象学、地质学、经济学等领域，并因此促进了理论的不断丰富和完善。

因子分析以最少的信息丢失为前提，将众多的原有变量综合成较少的几个综合指标，名为因子。通常，因子有以下几个特点：

●因子个数远远少于原有变量的个数。

●因子能够反映原有变量的绝大部分信息。

●因子之间的线性关系不显著。

●因子具有命名解释性。

（1）因子个数远远少于原有变量的个数。原有变量综合成少数几个因子后，因子将可以替代原有变量参与数据建模，这将大幅减少分析过程中的计算工作量。

（2）因子能够反映原有变量的绝大部分信息。因子并不是原有变量的简单取舍，而是原有变量重组后的结果，因此不会造成原有变量信息的大量丢失，并能够代表原有变量的绝大部分信息。

（3）因子之间的线性关系不显著。由原有变量重组出来的因子之间的线性关系较弱，因子参与数据建模能够有效地解决变量多重共线性等给分析方法应用带来的诸多问题。

（4）因子具有命名解释性。通常，因子分析产生的因子能够通过各种方式最终获得命名解释性。因子的命名解释性有助于对因子分析结果的解释评价，对因子的进一步应用有重要意义。例如，对高校科研情况的因子分析中，如果能够得到两个因子，且其中一个因子是对投入科研活动的人年数、项目经费、立项课题数等变量的综合，而另一个是对经费支出、结项课题数、发表论文数、获得奖励数等变量的综合，那么，该因子分析就是较为理想的。因为这两个因子均有命名解释性，其中一个反映了科研投入方面的情况，可命名为科研投入因子，另一个反映了科研产出方面的情况，可命名为科研产出因子。

总之，因子分析是研究如何以最少的信息丢失将众多原有变量浓缩成少数几个因子，如何使因子具有一定的命名解释性的多元统计分析方法。

12.1.2　因子分析的数学模型和相关概念

因子分析的核心是用较少的互相独立的因子反映原有变量的绝大部分信息。可以将这一思想用数学模型来表示。设有p个原有变量x1
 ，x2
 ，x3
 ，…，xp
 ，且每个变量（经标准化处理后）的均值为0，标准差均为1。现将每个原有变量用k（k＜p）个因子f1
 ，f2
 ，f3
 ，…，fk
 的线性组合来表示，则有
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式（12.1）便是因子分析的数学模型，也可用矩阵的形式表示为：

X=AF+ε

式中，F称为因子，由于均出现在每个原有变量的线性表达式中，因此又称为公共因子。因子可理解为高维空间中互相垂直的k个坐标轴。A称为因子载荷矩阵，aij
 （i=1，2，…，p；j=1，2，…，k）称为因子载荷，是第i个原有变量在第j个因子上的负荷。如果把变量xi
 看成k维因子空间中的一个向量，则aij
 表示xi
 在坐标轴fj
 上的投影，相当于多元线性回归模型中的标准化回归系数。ε称为特殊因子，表示原有变量不能被因子解释的部分，其均值为0，相当于多元线性回归模型中的残差。由式（12.1）可知因子是不可见的。

由因子分析的数学模型可引入以下几个相关概念。理解这些概念不仅有助于理解因子分析的意义，更利于把握因子与原有变量间的关系，明确因子的重要程度以及评价因子分析的效果。

因子分析中的重要概念有因子载荷、变量共同度、因子的方差贡献。

一、因子载荷

可以证明：在因子不相关的前提下，因子载荷aij
 是变量xi
 与因子fj
 的相关系数，反映了变量xi
 与因子fj
 的相关程度。因子载荷aij
 的绝对值小于等于1，绝对值越接近1，表明因子fj
 与变量xi
 的相关性越强。同时，因子载荷aij
 也反映了因子fj
 对解释变量xi
 的重要作用和程度。

二、变量共同度

变量共同度（Communality）即变量方差，变量xi
 的共同度h2
 i
 的数学定义为：
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式（12.2）表明：变量xi
 的共同度是因子载荷矩阵A中第i行元素的平方和。在变量xi
 标准化时，由于变量xi
 的方差可以表示成h2
 i
 +ε2
 i
 =1，因此原有变量xi
 的方差可由两个部分解释：第一部分为变量共同度h2
 i
 ，是全部因子对变量xi
 方差解释说明的比例，体现了因子对变量xi
 的解释贡献程度。变量共同度h2
 i
 越接近1，说明因子全体解释说明了变量xi
 的较大部分方差，如果用因子全体刻画变量xi
 ，则变量xi
 的信息丢失较少。第二部分为特殊因子εi的平方，反映了变量xi
 方差中不能由因子全体解释说明的比例，ε2
 i
 越小则说明变量xi
 的信息丢失越少。

总之，变量xi
 的共同度刻画了因子全体对变量xi
 信息解释的程度，是评价变量xi
 信息丢失程度的重要指标。如果大多数原有变量的变量共同度均较高（如高于0.8），则说明提取的因子能够反映原有变量的大部分（如80%以上）信息，仅有较少的信息丢失，因子分析的效果较好。因此，变量共同度是衡量因子分析效果的重要指标。

三、因子的方差贡献

因子fj
 的方差贡献的数学定义为：
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式（12.3）表明：因子fj
 的方差贡献是因子载荷矩阵A中第j列元素的平方和。因子fj
 的方差贡献反映了因子fj
 对原有变量总方差的解释能力。该值越高，说明相应因子的重要性越高。因此，因子的方差贡献和方差贡献率是衡量因子重要性的关键指标。


12.2　因子分析的基本内容

12.2.1　因子分析的基本步骤

围绕浓缩原有变量提取因子的核心目标，因子分析主要涉及以下四大基本步骤：

●因子分析的前提条件。

●因子提取。

●使因子具有命名解释性。

●计算各样本的因子得分。

1.因子分析的前提条件

由于因子分析的主要任务之一是对原有变量进行浓缩，即将原有变量中的信息重叠部分提取和综合成因子，最终实现减少变量个数的目的，因此，它要求原有变量之间应存在较强的相关关系。否则，如果原有变量相互独立，不存在信息重叠，就无法将其综合和浓缩，也就无须进行因子分析。本步正是希望通过各种方法分析原有变量是否存在相关关系，是否适合进行因子分析。

2.因子提取

将原有变量综合成少数几个因子是因子分析的核心内容。本步正是研究如何在样本数据的基础上提取和综合因子。

3.使因子具有命名解释性

将原有变量综合为少数几个因子后，如果因子的实际含义不清，则不利于进一步的分析。本步正是希望通过各种方法使提取出的因子实际含义清晰，使因子具有命名解释性。

4.计算各样本的因子得分

因子分析的最终目标是减少变量个数，以便在进一步的分析中用较少的因子代替原有变量参与数据建模。本步正是通过各种方法计算各样本在各因子上的得分，为进一步的分析奠定基础。

下面将依次对上述基本步骤进行详细讨论。

12.2.2　因子分析的前提条件

因子分析的目的是从众多的原有变量中综合出少数具有代表性的因子，这必定有一个潜在的前提要求，即原有变量之间应具有较强的相关关系。不难理解，如果原有变量之间不存在较强的相关关系，就无法从中综合出能够反映某些变量共同特性的几个较少的公共因子。因此，一般在因子分析时需首先对因子分析的条件，即原有变量是否相关进行研究。通常可采用以下几种方法。

1.计算相关系数矩阵

计算原有变量的简单相关系数矩阵并进行统计检验。观察相关系数矩阵，不难理解：如果相关系数矩阵中的大部分相关系数值均小于0.3，即各个变量间大多为弱相关，那么原则上这些变量是不适合进行因子分析的。

