
 

向量运算 

基本运算： 

向量的生成 

在 SPL中用序列来表示向量，向量的元素被称为成员，成员和成员之间用逗号间隔。 

比如：[7,9,6,23,56,1]表示一个有 6个元素的向量，也就是有 6个成员的序列。 SPL代码

和返回值如下： 

 A 

1 [7,9,6,23,56,1] 

A1 输入一个向量，返回下图结果 

 

向量的索引： 

在 SPL中可以通过位置引用向量元素 

 A 

1 [7,9,6,23,56,1] 

2 =A1(3) 

3 =A1.to(2) 

4 =A1.to(3:5) 

5 =A1.to(3:) 

6 =A1.m(-2) 

7 =A1.m([-2,-4]) 

8 =A1.m(-2:-4) 

A1 输入一个向量 

A2 取 A1的第 3位成员，返回 6。在 SPL中所有的索引都是从 1开始的。 

A3 取前 2位，返回 [1,2] 

A4 取第 3位到第 5位，返回 [6,23,56] 

A5 从第 3位开始取到末尾，返回 [6,23,56,1] 

A6 取 A1的倒数第 2位，返回 56。m表示倒取 



A7 取倒数第 2位和倒数第 4位，返回[56,6] 

A8 从倒数第 2位开始娶到倒数第 4位，返回[56,23,6] 

非零元素查找 

mfind(A,n)，在 A中查找前 n个非 0成员位置 

 A 

1 [0,6,0,23,56,1,0] 

2 =mfind(A1,5) 

3 =mfind(A1) 

4 =mfind(A1,20) 

A1 输入一个包含零元素的向量 

A2 查找 A1 的前 3 个非零元素的位置。A1 中前 3 个非零元素为 6，23，56，对应的位置为

2，4，5，返回位置序列[2,4,5] 

A3 n省略时查找第 1个位置，返回 2 

A4 n大于元素个数时，返回全部非零元素的位置序列[2,4,5,6] 

向量的模 

 A 

1 [7,9,6,23,56,1] 

2 =sqrt(sum(A1.(~*~))) 

A1 输入向量 

A2 计算向量 A1的模，返回 61.903 

向量的加减，数乘，点乘，叉乘 

 A B 

1 [7,9,6,23,56,1] [7,9,6,23,56,1] 

2 =A1++B1  

3 =A1--B1  

4 =A1.(~*5)  

5 =A1.(~*B1(#)).sum()  

6 =mul(A1,B1)  

A2 A1和 B1相加，返回[14,18,12,46,112,2] 

A3 A1和 B1相减，返回[0,0,0,0,0,0] 

A4 向量的数乘，返回[35,45,30,115,280,5] 

A5 计算 A1和 B1的点积，返回 3832 

A6 计算 A1 和 B1的叉乘，返回叉乘结果。使用 mul()函数做向量叉乘时，位于右边的向量

B1会自动转置 

 



 

向量转置 

 A 

1 [7,9,6,23,56,1] 

2 =transpose(A1) 

A1 输入一个向量 

A2 对 A1进行转置，返回一个列向量 

 

向量归一化 

norm()可以用来对向量或矩阵进行归一化操作 

 A 

1 [7,9,6,23,56,1] 

2 =norm(A1) 

3 =norm@0(A1) 

4 =norm@s(A1) 

A2 对向量 A1进行归一化，归一化方法为减去每行的均值后除以欧几里得范数（L2范数） 

 

A3 只减平均值，不做长度归一，归一化后均值为 0 



A4 进行 0-1归一化，归一化后均值为 0，标准差为 1 

向量的统计指标 

计算向量的最大最小值、平均值、中位数、众数、四分位数、极差、方差、标准差、偏度 

 A 

1 [7,9,6,23,56,1,6] 

2 =A1.max() 

3 =A1.min() 

4 =A1.avg() 

5 =A1.mode() 

6 =A1.median() 

7 =A1.median(1:4) 

8 =A1.median(3:4) 

9 =var@s(A1) 

10 =sqrt(A9) 

A2 计算 A1的最大值 

A3 计算 A1的最小值 

A4 计算 A1的平均值 

A5 计算 A1的众数 

A6 计算 A1的中位数 

A7 计算 A1的下四分位数 

A8 计算 A1的上四分位数 

A9 计算 A1的方差 

A10 计算 A1的标准差 

计算偏度的公式稍微有些复杂，我们写成脚本的形式保存为 skew_calc.dfx方便调用 

 A 

1 =seq.avg() 

