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Abstract 
With the rapid development of the automotive industry, energy and environmental issues have 
followed, and it is of great significance to improve the fuel efficiency of automotive engines. This 
article is based on vehicle displacement, horsepower, vehicle length, vehicle weight and other in-
dicators, using fuel efficiency as a dependent variable, and vehicle index as an independent varia-
ble to establish a regression model. Focusing on the problem of multicollinearity in the model, we 
try to use the variable selection method, stepwise regression method, principal component re-
gression method, Ridge regression and Lasso, and partial least squares method to improve the 
common multiple linear regression model, and compare various methods. The advantages and 
disadvantages are selected from the best methods. 
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摘  要 

随着汽车行业的迅猛发展，能源、环境问题也随之而来，提高汽车发动机的燃油效率具有非常重要的意

义。本文主要从汽车排量、马力、车长、车重等指标出发，以燃油效率为因变量，以汽车指标为自变量

建立回归模型。重点针对模型中存在的多重共线性问题，尝试使用变量选择法、逐步回归法、主成分回
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归法、岭回归和Lasso以及偏最小二乘法对普通多元线性回归模型做了改进，并比较各种方法的优劣性，

从中选取最优的方法。 
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1. 引言 

燃油效率，定义为产生特定推力或马力使用的燃油所含的能量除以这份燃油所含的全部潜在能量，

其评价指标为每加仑燃油或每千克燃油所能产生的公里数。 
我国的石油消耗在过去 20 年里以每年 5%的速度增加[1]，然而石油作为一种不可再成能源，其总量

却在持续减少，这更加剧了石油供给与需求之间的矛盾。近年来为了缓解石油供给的压力，除了寻找新

的可替代能源之外从自身出发提高石油使用效率也成为了主要的研究问题。然而关于燃油效率的影响因

素有哪些的问题，不同的时期，不同的学者做了不同的探讨[2] [3]。但是在研究过程中常常会出现所选因

素相关性太强导致模型解释性很差的问题。本文主要从汽车本身的指标出发，探讨诸如排量、马力、车

长、车重等对燃油效率的影响作用，同时消除模型的多重共线性，使得其更具有实际的解释价值。 

2. 符号说明及数据预处理 

2.1. 符号说明 

本文选取了 32 种汽车的燃油效率数据(见表 1)，并对原始数据做了单位换算，使得更符合我们的习

惯(ftp://ftp.wiley.com/public/sci_tech_med/introduction_linear_regression/)。 

2.2. 数据预处理 

观察数据可以发现，23和25号汽车的扭力数据缺失(见表2)，需要寻找合适的方法进行缺失值得填充。 
通过原始数据的散点图矩阵(见图 1)可以发现变量间存在较强的相关关系，特别是 3x 与 1 2x x、 ，其散

点图几乎在一条直线上，说明三者间具有很强的相关性，因此可以采用回归的方式填补缺失值。 
将数据分为两部分，一部分包含所有的完整的行，一部分由 23 号和 25 号这两行组成。使用第一部

分完整的数据集，以 3x 为因变量，以 1 2x x、 为自变量，建立回归模型。然后将 23 号和 25 号的 1 2x x和 带入

回归方程，计算得到 3x 作为缺失值的估计。回归模型结果如下： 
该回归结果(见图 2)的 F 检验显著，t 检验也均显著，R 方非常大。表明 3x 的 88.84%可以由 1 2x x、 决

定。但是模型中也存在问题，比如 1 2x x、 高度相关，多重共线性问题非常严重，但是考虑到我们只是问

了寻找一个精确的模拟出缺失值而不是为了得到一个精确的可以解释的模型，所以这个问题可以暂时忽略。 
最终我们利用回归方程 3 1 242.3457 0.5232x x x= + 补足 3x 的取值，保证了数据集的完整性。 

3. 多元线性回归模型 

首先建立变量的相关系数矩阵(见表 3)，通过相关系数矩阵可以更直观的看出 y 与 
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Table 1. Symbol description 
表 1. 符号说明 

符号 含义 单位 

y 燃油效率 千米/升 

x1 排量 升 

x2 马力 牛顿米 

x3 扭力 牛顿米 

x4 压缩比率  

x5 后轴比率  

x6 总车长 米 

x7 车宽 米 

x8 车重 千克 

x9 变速器类型 1——自动；0——手动 

 
Table 2. Description of missing values (NA indicates missing values) 
表 2. 缺失值说明(NA 表示缺失值) 

标号 y x1 x2 x3 

23 5.87286 6.6 250.675 NA 

24 11.2926 1.6 101.625 112.465 

25 10.4076 2.3 116.53 NA 

 