2.计算反映像相关矩阵

反映像相关矩阵（Anti-image Correlation Matrix）主要包括负的偏协方差和负的偏相关系数。不难理解：偏相关系数是在控制了其他变量对两变量影响的条件下计算出来的净相关系数。如果原有变量之间确实存在较强的相互重叠以及传递影响，也就是说，如果原有变量中确实能够提取出公共因子，那么在控制了这些影响后的偏相关系数必然很小。

反映像相关矩阵的对角线上的元素为某变量的MSA（Measure of Sample Adequacy）统计量，其数学定义为：
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式中，rij
 是变量xi
 和其他变量xj
 （j≠i）间的简单相关系数；pij
 是变量xi
 和其他变量xj
 （j≠i）在控制了剩余变量下的偏相关系数。由式（12.4）可知：某变量xi
 的MSAi
 统计量的取值在0~1之间。当它与其他所有变量间的简单相关系数平方和远大于偏相关系数平方和时，MSAi
 值接近1。MSAi
 值越接近1，意味着变量xi
 与其他变量间的相关性越强。当它与其他所有变量间的简单相关系数平方和接近0时，MSAi
 值接近0。MSAi
 值越接近0，意味着变量xi
 与其他变量间的相关性越弱。

观察反映像相关矩阵，如果反映像相关矩阵中除主对角线元素外，其他大多数元素的绝对值均较小，对角线上元素的值较接近1，则说明这些变量的相关性较强，适合进行因子分析。

3.巴特利特球度检验

巴特利特球度检验（Bartlett Test of Sphericity）以原有变量的相关系数矩阵为出发点，其原假设是：相关系数矩阵是单位阵，即相关系数矩阵为对角阵（对角元素不为0，非对角元素均为0）且主对角元素均为1。

巴特利特球度检验的检验统计量根据相关系数矩阵的行列式计算得到，且近似服从卡方分布。如果该统计量的观测值比较大，且对应的概率P-值小于给定的显著性水平α，则应拒绝原假设，认为相关系数矩阵不太可能是单位阵，原有变量适合作因子分析；反之，如果检验统计量的观测值比较小，且对应的概率P-值大于给定的显著性水平α，则不能拒绝原假设，可以认为相关系数矩阵与单位阵无显著差异，原有变量不适合作因子分析。

4.KMO检验

KMO检验（Kaiser-Meyer-Olkin）统计量是用于比较变量间简单相关系数和偏相关系数的指标，数学定义为：
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式中，rij
 是变量xi
 和其他变量xj
 间的简单相关系数；pij
 是变量xi
 和其他变量xj
 间在控制了剩余变量下的偏相关系数，KMO将相关系数矩阵中的所有元素都加入到平方和的计算中。由式（12.5）可知：KMO统计量的取值在0~1之间。当所有变量间的简单相关系数平方和远大于偏相关系数平方和时，KMO值接近1。KMO值越接近1，意味着变量间的相关性越强，原有变量越适合作因子分析。当所有变量间的简单相关系数平方和接近0时，KMO值接近0。KMO值越接近0，意味着变量间的相关性越弱，原有变量越不适合作因子分析。Kaiser给出了常用的KMO度量标准：0.9以上表示非常适合；0.8表示适合；0.7表示一般；0.6表示不太适合；0.5以下表示极不适合。

12.2.3　因子提取和因子载荷矩阵的求解

通过上面的讨论可以知道，因子分析的关键是根据样本数据求解因子载荷矩阵。因子载荷矩阵的求解方法有基于主成分模型的主成分分析法、基于因子分析模型的主轴因子法、极大似然法、最小二乘法、α因子提取法等。这里，仅对在因子分析中占有主要地位且使用最为广泛的主成分分析法作简单讨论。

主成分分析法能够为因子分析提供初始解，因子分析是对主成分分析结果的延伸和拓展。主成分分析法通过坐标变换的手段，将原有的p个相关变量xi
 标准化后进行线性组合，转换成另一组不相关的变量yi
 ，于是有
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式（12.6）是主成分分析的数学模型。其中，μ2
 i1
 +μ2
 i2
 +μ2
 i3
 +…+μ2
 ip
 =1（i=1，2，3，…，p）。对式（12.6）中的系数应按照以下原则求解：

（1）yi
 与yj
 （i≠j；i，j=1，2，3，…，p）相互独立。

（2）y1
 是x1
 ，x2
 ，x3
 ，…，xp
 的一切线性组合（系数满足上述方程组）中方差最大的；y2
 是与y1
 不相关的x1
 ，x2
 ，x3
 ，…，xp
 的一切线性组合中方差次大的；yp
 是与y1
 ，y2
 ，y3
 ，…，yp-1
 都不相关的x1
 ，x2
 ，x3
 ，…，xp
 的一切线性组合中方差最小的。

根据上述原则确定的变量y1
 ，y2
 ，y3
 ，…，yp
 依次称为原有变量x1
 ，x2
 ，x3
 ，…，xp
 的第1，2，3，…，p个主成分。其中，y1
 在总方差中所占比例最大，它综合原有变量x1
 ，x2
 ，x3
 ，…，xp
 的能力最强，其余主成分y2
 ，y3
 ，…，yp
 在总方差中所占比例依次递减，即其余主成分y2
 ，y3
 ，…，yp
 综合原有变量x1
 ，x2
 ，x3
 ，…，xp
 的能力依次减弱。在主成分分析的实际应用中，一般只选取前面几个方差较大的主成分。这样既减少了变量的数目，又能够用较少的主成分反映原有变量的绝大部分信息。

可见，主成分分析法的核心是通过原有变量的线性组合以及各个主成分的求解来实现变量降维的。可从几何意义的角度理解这个核心原理。为易于理解，这里以二维空间来讨论。设有两个变量x1
 ，x2
 ，n个样本，可将这n个样本看成是由x1
 和x2
 构成的二维空间中的n个点，如图12—1所示。

图12—1中：n个数据点呈带状分布，沿x1
 和x2
 轴方向都有较大的离散性。为区分这n个点应同时考虑x1
 和x2
 ，仅考虑x1
 和x2
 中的一个必然会导致原有变量信息的丢失，无法做到正确区分数据点。现将所有数据点投影到坐标轴y1
 和y2
 上，它们与原坐标之间的夹角为θ，如图12—2所示。于是n个数据点在新坐标轴中的坐标为：
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由式（12.7）可知：新变量y1
 和y2
 的值是由原有变量x1
 和x2
 线性组合的结果，是对原有变量x1
 和x2
 的综合，即分别为第1主成分和第2主成分。其中的系数可用μij
 （i，j=1，2）表示（同式（12.6））。在新的坐标轴中，n个数据点在y1
 轴上的离散性较高，差异性高，在y2
 轴上的离散性较小，差异性小，数据点在y1
 上的方差远大于在y2
 上的方差。于是，仅考虑第1主成分y1
 就基本能够区分这n个数据点。虽然也存在原有变量信息丢失的现象，但整体上并无大碍，并获得了二维空间降为一维空间，两变量减为一变量的“实惠”。
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基于上述基本原理，主成分数学模型的系数求解步骤归纳如下：

（1）将原有变量数据进行标准化处理。

（2）计算变量的简单相关系数矩阵R。

（3）求相关系数矩阵R的特征值λ1
 ≥λ2
 ≥λ3
 ≥…≥λp
 ≥0及对应的单位特征向量μ1
 ，μ2
 ，μ3
 ，…，μp
 。

通过上述步骤，计算yi
 =μ′i
 x便得到各个主成分。其中的p个特征值和对应的特征向量便是因子分析的初始解。

现在重新回到因子分析中来。因子分析利用上述p个特征值和对应的特征向量，并在此基础之上计算因子载荷矩阵：
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由于因子分析的目的是减少变量个数，因此在因子分析的数学模型中，因子数目k小于原有变量个数p。所以在计算因子载荷矩阵时，只选取前k个特征值和对应的特征向量，得到式（12.9）所示的包含k个因子的因子载荷矩阵：
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这里的主要问题是如何确定因子数k。通常有以下两个标准：