2 =seq.count() 

3 =seq.sum(power((~-A1),3))/A2 

4 =power(seq.sum(power((~-A1),2))/A2,1.5) 

5 =sqrt(A2*(A2-1))/(A2-2) 

6 return A5*A3/A4 

seq是脚本的参数名，传入需要计算偏度的向量，比如： 

 A 

1 [7,9,6,23,56,1,6] 

2 =call("skew_calc.dfx",A1) 

A2 调用脚本，计算 A1的偏度 

 



矩阵运算 

基本运算 

矩阵的生成 

在 SPL 中 ， 矩 阵 以 二 级 序 列 的 形 式 存 在 ， 比 如

[[22,7.25],[38,71.2833],[26,7.925],[35,53.1],[35,8.05]]，每一个子序列表示一行，

通常是一个样本记录；子序列中同一位置的元素表示一列,如[22,38,26,35,35]为矩阵的第

一列，通常是一个变量 

 

矩阵的索引 

可以用序列操作对矩阵元素进行引用 

 A 

1 [[22,7.25],[38,71.2833],[26,7.925],[35,53.1],[35,8.05]] 

2 =A1(1) 

3 =A1.(~(1)) 

4 =A1(3)(1) 

5 =A1.to(2) 

6 =A1.to(3:5) 

7 =A1.to(3:) 

8 =A1.m(-2) 

9 =A1.m([-2,-4]) 

10 =A1.m(-2:-4) 

A1 输入一个矩阵 

A2 取矩阵的第 1行 

A3 取矩阵的第 1列 

A4 取矩阵的第 3行第 1个元素 

A5 取矩阵的前 2行 

A6 取矩阵的第 3行到第 5行 

A7 从第 3行开始取到末尾 



A8 取 A1的倒数第 2行。m表示倒取 

A9 取倒数第 2行和倒数第 4行 

A10 从倒数第 2行开始取到倒数第 4行 

 

矩阵合并 

将矩阵[
3 5
2 8

]、 [
4 6
2 4

]进行上下合并和左右合并 

 A B 

1 [[3,5],[2,8]] [[4,6],[2,4]] 

2 =A1|B1  

3 =transpose([A1,B1]).(~.conj())  

A2 矩阵上下合并，返回 4行 2列的矩阵 

 

A3 矩阵左右合并，返回 2行 4列的矩阵 

 

矩阵的加法和减法 

 A B 

1 [[3,5],[2,8]] [[4,6],[2,4]] 

2 =A1.(~++B1(#))  

3 =A1.(~--B1(#))  

A2 A1和 B1的元素相加，返回[[7,11],[4,12]] 

 

A3 A1和 B1的元素相减，返回[[-1,-1],[0,4]] 



 

数乘和点乘 

 

 A B 

1 [[3,5],[2,8]] [[4,6],[2,4]] 

2 =A1.(~.(~*5))  

3 =A1.(~.(~*B1(A1.#)(#)))  

A2 数乘，A1的每个元素都乘以 5，返回[[15,25],[10,40]] 

 

A3 点乘，矩阵 A1和矩阵 B1的对应元素相乘，返回[[12,30],[4,32]] 

 

矩阵相乘  

mul(A,X)函数将两个矩阵相乘，例如[
3 5
2 8

]和 [
4 6
2 4

]相乘 

 A B 

1 [[3,5],[2,8]] [[4,6],[2,4]] 

2 =mul(A1,B1)  

A2 将 A1和 B1相乘，返回矩阵 

 



矩阵行列式 

当矩阵为方阵时可计算行列式，使用 det(A)函数 

 A 

1 [[3,5],[2,8]] 

2 =det(A1) 

A2 计算 A1的行列式，返回 14 

矩阵的逆  

inverse(A)计算方阵的逆，没有逆时返回空 

 A 

1 [[3,5],[2,8]] 

2 =inverse(A1) 

A2 求 A1的逆矩阵，返回 

 

多维矩阵计算 

矩阵的维度 

1维矩阵：其实就是向量，比如[1,2,3]  

2维矩阵：最常见的矩阵，比如[[11,12,13],[21,22,23],[31,32,33]] 

3维矩阵：比如

[[[111,112,113],[121,122,123],[131,132,133]],[[211,212,213],[221,222,223],[231,

232,233]]] 