 
Figure 1. Scatterplot matrix 
图 1. 散点图矩阵 
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Figure 2. Regression results (x3 is dependent variable) 
图 2. 回归结果(x3为因变量) 

 
Table 3. Correlation coefficient matrix 
表 3. 相关系数矩 

 y x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 

y 1.00 −0.88 −0.81 −0.86 0.36 0.59 −0.75 −0.77 −0.86 

x1 −0.88 1.00 0.95 0.99 −0.33 −0.63 0.86 0.80 0.95 

x2 −0.81 0.95 1.00 0.97 −0.29 −0.52 0.80 0.72 0.88 

x3 −0.86 0.99 0.97 1.00 −0.32 −0.63 0.86 0.79 0.94 

x4 0.36 −0.33 −0.29 −0.32 1.00 0.37 −0.26 −0.32 −0.28 

x5 0.59 −0.63 −0.52 −0.63 0.37 1.00 −0.55 −0.43 −0.54 

x6 −0.75 0.86 0.80 0.86 −0.26 −0.55 1.00 0.88 0.95 

x7 −0.77 0.80 0.72 0.79 −0.32 −0.43 0.88 1.00 0.90 

x8 −0.86 0.95 0.88 0.94 −0.28 −0.54 0.95 0.90 1.00 

 

1 2 3 6 7 8x x x x x x、 、 、 、 、 具有很明显的负相关关系。y 与 4 5x x、 具有正相关关系。 9x 为定性变量，所以并没

有计算。因此可以尝试拟合全模型。 
根据回归结果(见图 3)，全模型的 F 检验显著，表明模型的线性关系显著，调整后的 R 方达到了 0.98，

但是只有两个变量( 6 8x x、 )通过了 t 检验，而且回归系数的符号与预期不符，比如从散点图矩阵和相关系

数矩阵上可以得出 y 与 3x 呈负相关关系，但是回归结果 3x 的系数为正。 
以上特点都是变量间具有多重共线性的经典特征，为了进一步验证模式是否存在多重共线性问题，

计算了方差膨胀因子(见表 4)，发现其取值非常大，证实了这个问题。 
此外，多重共线性在相关系数矩阵中也有所体现，例如 1x 和 3x 的相关系数竟然达到了 0.99，几乎是

完全相关的。所以多重共线性成为了该模型中亟待解决的问题，否则该模型即使通过了显著性检验也无

法进行很好的解释。 

4. 多重共线性问题的解决 

为了消除多重共线性，本部分分别使用了所有子集法、逐步回归法、岭回归和 lasso、主成分回归法、

偏最小二乘回归法，并比较了集中方法的效果，从中选出了最优的方法。 

4.1. 所有子集法 

根据调整后的 R 方，选择了 R 方最大的三个自变量，分别是 5 6 8x x x、 、 重新拟合多元线性回归模型，

计算回归系数和方差膨胀因子(见图 4)。 
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6x 的回归系数符号仍然与实际相反， 6 8x x、 的方差膨胀因子依然很大(分别为 9.96 和 9.87)，变量选

择后并没有消除多重共线性(见图 5)。 

4.2. 逐步回归法 

基于 AIC 和 BIC 的向后剔除法选择的结果都是 5 6 8x x x、 、 ，但是该变量子集已经被证明是无法消除

多重共线问题的。基于 AIC 和 BIC 的向前选择法选择的结果都是 x1，拟合一元线性回归并进行模型诊断

后可以发现只保留一个变量(见图 6)。 
 

 
Figure 3. Regression results (y is dependent variable) 
图 3. 回归结果(y 为因变量) 

 

 
Figure 4. Plots of adj R2 against subset size for the best subset of each size 
图 4. 最佳子集的调整后 R 方 

 
Table 4. Variance inflation factor 
表 4. 方差膨胀因子 

变量 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 

VIF 539.1 296.4 994.5 461.8 127.9 1075.1 796.6 445.4 14.1 
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Figure 5. Regression results of all possible subsets 
图 5. 所有子集法回归结果 

 

 
Figure 6. Regression results of stepwise methods 
图 6. 逐步回归法回归结果 

 
但是这样也有弊端，只保留一个变量，损失了其他信息。标准残差图中似乎蕴含着二次项关系，信

息提取不充分，只用 1x 不能完全解释 y (见图 7)。 

4.3. 岭回归和 lasso 

4.3.1. 岭回归 
岭回归是一种专用于共线性数据分析的有偏估计回归方法，实质上是一种改良的最小二乘估计法，

通过放弃最小二乘法的无偏性，以损失部分信息、降低精度为代价获得回归系数更为符合实际、更可靠

的回归方法[4]。 
最小二乘法求解回归系数的过程中需要考虑特征矩阵是否可逆的问题，引入岭回归就是为了解决这

个问题。普通最小二乘法的回归系数矩阵的估计为 ( ) 1ˆ ' X'B X X Y−= ,岭回归的参数估计为 

( ) 1ˆ ' 'k X X kI X YB −= +  
对变量做标准化(记为 1sy, sx 等)处理后建模，最终选择了 6 个自变量，得到的回归结果为： 

1 2 3 4 5 7 8sy 0.3549 0.0564 0.3197 0.0613 0.1040 0.1334 0.2422sx sx sx sx sx sx sx= − − − + + − −  