（1）根据特征值λi
 确定因子数。

观察各个特征值，一般选取特征值大于1的；另外，还可绘制特征值个数与特征值的碎石图，如图12—3所示，并通过观察碎石图确定因子数。
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图12—3中：横坐标为特征值个数，纵坐标为各特征值。可以看到：第1个特征值较大，很像“陡峭的山坡”，第2个特征值次之，第3个以后的特征值都很小，图形很平缓，很像“高山脚下的碎石”。可以丢弃这些“碎石”，因此，确定“山脚”下的特征值个数为因子个数k。图12—3中可尝试选取前两个因子。

（2）根据因子的累计方差贡献率确定因子数。

第一个因子的累计方差贡献率定义为：
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由式（12.10）可知：第一个因子的方差贡献率是它的方差贡献除以总方差。由于原有的p个变量已经进行了标准化处理（均值为0，方差为1），因此总方差为p。

第二个因子的累计方差贡献率定义为：
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于是，前k个因子的累计方差贡献率定义为：
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根据式（12.12）计算因子的累计方差贡献率。通常选取累计方差贡献率大于0.85时的特征值个数为因子个数k。

12.2.4　因子的命名

因子的命名解释是因子分析的另一重要问题。观察因子载荷矩阵，如果因子载荷aij
 的绝对值在第i行的多个列上都有较大的取值（通常大于0.5），则表明原有变量xi
 与多个因子同时有较大的相关关系。也就是说，原有变量xi
 的信息需要由多个因子来共同解释。如果因子载荷aij
 的绝对值在第j列的多个行上都有较大的取值，则表明因子fj
 能够同时解释许多变量的信息，且对每个变量xi
 只能解释其中的较少部分信息。因子fj
 不能典型代表任何一个原有变量xi
 。在这种情况下，因子fj
 的实际含义是模糊不清的。而实际分析工作中人们总是希望对因子的实际含义有比较清楚的认识。为解决这个问题，可通过因子旋转的方式使一个变量只在尽可能少的因子上有比较高的载荷。最理想状态下，使某个变量xi
 在某个因子fj
 上的载荷趋于1，在其他因子上的载荷趋于0。这样，一个因子fj
 就能够成为某个变量xi
 的典型代表，于是因子的实际含义也就清楚了。

所谓因子旋转就是将因子载荷矩阵A右乘一个正交矩阵τ后得到一个新的矩阵B。它并不影响变量xi
 的共同度h2
 i
 ，却会改变因子的方差贡献S2
 j
 。因子旋转通过改变坐标轴，能够重新分配各个因子解释原始变量方差的比例，使因子更易于理解，如图12—4和图12—5所示。
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图12—4是以两个因子f1
 ，f2
 为坐标轴的因子载荷图。可以看到：图中的10个变量（10个点）在因子f1
 ，f2
 上均有一定的载荷，因此，因子f1
 ，f2
 的含义不清。图12—5中：坐标旋转后，在新的坐标轴中，10个变量中的6个变量在因子f′1
 上有较高的载荷，在因子f′2
 上的载荷几乎为0；其余4个变量在因子f′2
 上有较高的载荷，在因子f′1
 上的载荷几乎为0。此时，因子f′1
 ，f′2
 的含义就较为清楚，它们分别是对原有6个变量和剩余4个变量的综合浓缩。因此，坐标旋转后应尽可能使原有变量点出现在某个坐标轴的附近，同时远离其他坐标轴。在某个坐标轴附近的变量只在该因子上有较高载荷，而在其他因子上只有很低的载荷。

因子旋转方式有两种：一种为正交旋转，另一种为斜交旋转。正交旋转是指坐标轴始终保持垂直90度角旋转，于是新生成的因子仍可保持不相关性；斜交旋转中坐标轴中的夹角可以是任意度数，因此新生成的因子之间不能保证不相关性。在使因子具有命名解释性方面，斜交旋转通常会优于正交旋转，但却以不能保持因子的不相关性为代价。因此应用中一般会选用正交旋转方式。这里，仅对正交旋转进行简单论述。

正交旋转方式通常有四次方最大法（Quartimax）、方差极大法（Varimax）和等量最大法（Equamax）等。这些旋转方法的目标是一致的，只是策略不同，仅以方差极大法为例。

在方差极大法中，如果只考虑两个因子的正交旋转，因子载荷矩阵A右乘一正交矩阵τ后的矩阵B为：
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为实现因子旋转的目标（一部分变量仅与第1个因子相关，另一部分变量与第2个因子相关），这里应要求（b2
 11
 ，b2
 21
 ，…，b2
 p1
 ）和（b2
 12
 ，b2
 22
 ，…，b2
 p2
 ）两组数据的方差尽可能大，综合考虑应要求式（12.13）最大：
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于是，可以通过求导数的方法求解出参数。

当因子个数大于2个时，应首先逐次对两两因子进行上述旋转，这样需进行C2k次旋转；然后继续重复下一轮旋转，直到G基本不变或达到指定的迭代次数为止。

12.2.5　计算因子得分

因子得分是因子分析的最终体现。在因子分析的实际应用中，当因子确定以后，便可计算各因子在每个样本上的具体数值，这些数值称为因子得分，形成的变量称为因子变量。于是，在以后的分析中就可以因子变量代替原有变量进行数据建模，或利用因子变量对样本进行分类或评价等研究，进而实现降维和简化问题的目的。

计算因子得分的途径是用原有变量来描述因子，第j个因子在第i个样本上的值可表示为：
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式中，x1i
 ，x2i
 ，x3i
 ，…，xpi
 分别是第1，2，3，…，p个原有变量在第i个样本上的取值；[image: ]
 j1
 ，[image: ]
 j2
 ，[image: ]
 j3
 ，…，[image: ]
 jp
 分别是第j个因子和第1，2，3，…，p个原有变量间的因子值系数。可见，因子得分函数是原有变量线性组合的结果（与因子分析的数学模型正好相反），因子得分可看做各变量值的加权（[image: ]
 j1
 ，[image: ]
 j2
 ，[image: ]
 j3
 ，…，[image: ]
 jp
 ）总和，权数的大小表示变量对因子的重要程度。于是有
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式（12.15）称为因子得分函数。由于因子个数k小于原有变量个数p，因此式（12.15）中方程的个数少于变量的个数。对因子值系数通常采用最小二乘意义上的回归法进行估计。可将式（12.15）看做因子变量Fj
 对p个原有变量的线性回归方程（其中常数项为0）。可以证明：式（12.15）中回归系数的最小二乘估计满足：

Wj
 R=Sj
 　（12.16）

式中，Wj
 =（[image: ]
 j1
 ，[image: ]
 j2
 ，[image: ]
 j3
 ，…，[image: ]
 jp
 ）；R为原有变量的相关系数矩阵；Sj
 =（s1j
 ，S2j
 ，s3j
 ，…，spj
 ），是第1，2，3，…，p个变量与第j个因子的相关系数，是不可见的。虽然Sj
 不可见，但当各因子解正交时，有Sj
 =A′j
 =（a1j
 ，a2j
 ，a3j
 ，…，apj
 ），a1j
 ，a2j
 ，a3j
 ，…，apj
 为第1，2，3，…，p个变量在第j个因子上的因子载荷，于是有

Wj
 =A′j
 R-1
 　（12.17）

式中，R-1
 为相关系数矩阵的逆矩阵。

根据式（12.17）可计算出因子变量Fj
 的因子值系数，再利用式（12.15）可计算出第j个因子在各个样本上的因子得分。估计因子得分的方法还有Bartlette法、Anderson-Rubin法等。


12.3　因子分析的基本操作及案例

12.3.1　因子分析的基本操作

SPSS因子分析的基本操作步骤如下：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Data Reduction】→【Factor】

出现如图12—6所示的窗口。
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（2）选择参与因子分析的变量到【Variables】框中。