… 

以此类推 

在一些矩阵运算函数中，通常会用维度层数 n 来描述参与计算的成员，比在 2维矩阵

[[11,12,13],[21,22,23],[31,32,33]]中，第 1层维度成员指 3个向量成员[11,12,13]、

[21,22,23]、[31,32,33]，第 2层维度指每个向量的成员如第一个向量包含 11、12、13。 

 



 

同理在 3维向量

[[[111,112,113],[121,122,123],[131,132,133]],[[211,212,213],[221,222,223],[231,

232,233]]]中，n=1时，指两个 3*3的矩阵 

n=2时，指每个矩阵的向量成员 

n=3时，指每个向量的成员 

‘ 

 

矩阵求和 

msum(A, n)表示在矩阵或多维矩阵中汇总求和，其中 n为汇总的维度层数 

比如一个 5*4 的矩阵[[1,0,2,3],[0,71,5,6],[0,0,6,5],[35,53,2,3],[35,8,4,2]]，可以

通过设置 n来实现行或列求和 

 A 

1 [[1,0,2,3],[0,71,5,6],[0,0,6,5],[35,53,2,3],[35,8,4,2]] 

2 =msum(A1,1) 

3 =msum(A1,2) 

4 =msum@a(A1) 

A1 输入矩阵 

 

A2 n=1，在第 1层维度上汇总求和，将每个成员向量对应位置的元素相加，即返回每列的和 

  
A3 n=2, 在第 2层维度上汇总求和，将每个向量内的元素相加，即返回每一行的和 



 

A4 @a表示对 A1全部元素求和 

 

再比如，在一个 3维矩阵中同样可以通过设置 n在不同维度求和 

 A 

1 [[[111,112,113],[121,122,123],[131,132,133]],[[211,212,213],[221,222,223],[231,232,233]]] 

2 =msum(A1, 1) 

3 =msum(A1, 2) 

4 =msum(A1, 3) 

5 =msum@a(A1) 

A1 输入一个 3维矩阵，有 2个成员，均为为 3*3的矩阵 

 

A2 n=1，在第 1层维度上汇总求和，即两个成员矩阵对位相加 

 

A3 n=2，在第 2层维度上汇总求和，即每个成员矩阵内的向量对位相加 

 

A4 n=3，在第 3层维度上汇总求和，即每个向量内的成员相加求和 



 

A5 @a对多维矩阵中的所有元素求和，返回数值 

 

矩阵元素累计求和 

mcumsum(A, n)对矩阵 A的元素在第 n层维度累计求和 

 A 

1 [[1,0,2,3],[0,71,5,6],[0,0,6,5],[35,53,2,3],[35,8,4,2]] 

2 =mcumsum(A1,1) 

3 =mcumsum(A1,2) 

4 =mcumsum@z(A1,1) 

A1 输入一个 2维矩阵，有 5个成员向量 

 

A2 n=1，在第 1层维度上累计求和，将每个成员向量对位累加，即返回每列的累计求和，例

如第一列元素累计求和的结果为 1，1，1，36，71 

 

A3 n=2，在第 2层维度上累计求和，将每个向量内的成员累计求和，即返回每行的累计和 



 

A4 对矩阵 A1的第一层维度逆向累计求和，@z 表示逆向累计 

 

矩阵元素求均值 

mmean(A, n)对矩阵 A在 n层维度求均值 

 A 

1 [[1,0,2,3],[0,71,5,6],[0,0,6,5],[35,53,2,3],[35,8,4,2]] 

2 =mmean(A1,1) 

3 =mmean(A1,2) 

4 =mmean@a(A1) 

A1 输入一个 2维矩阵，有 5个成员向量 

 

A2 n=1，在第 1层维度上计算，将每个成员向量对位求均值，即返回每列的均值 

 

A3 n=2，在第 2层维度上计算，将每个向量内的球员求均值，即返回每行的均值 



 

A4 对矩阵 A1的所有元素求均值，@a表示汇总全部元素 

 

矩阵元素求标准差 

mstd(A, n)对矩阵 A在 n层维度方向上求标准差 

 A 

1 [[1,0,2,3],[0,71,5,6],[0,0,6,5],[35,53,2,3],[35,8,4,2]] 

2 =mstd(A1,1) 

3 =mstd(A1,2) 

4 =mstd@s(A1,2) 

A1 输入一个 2维矩阵，有 5个成员向量 

 

A2 n=1，在第 1层维度上计算，将每个成员向量对位求标准差，即返回每列的标准差 

 