用岭回归的方法得出的回归系数与实际预期相符合了。 

4.3.2. Lasso 
Lasso 算法改进了最小二乘法，在估计回归系数的同时可以达到变量选择的目的[5]。是受约束的最

小二乘法，考虑 P 个自变量的回归模型，在 ( )1 , 0p
jj s sβ

=
≤ ≥∑ 的约束条件下，使得残差平方和最小， 

( ){ }2

0 1 11min n
i i p pii y x xβ β β

=
− + + +∑ �  

使用拉格朗日乘数法 
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( ){ }2

0 11 1 1min , 0+ p
i i p pii j

n
jy x xβ β β λ β λ

=−
− + + + ≥∑∑ �  

即：最小化残差的平方和加上对回归系数的绝对值的惩罚项。 
当 s 非常大时，约束条件几乎不起作用， 0λ = 结果跟普通最小二乘法相同。 
当 s 比较小时， λ 较大，回归结果中有的系数等于 0，我们就把等于 0 的系数对应的自变量删除，

所以 Lasso 可以同时进行参数估计和变量选择。 
K 折交叉验证是评价模型的一种常用方法，它把所有的观测数据大致分为 k 等份，然后轮流以其中

的所有可能的 k−1 份为训练集，用来拟合数据，剩下的一份为测试集，一共计算 k 次，得到拟合测试集

时的均方误差那样的 k 个指标再做平均，对于每个模型都做一遍，然后选择平均均方误差最小的模型[6]。
根据交叉验证，最佳 λ 的简约模型是选择了 1x 和 x8 (见图 8)。 

1 8sy 0.5206 0.2287sx sx= − −  

Lasso 做参数估计的同时也起到了了变量选择作用，选出的简约模型保留了 1x 和 8x ，符号也是正确的。 
 

 
Figure 7. Model diagnostic plots 
图 7. 模型诊断图 

 

 
Figure 8. Cross validation 
图 8. 交叉验证 
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4.4. 主成分回归法 

4.4.1. 主成分回归 
主成分回归是将主成分变量作为自变量，建立回归模型，具体的参数估计等跟普通最小二乘法无异，

主成分只是原始变量的线性组合，组合后看作一些新的变量[7]。因为主成分是从标准化后的数据阵出发

的，所以这里也先对数据做了标准化处理。 
记主成分矩阵为 Z，原始变量矩阵为 X，因变量为 Y，则 Z=XV 
建立 Y 和 Z 的回归方程为Y Zβ ε= + ，估计的回归方程为 ˆŶ Zβ=  
再根据主成分与原始变量的关系，可以逆变换回带 ˆˆ ˆˆY Z XV Xβ β γ= = � ，则建立了 Y 和 X 的回归方

程，其中的回归系数 ˆˆ Vγ β= 。 
为了消除单位和数量级的差异，对变量做了标准化处理，主成分分析(见图 9)和主成分回归(见图 10)

结果如下： 
由 ˆˆ Vγ β= 可求回归结果为： 

1 2 3 4 5 6 7 8sy 0.1545 0.1481 0.1549 0.0616 0.1056 0.1465 0.0842 0.1526sx sx sx sx sx sx sx sx= − − − + + − − −  

4.4.2. 不完全主成分回归 
不完全主成分回归删除了 V 中相应的有着很小的方差对回归贡献不大的的后几列，保留前 p 列，回

归系数也只有 p 个了，回归系数的估计值为 ˆˆp p pVγ β= 。 
至于保留几列，p 等于多少，有不同的标准，需要谨慎对待。这里我们看到在主成分分析中，提取

两个主成分时，累计贡献率达到了 81% (见图 11)，为了简约，我们就只保留了两个主成分。 
 

 
Figure 9. Principal component analysis 
图 9. 主成分分析 
 

 
Figure 10. Principal component regression 
图 10. 主成分回归 

https://doi.org/10.12677/cce.2018.61001


伊凤娇，王浩达 
 

 