（3）选择参与因子分析的样本。指定作为条件变量的变量到【Selection Variable】框中并按[image: ]
 按钮输入变量值，只有满足相应条件的样本数据才参与因子分析。

（4）在图12—6所示的窗口中按[image: ]
 按钮指定输出结果，如图12—7所示。【Statistics】框中指定输出哪些基本统计量，其中，【Univariate descriptives】表示输出各个变量的基本描述统计量；【Initial solution】表示输出因子分析的初始解。【Correlation Matrix】框中指定考察因子分析条件的方法及输出结果，其中，【Coefficients】表示输出相关系数矩阵；【Significance levels】表示输出相关系数检验的概率P-值；【Determinant】表示输出变量相关系数矩阵的行列式值；【Inverse】表示输出相关系数矩阵的逆矩阵（与相关系数矩阵的积为单位阵）；【Anti-image】表示输出反映像相关矩阵；【KMO and Bartlett's test of sphericity】表示进行巴特利特球度检验和KMO检验。

（5）在图12—6所示的窗口中按[image: ]
 按钮指定提取因子的方法，如图12—8所示。在【Method】框中提供了多种提取因子的方法，其中，【Principal components】是主成分分析法，是SPSS默认的方法。在【Analyze】框中指定提取因子的依据，其中，【Correlation matrix】为相关系数矩阵，当原有变量存在数量级的差异时，通常选择该选项；【Covariance matrix】为协方差阵。在【Extract】框中选择如何确定因子数目：在【Eigenvalues over】框后输入一个特征值（默认值为1），SPSS将提取大于该值的特征值；也可在【Number of factors】框后输入提取因子的个数。在【Display】框中选择输出哪些与因子提取有关的信息，其中，【Unrotated factor solution】表示输出未旋转的因子载荷矩阵；【Scree plot】表示输出因子的碎石图。
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（6）在图12—6所示的窗口中按[image: ]
 按钮选择因子旋转方法，如图12—9所示。在【Method】框中选择因子旋转方法，其中，【None】表示不旋转（默认选项）；【Varimax】为方差极大法；【Quartimax】为四次方最大法；【Equamax】为等量最大法；其他为斜交旋转法。在【Display】框中指定输出与因子旋转相关的信息，其中，【Rotated solution】表示输出旋转后的因子载荷矩阵；【Loading plot（s）】表示输出旋转后的因子载荷散点图。
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（7）在图12—6所示的窗口中按[image: ]
 按钮选择计算因子得分的方法，如图12—10所示。选中【Save as variables】项，表示将因子得分保存到SPSS变量中，有几个因子便产生几个SPSS变量。变量名的形式为FACn_m，其中，n是因子编号，以数字序号的形式表示；m表示是第几次分析的结果。选中【Display factor score coefficient matrix】项表示输出因子得分函数中的各因子得分系数。在【Method】框中指定计算因子得分的方法，其中，【Regression】为回归法。
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（8）在图12—6所示的窗口中按[image: ]
 按钮指定缺失值的处理方法和因子载荷矩阵的输出方法，如图12—11所示。在【Missing Values】框中指定如何处理缺失值，相应方法在以前章节中均已讨论过。在【Coefficient Display Format】框中指定因子载荷矩阵的输出方式，其中，【Sorted by size】表示以第一因子得分的降序输出因子载荷矩阵；在【Suppress absolute values less than】框后输入一数值，表示只输出因子载荷矩阵中大于该值的因子载荷。
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至此完成了因子分析的全部操作，SPSS将按照用户的指定要求自动进行因子分析，并将结果输出到输出窗口或将因子得分保存到数据编辑窗口中。

12.3.2　因子分析的应用举例

案例12—1

收集到某年全国31个省市自治区各类经济单位包括国有经济单位、集体经济单位、联营经济单位、股份制经济单位、外商投资经济单位、港澳台经济单位和其他经济单位的年人均收入数据（数据来源：中国统计网），现希望对全国各地区间年人均收入的差异性和相似性进行研究。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“各地区年平均收入.sav”。

本例中，由于涉及的变量较多，直接进行地区间的比较分析较为烦琐，因此首先考虑采用因子分析方法减少变量个数，之后再进行比较和综合评价。

一、考察原有变量是否适合进行因子分析

首先考察收集到的原有变量之间是否存在一定的线性关系，是否适合采用因子分析提取因子。这里，借助变量的相关系数矩阵、反映像相关矩阵、巴特利特球度检验和KMO检验方法进行分析。具体操作如图12—6和图12—7所示。分析结果如表12—1所示。同时，由于数据中存在缺失值，采用均值替代法处理缺失值。
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表12—1（a）是原有变量的相关系数矩阵。可以看到：大部分的相关系数都较高，各变量呈较强的线性关系，能够从中提取公共因子，适合进行因子分析。
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由表12—1（b）可知：巴特利特球度检验统计量的观测值为182.913，相应的概率P-值接近0。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，则应拒绝原假设，认为相关系数矩阵与单位阵有显著差异。同时，KMO值为0.882，根据Kaiser给出的KMO度量标准可知原有变量适合进行因子分析。

二、提取因子

这里首先进行尝试性分析：根据原有变量的相关系数矩阵，采用主成分分析法提取因子并选取大于1的特征值。具体操作如图12—8所示，并在图12—7所示的窗口中指定输出因子分析的初始解，分析结果如表12—2（a）所示。
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表12—2（a）显示了所有的变量共同度数据。第一列数据是因子分析初始解下的变量共同度，它表明：如果对原有7个变量采用主成分分析方法提取所有特征值（7个），那么原有变量的所有方差都可被解释，变量的共同度均为1（原有变量标准化后的方差为1）。事实上，因子个数小于原有变量的个数才是因子分析的目标，所以不可提取全部特征值。第二列数据是在按指定提取条件（这里为特征值大于1）提取特征值时的共同度。可以看到：港澳台经济单位、集体经济单位以及外商投资经济单位等变量的绝大部分信息（大于83%）可被因子解释，这些变量的信息丢失较少。但联营经济单位、其他经济单位两个变量的信息丢失较为严重（近40%）。因此，本次因子提取的总体效果并不理想。

重新指定提取特征值的标准，指定提取2个因子。分析结果如表12—2（b）所示。
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表12—2（b）是指定提取2个特征值下的变量共同度数据。由第二列数据可知：此时所有变量的共同度均较高，各个变量的信息丢失都较少。因此，本次因子提取的总体效果较理想。
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表12—2（c）中：第一列是因子编号，以后三列组成一组，每组中数据项的含义依次是特征值、方差贡献率和累计方差贡献率。

第一组数据项（第二列~第四列）描述了因子分析初始解的情况。可以看到：第1个因子的特征值为5.502，解释原有7个变量总方差的78.594%（即5.502÷7×100%），累计方差贡献率为78.594%；第2个因子的特征值为0.555，解释原有7个变量总方差的7.923%（即0.555÷7×100%），累计方差贡献率为86.517%［即（5.502+0.555）÷7×100%］。其余数据含义类似。在初始解中由于提取了7个因子，因此原有变量的总方差均被解释，累计方差贡献率为100%。表12—2（b）的第二列也说明了这点。

第二组数据项（第五列~第七列）描述了因子解的情况。可以看到：由于指定提取2个因子，2个因子共解释了原有变量总方差的86.517%。总体上，原有变量的信息丢失较少，因子分析效果较理想。

第三组数据项（第八列~第十列）描述了最终因子解的情况。可见，因子旋转后，总的累计方差贡献率没有改变，也就是没有影响原有变量的共同度，但却重新分配了各个因子解释原有变量的方差，改变了各因子的方差贡献，使得因子更易于解释。