A3 n=2，在第 1层维度上计算，将每个向量内的成员汇总求标准差，即返回每行的标准差 



 

A4 采用统计学算法对矩阵 A1的每一行求标准差，@s统计学计算，除以 n-1 

 

非零元素查找 

mfind(A,n)，在 A中按列依次查找前 n个非 0成员位置 

 A 

1 [[1,0],[0,71.2833],[0,0],[35,53.1],[35,8.05]] 

2 =mfind(A1,4) 

3 =mfind(A1) 

4 =mfind(A1,100) 

A1 输入一个包含零元素的矩阵 

A2 按列查找 A1的前 4个非零元素的位置。A1 中前 4个非零元素为 1，35，35，71.2833对

应的位置为 1，4，5，7，因此返回位置序列[1,4,5,7] 

 

A3 n省略时查找第 1非零元素个位置，返回 1 

A3 n大于元素个数时，返回全部非零元素的位置序列 



 

矩阵变换 

矩阵的转置  

transpose(A)可对矩阵进行转置 

例如将[

1 0
3 1
0 2
4 8

]进行转置 

 A 

1 [[1,0],[3,1],[0,2],[4,8]] 

2 =transpose(A1) 

A2 计算 A1的转置矩阵，返回 2行 4列的矩阵 

 

矩阵求秩  

rankm(A)返回矩阵 A的秩 

 

 A 

1 [[1,0],[3,1],[0,2],[4,8]] 

2 =rankm(A1) 

A2 计算 A1的秩，返回 2 

 

矩阵行变换化简（A的行最简形式） 

矩阵的特征多项式 

矩阵的特征值 

矩阵的特征向量 

矩阵的对角化 



矩阵归一化 

使用 mnorm(A, n)可以对矩阵在不同维度方向上进行归一化 

例如，将矩阵[
8 1 6
3 5 7
4 9 2

]归一化 

 A 

1 [[8,1,16],[3,5,7],[4,9,2]] 

2 =mnorm(A1,1) 

3 =mnorm(A1,2) 

4 =mnorm@s(A1,1) 

A2 将矩阵 A1的每一列进行标准化，标准化后每列均值为 0,标准差为 1 

A3 将矩阵 A1的每一行进行标准化，标准化后每行均值为 0,标准差为 1 

A4 采用统计学概念标准化，@s表示统计学算法，除以 n-1 

特殊矩阵生成 

全“1”矩阵，零矩阵，主对角线为”1”的矩阵，单位矩阵 

 A 

1 =ones(3,2) 

2 =zeros(3,2) 

3 =eye(3,4) 

4 =I(3) 

A1 生成 3行 2列的全”1”矩阵 

 

A2 生成 3行 2列的零矩阵 

 

A3 生成 3行 4列，主对角线为“1”的矩阵 



 
A4 生成 3阶单位矩阵 

 

变量相关性评估 

协方差 

cov(A,B)，用来计算两个向量的协方差 

 A B 

1 =[7,9,6,23,56,1,6] =[6,1,56,23,6,9,7] 

2 =cov(A1,B1)  

A2 计算 A1和 B1的协方差 

协方差矩阵  

covm(A)用来计算矩阵的协方差矩阵 

 A 

1 [[8,1,16],[3,5,7],[4,9,2]] 

2 =covm(A1) 

A2 计算 A1的协方差矩阵 

相关系数 

SPL中提供 pearson()和 spearman()函数，来评估两变量之间的相关程度 

 A B 

1 =[7,9,6,23,56,1,6] =[6,1,56,23,6,9,7] 

2 =pearson(A1,B1)  

3 =spearman(A1,B1)  

A2 计算 A1和 B1的 pearson相关系数 



A2 计算 A1和 B1的 spearman相关系数 

相关系数矩阵 

相关系数矩阵反映的是两两变量之间的相关程度，一般是计算皮尔逊相关系数。如下表，有

x1，x2，x3，x4四个变量，计算其相关系数矩阵，评估变量相关性。 

 x1 x2 x3 x4 

1 7 26 6 60 

2 1 29 15 52 

3 11 56 8 20 

4 11 31 8 47 

5 7 52 6 33 

6 11 55 9 22 

SPL代码如下： 

 A B 

1 [[7,26,6,60],[1,29,15,52],[11,56,8,20

],[11,31,8,47],[7,52,6,33],[11,55,9,2

2],[3,71,17,6],[1,31,22,44],[2,54,18,

22],[21,47,4,26],[1,40,23,34],[11,66,

9,12],[10,68,8,12]] 