DOI: 10.12677/cce.2018.61001 9 清洁煤与能源 
 

 
Figure 11. Incomplete principal component regression 
图 11. 不完全主成分回归 

 
回归结果为： 

1 2 3 4 5 6 7 8sy 0.1565 0.1428 0.1554 0.1264 0.1519 0.1304 0.0310 0.1417sx sx sx sx sx sx sx sx= − − − + + − − −  

4.5. 偏最小二乘回归 

偏最小二乘回归类似于主成分回归，主成分回归是在自变量中找到一些相互独立的主成分，主成分

是原始变量的线性组合，用主成分代替原来的变量进行回归，以解决多重共线性问题。偏最小二乘回归

则是先在因变量(如果有多个因变量)和自变量中各自寻找一个因子[8]，条件是这两个因子在其他可能的

因子中最相关，然后在选中的这一对因子的正交空间中再选择一对最相关的因子，如此下去，直到这些

因子有充分的代表性为止(可以用交叉验证)。 
图 12 中，横坐标均表示自变量因子的个数。左图纵坐标表示 RMSEP (root mean squared error of 

prediction)，黑线表示留一法计算结果，红线表示调整后留一法计算结果，RMSEP 越小越好。中图纵坐

标表示 MSEP (mean squared error of prediction)，黑线表示留一法计算结果，红线表示调整后留一法计算

结果，MSEP 越小越好。右图纵坐标表示 R 方(R-squared)，R 方越大越好。 
根据交叉验证的结果(见图 12)，无论是 RMSEP、MSEP 还是 R 方准则，都是因子个数为 2 时最好，

但是一个因子和两个因子，三个准则几乎相差无几，为了简约，还是选择一个因子，回归结果如下： 

1 2 3 4 5 6 7 8sy 0.1625 0.1492 0.1585 0.0660 0.11 0.1396 0.0594 0.1596sx sx sx sx sx sx sx sx= − − − + + − − −  

4.6. 比较 

通过实例比较，我们发现在多重共线性严重存在的情况下，三种有偏回归方法(主成分回归；岭回归

和 lasso，偏最小二乘回归)在建立模型和预测因变量方面优于普通回归模型，也优于变量选择和删除变量

法。因为主成分是原始变量的线性组合，可以代表原始变量的信息，而且主成分之间没有相关性，所以

可以避免多重共线性问题，偏最小二乘回归类似；岭回归和 lasso 对回归系数加入惩罚项，避免参数估计

值过大，降低共线性的影响，lasso 的惩罚函数是绝对值形式，还可以剔除多重共线性强的变量。所有子

集法和逐步回归法选择出的模型要么仍然存在多重共线性问题，要么只选择了 x1 一个自变量，对 y 的信

息解释不充分。删除变量法原则上是删除一些相关性大的、影响力小的自变量，但是缺乏客观的评价标

准，需要专业的知识做支撑。 
但这三种有偏方法建立的模型哪个更好，不同的问题和不同的判别标准，答案是不同的[9]。通常而

言，在追求预测效果时，我们可以首先试用偏最小二乘回归方法，而要想对回归系数进行直观的控制时，

可首选岭回归；而对某些综合因素特别关心需要把它拟合进回归方程时，可考虑选用主成分回归。不能

偏心哪一种方法，回归效果要和实际情况相对照。 
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Figure 12. Partial least squares regression cross validation results 
图 12. 偏最小二乘回归交叉验证结果 

5. 结论 

本文主要从汽车本身的指标出发，探讨诸如排量、马力、车长、车重等对燃油效率的影响作用。根

据建模结果，燃油效率与排量、马力、扭力、车长、车宽、车重呈正相关关系，排量和车重对燃油效率

的影响作用最大。压缩比率、后轴比率对燃油效率有正的影响，但是影响作用不大。变速器的类型未体

现出对燃油效率的影响。另外，汽车的上述指标之间存在很强的相关关系，比如排量、马力、扭力之间，

车长、车宽、车重之间相关系数几乎达到了 0.9，多重共线性是需要重点讨论的问题，通过五种方法的比

较，主成分回归；岭回归和 lasso，偏最小二乘回归表现较好。 
本文虽然得到了一些指导性的结论，但仍有很多不足之处。比如数据集来源于国外网站，没有纳入

针对国内自主品牌汽车的数据，下一步，将考虑量化国产车诸多指标对燃油效率的影响。其次限于篇幅，

本文未展开论述不同回归方法的理论内涵，将来会更加深入的探索每种方法的理论，并尝试优化改进算

法。最后，在后续研究中，将尝试加入影响燃油效率的其他方面的因素，探讨诸如汽车先进节油技术、

汽车保养状况、胎压、润滑油、驾驶操作规范水平等对燃油效率的影响。 
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