在图12—12中，横坐标为因子数目，纵坐标为特征值。可以看到：第1个因子的特征值很高，对解释原有变量的贡献最大；第3个以后的因子特征值都较小，对解释原有变量的贡献很小，已经成为可被忽略的“高山脚下的碎石”，因此提取2个因子是合适的。
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表12—2（d）显示了因子载荷矩阵，是因子分析的核心内容。根据该表可以写出本应用案例的因子分析模型：

港澳台经济单位=0.955f1
 -0.095f2


集体经济单位=0.923f1
 +0.057f2


外商投资经济单位=0.911f1
 -0.159f2


股份制经济单位=0.886f1
 +0.176f2


国有经济单位=0.872f1
 +0.086f2


联营经济单位=0.774f1
 +0.462f2


其他经济单位=0.770f1
 -0.527f2


由表12—2（d）可知：7个变量在第1个因子上的载荷都很高，意味着它们与第1个因子的相关程度高，第1个因子很重要；第2个因子与原有变量的相关性均较小，它对原有变量的解释作用不显著。另外还可以看到：这两个因子的实际含义比较模糊。

三、因子的命名解释

这里，采用方差极大法对因子载荷矩阵实行正交旋转以使因子具有命名解释性。指定按第1个因子载荷降序的顺序输出旋转后的因子载荷，并绘制旋转后的因子载荷图，具体操作如图12—9和图12—11所示，分析结果如表12—3所示。
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由表12—3（a）可知：联营经济单位、股份制经济单位、集体经济单位、国有经济单位在第1个因子上有较高的载荷，第1个因子主要解释了这几个变量，可解释为内部投资经济单位；其他经济单位、外商投资经济单位、港澳台经济单位在第2个因子上有较高的载荷，第2个因子主要解释了这几个变量，可解释为外来投资经济单位。与旋转前相比，因子含义较清晰。
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表12—3（b）显示了两因子的协方差矩阵。可以看出：两因子没有线性相关性，实现了因子分析的设计目标。由图12—13可直观看出：联营经济单位、其他经济单位比较靠近两个因子坐标轴，表明如果分别用第1个因子刻画联营经济单位，用第2个因子刻画其他经济单位，信息丢失较少，效果较好。但如果只用一个因子分别刻画其他变量，则效果不太理想。
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四、计算因子得分

这里，采用回归法估计因子得分系数，并输出因子得分系数。具体操作如图12—10所示，具体结果如表12—4所示。
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根据表12—4可写出以下因子得分函数：

F1
 =0.223国有+0.196集体+0.656联营+0.331股份-0.062外商+0.202港澳台－0.519其他

F2
 =-0.02国有+0.042集体-0.504联营-0.117股份+0.322外商+0.244港澳台+0.784其他

由此可见，计算两个因子得分变量的变量值时，联营经济单位和其他经济单位的权重较高，但方向恰好相反，这与因子的实际含义是相吻合的。另外，因子得分的均值为0，标准差为1。正值表示高于平均水平，负值表示低于平均水平。

五、各省市自治区的综合评价

可利用因子得分变量对地区进行对比研究。

首先，绘制两因子得分变量的散点图，如图12—14所示。
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观察图12—14可见，1号样本（北京）、9号样本（上海）以及19号样本（广东）是较为特殊的点（省市），其他样本（地区）较相似。北京的第2因子得分最高，表明外来投资经济单位的人均年收入远远高于其他省市；第1因子得分居平均值，表明内部投资经济单位的人均年收入与其他地区差异不大，处在平均水平上。上海的两个因子得分均比较高，都高于平均水平，因此总体上上海的人均年收入是较高的。广东的第1因子得分最高，表明内部投资经济单位的人均年收入远高于其他省市；第2因子得分略低于平均值，表明外来投资经济单位的人均年收入与其他地区差异不明显。

其次，对各地区人均年收入进行综合评价。这里采用计算因子加权总分的方法，其中权重的确定是关键。通常的做法是根据实际问题由专家组研究确定。这里，仅从单纯的数量上考虑，以两个因子的方差贡献率为权数。于是，计算公式为：

F=0.43594F1
 +0.42923F2


人均年收入较高的省区市有北京、上海、广东、浙江、天津、福建和江苏等，它们多属经济文化中心或东南沿海地区。人均年收入较低的省区市有内蒙古、山西、黑龙江、青海等，它们多为内陆或西北边远地区。


第13章　SPSS的判别分析

本章要点

1.明确判别分析的目标和要解决的问题。

2.掌握判别分析的基本原理，以及不同判别分析方法的主要特点。

3.熟练掌握SPSS判别分析的软件操作，并能正确解读软件分析结果。


13.1　判别分析概述

判别分析是一种经典的多元统计分析方法，用于对分类型变量取值的分析和预测。

判别分析能够在已有样本数据的基础上，分析类别变量与判别变量之间的数量关系，建立判别函数，最终实现对新数据分类变量取值类别的预测。这里，用于判别的变量称为判别变量，例如，价格、交易量、访问量等。被预测的变量称为类别变量，例如，店铺星级等。

根据分类变量的类别个数，可将判别分析分为两组判别分析和多组判别分析；根据所采用的数学模型，可将判别分析分为线性判别分析和非线性判别分析；根据判别准则，可将判别分析分为距离判别法、Fisher判别法和贝叶斯判别法。

可见，判别分析与Logistic回归等方法有类似的分析目标。但判别分析更注重类别的预测，通常不用于对影响因素的分析。

以下将分别介绍距离判别法、Fisher判别法和贝叶斯判别法，并通过案例分析讨论SPSS判别分析的步骤和结果。


13.2　距离判别法

距离判别法，顾名思义，就是以距离为依据实现判别的方法。

13.2.1　距离判别的基本思路

设类别变量有k个类别，有分别来自k（k≥2）个类别总体的k组样本，每组样本都有若干个判别变量为x1
 ，x2
 ，…，xp
 （p＞k）的观测值，且判别变量均为数值型，并服从正态分布。

距离判别法的基本思路是：首先，将n个样本数据看成p维空间中的点；然后，分别计算出k个类别中样本各判别变量的均值，作为类别中心；最后，计算新数据点到各类别中心的马氏（Mahalanobis）距离，并根据距离最近的原则，新数据点距离哪个类别中心近则属于哪个类别。

首先，以两个总体为例直观说明距离判别的基本原理和计算方法。设有两个总体G1
 和G2
 ，从第一个总体中抽取n个样本，从第二个总体中抽取m个样本，每组样本均有p个判别变量。数据和计算得到的均值如表13—1所示。
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设μ1
 和Σ（1）
 为总体G1
 的均值向量和协差阵，μ2
 和Σ（2）
 为总体G2
 的均值向量和协差阵。当总体均值未知时，用各组的样本均值作为估计值。于是，数据点X到总体Gi
 的马氏距离定义为：

D2
 （X，Gi
 ）=（X-μ（i）
 ）′（Σ（i）
 ）-1
 （X-μ（i）
 ），i=1，2　（13.1）


显然，马氏距离是点X到各类别中心的平方欧氏距离，用判别变量的协差阵作调整后得到的距离。协差阵调整后的距离较欧氏距离能够更好地反映各类别中样本的似然。虽然数据点到类别中心的欧氏距离不同，但它们的概率密度值却有可能相同。例如，在多元正态分布中，概率密度相同的样本点分布在同一椭圆上，虽然它们到中心的欧氏距离不同，但马氏距离视这些点与中心有相同的“距离”。

于是，可根据D2
 （X，G1
 ）和D2
 （X，G2
 ）进行判断：

●如果D2
 （X，G1
 ）●如果D2
 （X，G2
 ）●如果D2
 （X，G1
 ）=D2
 （X，G2
 ），则待判断。

进一步，设W（X）=D2
 （X，G2
 ）－D2
 （X，G1
 ）为判别函数，则有

●如果W（X）＞0，则X∈G1
 。

●如果W（X）＜0，则X∈G2
 。

●如果W（X）=0，则待判断。

13.2.2　判别函数的计算

计算判别函数时，应分以下两种情况考虑：

（1）如果各总体的协差阵相等，马氏距离计算时采用合并的组内协差阵（Pooled Within-groups Covariance），记为Σ，定义为：
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其中，ni
 为第i类的样本量；Si
 为SSCP（Sum of Square and Cross-Product）矩阵；Σ为总体协差阵的估计。整理后得到判别函数W（X）为：
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其中，[image: ]
 。