[[x1,x2,x3,x4]] 

2 =transpose(A1)  

3 for A2 =A2.(pearson(A3,~)) 

4  >B1=B1|[B3] 

5 =transpose(B1)  

6 =[B1(1).insert(1,"")]|A5  

A1 输入样本数据 

B1 定义一个序列，保存计算结果 

A2 将 A1转置 

A3:B4 循环 A2, 计算变量两两之间的相关系数，结果存入 B1 

A5 转置 B1 

A6 加入变量名称 

上述代码执行完毕后，可生成相关系数矩阵如下表： 

 x1 x2 x3 x4 

x1 1 0.228579 -0.82413 -0.24545 

x2 0.228579 1 -0.13924 -0.97295 

x3 -0.82413 -0.13924 1 0.029537 

x4 -0.24545 -0.97295 0.029537 1 

 

 

除了上述方法，相关系数矩阵还可以通过计算标准化后的协方差矩阵来获得。 

 A 

1 [[7,26,6,60],[1,29,15,52],[11,56,8,20],[11,31,8,47],[7,52,6,33],[11,55,9,2

2],[3,71,17,6],[1,31,22,44],[2,54,18,22],[21,47,4,26],[1,40,23,34],[11,66,



9,12],[10,68,8,12]] 

2 =mnorm@s(A1,1) 

3 =covm(A2) 

A2 将 A1按列标准化，标准化后中心值为 0，标准差为 1。@表示采用统计学计算除以 n-1 

A2 计算标准化后协方差矩阵，结果即为相关系数矩阵。 

 

线性方程组求解 

求逆法 

对于 AX=Y，若 A的逆矩阵存在，可用求逆法解方程组 

𝑥1 + 2 ∗ 𝑥2 = 8 

2 ∗ 𝑥1 + 3 ∗ 𝑥2 = 13 

求解代码如下： 

 A 

1 [[1,2],[2,3]] 

2 [8,13] 

3 =inverse(A1) 

4 =mul(A3,A2) 

A1 输入系数矩阵 

A2 输入 Y 

A3 求 A1的逆矩阵 

A4 A3和 A2矩阵相乘，求解出𝑥1 = 2，𝑥2 = 3 

 

最小二乘法求解 

𝑥1 − 2 ∗ 𝑥2 + 3 ∗ 𝑥3 = −10 

2 ∗ 𝑥1 + 3 ∗ 𝑥2 + 4 ∗ 𝑥3 = 5 



3 ∗ 𝑥1 + 5 ∗ 𝑥2 + 7 ∗ 𝑥3 = 7 

使用 linefit()可采用最小二乘法求解方程组 

 A 

1 [[1,-2, 3],[2,3,4],[3,5,7]] 

2 [-10,5,7] 

3 =linefit(A1,A2) 

A1 输入系数矩阵 

A2 输入 Y 

A3 最小二乘法求解方程组，求解出𝑥1 = 2，𝑥2 = 3，𝑥3 = −2 

 

参数估计和假设检验 

参数估计 

在参数估计和假设检验中，常常需要构造分布函数，在 SPL中提供了常见分布的逆累积分布

函数（ICDF）。SPL中的逆累积分布函数有：norminv()，tinv()，chi2inv()，finv()，分别

表示正态分布，T分布，卡方分布，F分布。 

例如，有一批产品寿命的变量服从正态分布，均值 mu=4，标准差 sigma=1.3，单位是年，计

算 10%的产品失效所需时间 

 A 

1 =norminv(0.1,4,1.3) 

A1 采用正态逆累积分布函数，带入概率值、均值和标准差，返回 2.334，即 10%得产品失效

所需时间为 2.334年 

 

使用逆累积分布函数还可以进行区间估计 

例如，使用金球测定引力常数（单位：10−11𝑚3 · 𝑘𝑔−1 · 𝑠−2），测定观察值为 

6.683，6.681，6.676，6.678，6.679，6.672 

设测定值总体为 N(𝜇, 𝜎2)，𝜇，𝜎2均未知，求𝜇的置信度为 0.9的置信区间，并求𝜎2的置信度

为 0.9的置信区间。 

当𝜇，𝜎2均未知时，𝜇的置信区间公式为（𝑋̅ −
𝑆

√𝑛
𝑡𝛼

2⁄
(𝑛 − 1), 𝑋̅ +

𝑆

√𝑛
𝑡𝛼

2⁄
(𝑛 − 1)） 

其中𝑋̅为样本均值，S为样本标准差，n为样本容量 

在本例中 1-𝛼=0.9，n=6，带入公式 



用 SPL代码计算𝜇的区间估计 

 A B C 

1 [6.683,6.681,6.676,6.678,6.679,6.672] 0.9 6 

2 =tinv(1-(1-B1)/2,C1-1)   