可见，该判别函数为线性判别函数，W（X）=0代表的是一条能够分隔两类总体的线或平面或超平面，落在其上的数据点，判别函数值为0，形成的点轨迹为图13—1中的虚线。

[image: ]


图13—1中，左图为输入变量x1
 和x2
 不相关的情况，右图为线性相关的情况。可见，判别函数等于0时所对应的分隔线与两类的中心连线垂直且垂足为连线的中点。

（2）如果各总体的协差阵不相等，马氏距离计算时采用各类别自身的协差阵（Separated-groups Covariance）。整理后的判别函数W（X）为：
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该判别函数是个二次判别函数，它是一个分隔曲线或曲面。

距离判别的目的是要最终确定这条分隔线或平面或超平面，即求D2
 （X，G2
 ）=D2
 （X，G1
 ）时X的解。因此，距离判别法直观易懂。

值得注意的是，当两个总体的均值差异不显著时，判别分析的错判概率是很大的，也就是说，只有当两个总体的均值存在显著差异时，判别分析才有意义。


13.3　Fisher判别法

13.3.1　Fisher判别的基本思路

Fisher判别也称典型判别，其基本思想是先投影再判别，其中投影是Fisher判别的核心。

所谓投影是将原来p维X空间的样本点投影到m（m≤p）维Y空间中。Fisher判别的判别函数是判别变量的线性函数形式，即

y=a1
 x1
 +a2
 x2
 +…+ap
 xp
 　（13.5）

其中，系数ai
 称为判别系数，表示各输入变量对判别函数的影响；y是样本在低维Y空间中的某个维度。

判别函数通常为多个，于是得到低维Y空间中的多个维度y1
 ，y2
 ，…，ym
 。这样，通过对原数据坐标系统的变换，高维X空间中的所有样本点都将变换到低维Y空间中。

以上线性组合可以有多个解，但要获得理想的分类判别效果，坐标系统变换的原则是应尽量找到能够将来自不同总体（类别）的样本尽可能分开的方向。

以图13—2为例，图中星和圆点表示样本点分别属于两个类别。为了有效地将两个类别的样本点分开，可先将数据点投影到斜线表示的方向上，因为该方向是将来自不同总体的样本尽可能分开的方向。为此：

首先，应在判别变量的p维空间中，找到某个线性组合，使各类别的平均值差异最大，作为第一维度，代表判别变量组间（类别变量不同类别间）方差中的最大部分，得到第一判别函数。

然后，按照同样规则依次找到第二判别函数、第三判别函数等，且判别函数之间独立。

由于得到的每个判别函数都可以反映判别变量组间方差的一部分，因此各判别函数所代表的组间方差比例之和为100%。显然，前面的判别函数对于分类来说相对重要，而后面的判别函数由于只代表很少一部分方差，可以忽略。
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仍以表13—1为例。假设所建立的判别函数为y=a1
 x1
 +a2
 x2
 +…+apxp。将属于两个不同类别的样本数据代入判别函数中，则有
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为使判别函数很好地区分两类样本，一定希望[image: ]
 （1）
 和[image: ]
 （2）
 相差越大越好，且各组内的离差平方和越小越好，即式（13.6）越大越好。
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其中，分子为组间离差；分母为组内离差平方和。于是，利用求极值原理，可以求出使I达到最大时的系数a。

以图13—1为例，Fisher判别函数对应的方向如图13—3中的粗线箭头所示。
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显然，Fisher判别函数和距离判别函数等于0的直线或平面之间是相互垂直的。

13.3.2　Fisher判别的计算

利用矩阵形式对上述思路更一般的表述是：如果点x在以a为法方向的投影为a′x，则各组数据的投影为：

Gi
 ：a′x1
 （i）
 …a′xni
 （i）
 ，i=1，2，…，k

如果Gm
 组数据投影的均值为[image: ]
 ，则k组数据投影的总均值为[image: ]
 。

于是，组间离差平方和为：
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其中，B为组间SSCP矩阵。组内离差平方和为：
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其中，E为组内SSCP矩阵。

于是，希望寻找a使得SSG尽可能大而SSE尽可能小，即[image: ]
 。可以证明使Δ（a）最大的值为方程|B-λE|=0的最大特征值λ1
 。

记方程|B-λE|=0的全部特征值为λ1
 ≥λ2
 ≥…≥λr
 ＞0，相应的特征向量为v1
 ，v2
 ，…，vr
 ，则判别函数为yi
 （x）=v′i
 x=a′x。

记pi
 为第i个判别函数的判别能力，即[image: ]
 。于是，前m个判别函数的判别能力为：[image: ]
 。

可依据两个标准决定最终取几个判别函数：第一，指定取大于1的特征值；第二，前m个判别函数的判别能力达到指定的百分比。

判别时，应首先计算Y空间中样本所属各类别的中心。对于新样本X，计算其Fisher判别函数值，以及Y空间中与各类别中心的距离。然后利用距离判别法，判别其属于的类别，即

[image: ]


其中，[image: ]
 。当W（Y）＞0时，新样本X属于第i类。


13.4　贝叶斯判别法

13.4.1　贝叶斯判别的基本思路

当类别变量有k个分类时，按照上述Fisher判别法，需建立C2k个距离判别函数，进行两两类别间的逐对判别。当k较大时，判别函数会较多，计算量会增加，判别效率也会降低。于是，通常的解决思路是采用贝叶斯（Bayes）判别法。

贝叶斯判别属于贝叶斯方法范畴。贝叶斯方法是一种研究不确定性的推理方法，其不确定性用贝叶斯概率来表示，且这种概率是一种主观概率。

通常，经典概率反映的是事件的客观特征，如投掷硬币可能出现正反面两种情况，经典概率代表硬币某面朝上的概率，这个概率不会随人们主观意识的变化而变化。而贝叶斯概率则不同，它是人们对事物发生概率的主观估计。对于投掷硬币问题，反映的是人们相信某面朝上的置信程度。

贝叶斯概率的估计取决于先验知识的正确性和后验知识的丰富性，必然会随人们掌握信息的不同程度而发生变化，随人们主观意识的改变而改变。例如，某部新影片上映后获得理想票房收入的概率，在电影未上映之前，主要取决于电影发行商多年的经验和对电影内容的基本把握，是一种个人信念。在电影上映过程中，这个概率必然得到调整，这取决于当时的电影市场状况等因素。再例如，新产品开发人员认为某新产品在市场上受到欢迎的概率是某个值，其依据的是对市场一般信息的掌握程度。一旦市场环境发生变化，这个主观概率必然会随之增大或减少。因此，先验知识和后期信息是贝叶斯概率估计的关键。

贝叶斯判别的主要思路是，在先验概率的基础上，利用判别函数所提供的信息对先验概率进行调整，最后得到某个样本属于哪个类别的概率估计。具体为：

首先，计算样本点X属于总体Gi
 （i=1，2，…，k）的概率，记为：p（Gi
 |X）。

然后，根据k个概率值的大小作决策，样本点X应属于概率最大的类别（总体）。

当然，这种决策方案的出发点是基于错判损失相等的前提，即样本实际为i类但错误地判为j类的损失，与样本实际为j类而错误地判为i类的损失相等。否则，决策会倾向于选择错判损失较小的类。