3 =sqrt(var@s(A1))/sqrt(C1)*A2   

4 =avg(A1)   

5 =[A4-A3,A4+A3]   

A1 输入样本数据 

B1 置信度，即 1-𝛼 

C1 样本容量 n 

A2 使用 T分布逆累积函数 tinv(p, nu)计算𝑡𝛼
2⁄
(𝑛 − 1)，p表示累积概率，nu表示自由度，

即 p=1-𝛼 2⁄ = 0.95，nu=n-1=5 

A3 计算
𝑆

√𝑛
𝑡𝛼

2⁄
(𝑛 − 1) 

A4 计算样本均值𝑋̅ 

A5 带入 A3 和 A4 的结果，计算置信区间，根据返回值得到总体均值𝜇，在置信度为 0.9 时

的置信区间为（6.675，6.681） 

 

同理，方差𝜎2的置信区间公式为（
(𝑛−1)𝑆2

𝜒𝛼
2⁄

2 (𝑛−1)
,

(𝑛−1)𝑆2

𝜒
1−𝛼

2⁄
2 (𝑛−1)

），𝑆2为样本方差 

SPL计算𝜎2的区间估计 

 A B C 

1 [6.683,6.681,6.676,6.678,6.679,6.672] 0.9 6 

2 =var@s(A1)   

3 =chi2inv(1-(1-B1)/2,C1-1)   

4 =chi2inv((1-B1)/2,C1-1)   

5 =[(C1-1)*A2/A3,(C1-1)*A2/A4]   

A1 输入样本数据 

B1 置信度，即 1-𝛼 

C1 样本容量 n 

A2 计算样本方差 

A3 使用卡方分布逆累积函数 chi2inv(p, v)计算𝜒𝛼
2⁄

2 (𝑛 − 1)，p表示累积概率，v表示自由

度，即 p=1-𝛼 2⁄ = 0.95，nu=n-1=5 

A4 计算𝜒1−𝛼
2⁄

2 (𝑛 − 1) 

A5计算置信区间，根据返回值得到总体方差𝜎2，在置信度为0.9时的置信区间为（6.75× 10−6，

6.533× 10−5） 



 

回归模型的假设检验 

在多元线性回归模型中，因变量 y 和自变量𝑥1，𝑥2……𝑥𝑚之间是否存在线性关系以及回归

系数的显著性是需要检验的，比如在下面的例子中我们可以通过 F 检验和 t 检验来分析判

断自变量和因变量之间的关系。 

表中的数据为某养猪场 25头育肥猪 4 个胴体性状的数据资料，需要进行瘦肉量 y对眼肌面

积𝑥1、腿肉量𝑥2、腰肉量𝑥3的多元回归分析 

序号 眼肌面积𝑥1 腿肉量𝑥2 腰肉量𝑥3 瘦肉量 y 

1 23.73 5.49 1.21 15.02 

2 22.34 4.32 1.35 12.62 

3 28.84 5.04 1.92 14.86 

4 27.67 4.72 1.49 13.98 

5 20.83 5.35 1.56 15.91 

6 22.27 4.27 1.5 12.47 

7 27.57 5.25 1.85 15.8 

8 28.01 4.62 1.51 14.32 

9 24.79 4.42 1.46 13.76 

10 28.96 5.3 1.66 15.18 

11 25.77 4.87 1.64 14.2 

12 23.17 5.8 1.9 17.07 

13 28.57 5.22 1.66 15.4 

14 23.52 5.18 1.98 15.94 

15 21.86 4.86 1.59 14.33 

16 28.95 5.18 1.37 15.11 

17 24.53 4.88 1.39 13.81 

18 27.65 5.02 1.66 15.58 

19 27.29 5.55 1.7 15.85 

20 29.07 5.26 1.82 15.28 

21 32.47 5.18 1.75 16.4 

22 29.65 5.08 1.7 15.02 

23 22.11 4.9 1.81 15.73 

24 22.43 4.65 1.82 14.75 

25 20.04 5.08 1.53 14.35 

要求：（1）求 y关于𝑥1，𝑥2，𝑥3的线性回归方程 

𝑦 = 𝑐0 + 𝑐1𝑥1 + 𝑐2𝑥2 + 𝑐3𝑥3 

计算𝑐0，𝑐1，𝑐2，𝑐3的估计值 



(2)对上述回归模型和回归系数进行检验，显著性水平𝛼取 0.05 

 

分析： 

（1）线性回归可以采用最小二乘法进行拟合，使用 linefit()，返回拟合回归系数𝑐0，

𝑐1，𝑐2，𝑐3 

（2）使用 F 检验 y 和𝑥1，𝑥2，𝑥3之间是否存在线性关系，如通过检验，则继续使用 t 检验

回归系数的显著性，需要计算的统计量有：F，𝐹1−
𝛼

2

(𝑚, 𝑛 − 𝑚 − 1)，𝐹𝛼

2
(𝑚, 𝑛 − 𝑚 − 1)，t，

𝑡𝛼

2
（𝑛 − 𝑚 − 1)。 

计算公式如下： 

F=
𝑆𝑆𝑅/𝑚

𝑆𝑆𝐸/(𝑛−𝑚−1)
 

其中：m表示分子自由度，n表示样本数量 

回归平方和：SSR=∑ (𝑦̂𝑖 − 𝑦̅)2𝑛
𝑖=1  

残差平方和：SSE=∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)
2𝑛

𝑖=1  

𝑡𝑗 =
𝑐𝑗/√𝑐𝑗𝑗

√𝑆𝑆𝐸/(𝑛 − 𝑚 − 1)
 

其中𝑐𝑗𝑗为（𝑋𝑇𝑋）
−1
中的第（j+1,j+1）个元素 

𝐹𝛼

2
(𝑚, 𝑛 − 𝑚 − 1) ，𝑡𝛼

2
（𝑛 − 𝑚 − 1)可使用逆累积函数 finv()和 tinv()计算 

用 SPL实现计算： 

（1） 采用最小二乘法，拟合回归方程 

[

1 ⋯ 𝑥1,3

⋮ ⋱ ⋮
1 ⋯ 𝑥25,3

] [

𝑐0

𝑐1

𝑐3

𝑐4

]=[

𝑦1

⋮
⋮

𝑦25

] 

求解出𝑐0，𝑐1，𝑐2，𝑐3的估计值 

 A B C D 

1 [[1,23.73,5.49,1.21],[1,22.34,4.32,1.35],[1,28.84,5.04,1.92],[1,27.67,4.72,1.49], 

[1,20.83,5.35,1.56],[1,22.27,4.27,1.5],[1,27.57,5.25,1.85],[1,28.01,4.62,1.51], 

[1,24.79,4.42,1.46],[1,28.96,5.3,1.66],[1,25.77,4.87,1.64],[1,23.17,5.8,1.9], 

[1,28.57,5.22,1.66],[1,23.52,5.18,1.98],[1,21.86,4.86,1.59],[1,28.95,5.18,1.37], 

[1,24.53,4.88,1.39],[1,27.65,5.02,1.66],[1,27.29,5.55,1.7],[1,29.07,5.26,1.82], 

[1,32.47,5.18,1.75],[1,29.65,5.08,1.7],[1,22.11,4.9,1.81],[1,22.43,4.65,1.82], 

[1,20.04,5.08,1.53]] 

3 25 0.05 

2 [15.02,12.62,14.86,13.98,15.91,12.47,15.8,14.32,13.76,15.18,14.2,17.07, 

15.4,15.94,14.33,15.11,13.81,15.58,15.85,15.28,16.4,15.02,15.73,14.75,14.35] 

   

3 =linefit(A1,A2)    

A1 输入矩阵 X 

B1 输入 m值，本例中 m=3 

C1 输入 n值，本例中 n=25 



D1 输入𝛼，本例中𝛼 = 0.05 

A2 输入 Y 

A3 最小二乘拟合方程组，返回回归系数𝑐0，𝑐1，𝑐2，𝑐3的估计值 

 

（2） 使用 F检验因变量 y与自变量𝑥1，𝑥2，𝑥3之间是否存在线性关系。令原假设为 

𝐻0:𝑐𝑗=0，j=1，2，3。在显著性水平𝛼下，若𝐹1−
𝛼

2

(𝑚, 𝑛 − 𝑚 − 1) < 𝐹 < 𝐹𝛼

2
(𝑚, 𝑛 − 𝑚 − 1)，

则接受𝐻0，否则拒绝 

 A B C D 

… …    

4 =mul(A1,A3).conj()    