13.4.2　贝叶斯判别的计算

这里，重点讨论如何计算概率p（Gi
 |X）。贝叶斯判别中，为计算p（Gi
 |X），应考虑以下方面：

（1）计算先验概率。这里，先验概率是指随机抽取一个样本属于总体Gi
 （i=1，2，…，k）的概率，记为p（Gi
 ），可将其视为先验知识。设k个总体G1
 ，G2
 ，…，Gk
 的先验概率分别为q1
 ，q2
 ，…，qk
 。先验概率可以根据样本直接获得，也可以依据熵最大原则，令q1
 =q2
 =…=qk
 。

（2）计算样本似然。这里，样本似然是指在总体Gi
 （i=1，2，…，k）中抽到样本X的概率或概率密度，记为p（X|Gi
 ）。

以两个总体为例。如果判别变量服从多元正态分布，且各总体（类别）的协差矩阵相等，则在总体G1
 中抽到样本X的概率密度为：
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即为多元正态分布的密度函数。其中，|Σ|是协差阵的行列式值，称为广义方差；中括号部分为马氏距离，于是有
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同理，在总体G2
 中抽到样本X的概率密度为：
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（3）计算样本属于总体Gi
 （i=1，2，…，k）的概率p（Gi
 |X）。根据贝叶斯定义，用判别函数的信息调整先验概率，有
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由于p（X|Gi
 ）与exp[－1/2D2
 i
 ]成比例，因此，贝叶斯判别函数为：
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样本X应属于p（Gi
 |X）最大的类。


13.5　判别分析的应用

案例13—1

现有某商学院招收MBA学生的模拟数据，变量包括：大学平均成绩（x1）、管理才能评分（x2）以及录取结果（y，1表示录取，2表示不录取，3表示待定）。针对该数据，建立该学院MBA学生录取的判别模型，进而预测新学生的录取结果。具体数据在可供下载的压缩包中，文件名为“MBA录取情况.sav”。

13.5.1　判别分析的基本操作

判别分析的基本操作步骤是：

（1）选择菜单：

【Analyze】→【Classify】→【Discriminant】

出现如图13—4所示的窗口。

（2）选择类别变量到【Grouping Variable】框中，按[image: ]
 按钮给出类别变量的类别值范围。这里，选择录取结果y，类别取值范围是1~3。

（3）选择判别变量到【Independents】框中。这里，选择“大学平均成绩”和“管理才能评分”。
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（4）指定判别变量进入策略。【Enter independents together】选项表示所有判别变量同时进入，为默认策略；【Use stepwise method】为逐步筛选策略。

如果采用默认策略，虽然所有判别变量都出现在判别函数中，但它们的判别能力往往是不同的，有的作用大，有些作用小。如果判别能力很低的输入变量仍保留在判别函数中，不仅会增加计算量，而且会影响整体的判别效果。因此可采用逐步筛选策略，只挑选具有高判别能力的输入变量进入判别函数。

逐步筛选法与回归分析中的逐步回归法思想类似，采用的是“有进有出”的策略，即逐步引入“最重要”的判别变量进入判别函数。同时，每引入一个判别变量的同时，都要考察已经进入判别函数的判别变量，判断它们是否因为后续判别变量的引入而变得不再“重要”，也许它们的作用被后续引进的判别变量的组合所替代。如果作用不再显著，则应从判别函数中剔除“最不重要”的，直到没有判别变量进入判别函数，且没有判别变量可以被剔除出判别函数为止。最终，判别函数中仅保留那些判别能力显著的判别变量。

显然，进入判别函数和剔除出判别函数都需要进行统计检验，选择【Use stepwise method】选项后可按[image: ]
 按钮选择统计检验方法。通常选择Wilks'检验，依次选择当前使Wilks'λ统计量减少最多且显著的判别变量进入判别函数，详见13.5.2。

（5）如果只对符合一定条件的样本进行分析，则可选择一个条件判断变量到【Selection Variable】框中，并按[image: ]
 按钮，给出判断值。

13.5.2　判别分析的准备工作：均值检验和协差阵齐性检验

一、均值检验

要使判别分析的效果较为理想，多个类别总体下的各判别变量的均值应存在显著差异，否则给出错误判别结果的概率会较高。通常，应首先进行总体的均值检验，也就是判断各类别总体下判别变量的组间差是否显著。

SPSS采用方差分析的方法，利用F统计量（详见6.2.3节）对每个判别变量逐个进行检验。同时，还计算Wilks'λ统计量。检验统计量定义为：
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其中，SST为判别变量的总离差平方和；SSE为组内离差平方和。分子反映了组内离差，分母反映了总离差。Wilks'λ服从Wilks'分布，也可用卡方分布近似。

显然，Wilks'λ越接近1，说明判别变量的总离差中组内差所占比例越大，各组间均值差异越小。

SPSS将给出Wilks'λ统计量、F统计量的观测值和对应的概率P-值。如果概率P-值小于显著性水平α，则应拒绝原假设，认为各类别总体下，该判别变量的均值存在显著差异，可采用判别分析。

为得到上述结果，在图13—4中按[image: ]
 按钮指定输出相应统计量，窗口如图13—5所示。
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其中：

（1）【Means】选项：表示输出各类别组判别变量的基本描述统计量，如表13—2（a）所示。
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表13—2（a）给出了录取、不录取以及待定三组中大学平均成绩和管理才能评分的均值和标准差。可见，录取组的大学平均成绩和管理才能评分平均值最高，待定组次之，不录取组的成绩最低。

（2）【Univariate ANOVAs】选项：表示进行均值检验。分析结果如表13—2（b）所示。
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表13—2（b）给出了两个判别变量的Wilks'λ值、方差分析的F统计量的观测值、自由度和概率P-值。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，应拒绝原假设，说明各类别总体下判别变量的均值存在显著差异。这里，三组的大学平均成绩和管理才能评分的均值存在显著差异。

二、协差阵齐性检验

在距离判别中，各类别总体的协差阵相等和不相等将采用不同的判别函数，因此，应观察判断协方差阵是否存在显著差异，或采用Box's M法进行检验。

图13—5所示的Statistics窗口中：

（1）【Separate-groups covariance】和【Total covariance】选项：表示输出各判别变量各组的协差阵和总的协差阵，如表13—2（c）所示。

（2）【Within-groups covariance】和【Within-groups correlation】选项：表示输出各判别变量合并的组内协差阵和相关系数矩阵，如表13—2（d）所示。
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表13—2（c）给出了录取、不录取、待定三组的大学平均成绩和管理才能评分的协差阵和总协差阵。可以看到，各组的协差阵有比较大的差异。比如，录取组大学平均成绩和管理才能评分的协方差为正，是正相关，而其他两组为负，是负相关。可考虑采用二次判别函数。

表13—2（d）的第二行为合并的组内协差阵，是依据表13—2（c）前三个矩阵计算SSCP后求和并除以自由度得到的结果。第三行为相关系数矩阵。
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（3）【Box's M】选项：表示采用Box's M法进行方差齐性检验。

通过直观观察判断协差阵是否齐性是较为粗略的，可采用Box's M法进行检验。该检验的原假设（H0
 ）是各类别组的协差阵无显著差异，即Σ1
 =Σ2
 =…=Σk
 =Σ，检验统计量定义为：
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其中，g表示第g组，取值范围是1~k；CW（g）
 是第g组的协差阵；CW
 是合并的组内协差阵；ng
 是第g组的样本量。为方便计算，通常对式（13.16）取对数并转换：
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其中，
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其中，p为判别变量的个数；G为类别组数。该统计量近似服从1/2p（p+1）（G－1）个自由度的卡方分布。

容易理解，B统计量反映了各组协差阵对数行列式值与合并的组内协差阵对数行列式值的差异。如果原假设成立，则不应有显著差异。SPSS将给出统计量的观测值和概率P-值，如表13—2（e）和表13—2（f）所示。
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表13—2（e）给出了各类别组的协差阵的对数行列式值。
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表13—2（f）给出了M，B统计量的观测值，以及对应的概率P-值，为0.00。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，因此应拒绝原假设，认为各类别总体下的判别变量协差阵存在显著差异。

13.5.3　解读判别结果

基于前面的分析，在图13—4所示的判别分析窗口中，按[image: ]
 按钮进行参数设置，窗口如图13—6所示。
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在【Prior Probabilities】框中指定贝叶斯判别中的先验概率。【All groups equal】表示采用最大熵原则，各类别的先验概率设为相等；【Compute from group sizes】表示将样本中各类别的比例作为先验概率。这里，采用第一个选项。

在【Use Covariance Matrix】框中指定距离计算时采用哪种协差阵。【Within-groups】表示采用合并的组内协差阵；【Separate-groups】表示采用各类别组的协差阵。由协差阵齐性检验可知，应选择第二个选项。

一、Fisher判别函数

在图13—5中选择【Function Coefficients】框中的【Unstandardized】选项，表示输出非标准化的Fisher判别函数，如表13—3（a）所示，否则仅输出标准化的判别函数。
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表13—3（a）是Fisher判别函数的非标准化的系数矩阵。两个判别函数如下：

y1
 =－15.595+4.086x1
 +0.007x2


y2
 =－1.470－1.831x1
 +0.014x2


将所有样本原始变量X1
 和X2
 代入上式，可计算出各个样本点投影到新空间中的坐标。

在该空间中，三类样本（录取、不录取、待定）的类中心位置如表13—3（b）所示。
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进一步，为探究原始变量对新空间中样本点位置确定的贡献程度，通常采用标准化判别系数。标准化判别系数克服了由原始变量量纲差异造成的影响，如表13—3（c）所示。
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新空间中，第一坐标位置主要取决于大学平均成绩（系数为0.913，大于0.449），第二坐标位置主要由管理才能评分决定（系数为0.895，大于-0.409的绝对值）。

再进一步，可利用结构系数探讨输入变量与判别函数之间的相关性，如表13—3（d）所示。
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表13—3（d）给出了判别变量和两个标准化Fisher判别函数，即原始判别变量和在新空间中变量之间的合并的组内相关系数。表中的星号表示相应系数的绝对值最大，可见，第一判别函数与大学平均成绩的相关程度最高，第二判别函数与管理才能评分的相关程度最高，这与前面的分析结论是一致的。

二、判别能力检验

Fisher判别函数的投影是否很好地实现了将各类样本分开的效果，哪个判别函数更重要，结果见表13—4（a）和表13—4（b）。
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表13—4（a）显示了两个特征值、所解释方差的百分比、所解释方差的累计百分比以及典型相关系数。可以看到，第一判别函数的特征值为4.11，可解释判别变量各类别组之间方差总和（4.11＋0.184）的95.7％，第一判别函数很重要；第二判别函数解释方差的能力较低，仅有4.3％，可以略去。如果略去第二个判别函数，结合前表则知，判别的主要依据是大学平均成绩。

典型相关系数的计算公式为：
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显然，典型相关系数越大，说明该判别函数轴上的类别差异越明显。第一个判别函数明显优于第二个。
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表13—4（b）是Wilks'检验结果，即从统计检验角度分析哪个判别函数的判别能力是显著的，哪些是不显著的。它从各判别函数联合判别能力的检验入手，采用反向指标测度。检验的原假设是：各判别函数的整体判别能力不显著，采用的Wilks'λ统计量为：
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其中，i表示第i个判别函数；I代表最后一个判别函数。该统计量以特征值倒数积的形式反映了判别函数的整体判别能力，其值越小说明整体判别能力越强。当Wilks'λ的观测值小于一定显著性水平α下的临界值时，则可认为判别函数的整体判别能力具有统计显著性。

表13—4（b）第一行的0.165，是式（13.20）中i取1~2时的计算结果，即根据第一个特征值和第二个特征值计算得到，反映的是前两个判别函数的整体判别能力。原假设成立的条件下，该观测值或更极端情况出现的概率，即概率P-值为0.00。如果显著性水平α为0.05，由于概率P-值小于显著性水平α，应拒绝原假设，认为第一和第二判别函数的整体判别能力统计显著；进一步，第二行的0.845是式（13.20）中i取2时的计算结果，是对第二个判别函数判别能力的反映，也呈统计显著。结合第一行结果可知，第一判别函数和第二判别函数各自的判别能力均显著，但由于第二判别函数的方差贡献仅为4.3％，仍可考虑略去第二判别函数。

三、贝叶斯判别函数

在图13—5中选择【Function Coefficients】框中的【Fisher's】选项，结果如表13—5所示。
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表13—5（a）给出了录取、不录取和待定三个类别的贝叶斯判别函数：

录取=－163.9+70.26x1
 +0.15x2


不录取=－89.72+50.6x1
 +0.12x2


待定＝－119.40+61.22x1
 +0.12x2


将各样本点直接代入判别式，哪个取值大便属于哪个类别。

四、各样本的判别详细结果

在图13—6中选择【Display】框中的【Casewise results】项，表示显示前若干个样本的详细判别结果，可在【Limit cases to first】框中指定想查看的样本个数，默认为前10个样本。结果如表13—6所示。
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表13—6中，第1列为样本编号，第2列为样本实际的所属类别。其余各列均为预测结果，分为三个部分，其中：

●Highest Group部分为贝叶斯判别给出的最有可能的预测类别。Predicted Group为预测类别，**表示预测类别与实际不一致；P（D＞d|G=g）为样本似然值；P（G=g|D=d）为样本属于g类（总体）的概率（贝叶斯后验概率）；Squared Mahalanobis Distance to Centroid为样本与所属类中心的马氏距离。

●Second Highest Group部分为贝叶斯判别给出的次有可能的预测类别。Group为次可能的类别编号；P（G=g|D=d）为相应的贝叶斯后验概率；最后一列仍为马氏距离。

●Discriminant Scores部分为各样本的Fisher判别函数得分。

为了将判别结果保存起来，在图13—4中按[image: ]
 按钮，窗口如图13—7所示。
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其中：

●【Predicted group membership】选项：表示将各样本的预测类别值保存到数据编辑窗口中。

●【Discriminant scores】选项：表示将各样本的Fisher判别函数值保存到数据窗口中。

●【Probabilities of group membership】选项：表示将各样本的贝叶斯概率值保存到数据编辑窗口中。

五、判别结果的评价

在图13—6中的【Display】框中选择【Summary table】选项，表示输出判别结果的混淆矩阵，结果如表13—7所示。

表13—7列出了混淆矩阵的频数和百分比。实际录取且判别也录取的30人，有1人误判为待定，对录取类别的判别正确率为96.8％；同理，对于不录取和待定的判别正确率分别为96.4％和92.3％，模型判别的总正确率为95.3％，比较理想。
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另外，为使预测更有稳健性，可在图13—6的【Display】框中选择【Leave-one-out classification】选项，表示在N－1个样本数据基础上建立判别模型，并用该模型预测剩余1个样本的类别变量取值。将建立N个模型，以误差百分比作为模型的总体误差估计。

六、判别结果的图形表示

在图13—6中的【Plots】框中选择以下选项：

●【Separate-groups】选项：表示将各类别样本点在Fisher判别函数空间中的分布和位置情况，分别绘制在多张图中，如图13—8所示。图13—8显示了录取类别中，各样本点在Fisher判别函数空间中的分布和位置情况。
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●【Combined-groups】选项：表示将各类别样本点在Fisher判别函数空间中的分布和位置情况，绘制在一张图中，如图13—9所示。图13—9显示了各类别中，样本点在Fisher判别函数空间中的分布和位置情况。可以看到，各类别的分布相对比较集中，Fisher判别的效果较理想。
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●【Territorial map】选项：表示输出判别结果的领域图，它用数字符号标出了在Fisher判别函数空间中各类别的“领域”，较为直观。
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