5 =(A2--A4).sum(~*~)    

6 =A2.avg()    

7 =A4.sum((~-A6)*(~-A6))    

8 =(A7/B1)/(A5/(C1-B1-1))    

9 =finv((D1/2),B1,(C1-B1-1))    

10 =finv((1-D1/2),B1,(C1-B1-1))    

11 =if(A8>A9&&A8<A10,"accept H0,model do not pass","refuse H0,model 

pass") 

   

A4 将 X与回归系数相乘，得到预测值 

A5 计算残差平方和 SSE 

A6 计算𝑦̅ 

A7 计算回归平方和 SSR 

A8 计算统计量 F，F=37.753 

 

A9 使用 F逆累积分布函数 finv()计算上 1-𝛼/2分位数 

 

A10 使用 F逆累积分布函数 finv()计算上𝛼/2分位数 

 



A11 比较 F 和𝐹1−
𝛼

2

(𝑚, 𝑛 − 𝑚 − 1)，𝐹𝛼

2
(𝑚, 𝑛 − 𝑚 − 1)，返回检验结果 

 

（3） 当𝐻0被拒绝时，𝑐𝑗不全为 0，但不排除其中若干个等于 0，所以应进一步做 m+1个 t

检验： 

𝐻0
(𝑗)

: 𝑐𝑗 = 0，𝑗 = 0，1，…，𝑚 

对于给定的𝛼，若|𝑡𝑗|<𝑡𝛼

2
（𝑛 − 𝑚 − 1)，则接受𝐻0

(𝑗)
，否则拒绝 

 A B C D 

… …    

12 =inverse(mul(transpose(A1),A1))    

13 =A3.conj().(~/sqrt(A12(#)(#))/sqrt(A5/(C1-B1-1)))    

14 =tinv((1-D1/2),(C1-B1-1))    

15 =A13.(if(abs(~)<A14,"accept c"/(#-1)/"=0","refuse c"/(#-

1)/"=0")) 

   

A12 计算（𝑋𝑇𝑋）
−1
 

A13 计算𝑡𝑗，从上到下依次为𝑡0，𝑡1，𝑡2，𝑡3 

 

A14 使用 t逆累积分布函数 tinv()计算 t分布的上𝛼/2分位数 

A15 比较|𝑡𝑗|和𝑡𝛼

2
（𝑛 − 𝑚 − 1)，返回检验结果 

 
由结果可知变量 x1对模型的影响是不显著的，建立线性模型时可以不使用 x1 



样本聚类 

样本间统计距离 

在一些聚类分析中，经常需要度量样本间的相似性，在 SPL中可以通过计算欧式距离或马氏

距离来评估样本间的相似性 

欧式距离  

欧式距离即直线距离，使用函数 dis(A,B)可计算向量 A 和向量 B 之间的欧式距离。例如有

下表中 5个样本，求两两样本之间的欧式距离 

 X Y 

1 22 7.25 

2 38 71.2833 

3 26 7.925 

4 35 53.1 

5 35 8.05 

 

 

 A B 

1 [[22,7.25],[38,71.2833],[26,7.925],[35,53.1],[35,8.05]] [] 

2 for A1 =A1.(dis(A2,~)) 

3  >B1=B1|[B2] 

A1 输入样本数据 

B1 定义一个空序列，用来保存计算结果 

A2:B3 循环 A1中的样本，计算两两样本之间的欧式距离，结果存入 B1 

上述代码执行完毕后，B1返回样本之间的欧式距离矩阵 

 

马氏距离 

马氏距离计算观测样本在总体样本中的距离，不受量纲的影响。dism(X,Y,C) 用来计算向量

X与向量 Y在协方差矩阵 C下的马氏距离。样本数要大于维数。例如同样上述 5个样本，计



算两两之间的马氏距离，代码如下： 

 A B 

1 [[22,7.25],[38,71.2833],[26,7.925],[35,53.1],[35,8.05

]] 

[] 

2 =covm(A1)  

3 for A1 =A1.(dism(A3,~,A2)

) 

4  >B1=B1|[B3] 

A1 输入样本数据 

B1 定义一个空序列，用来保存计算结果 

A2 计算样本空间 A1的协方差矩阵 

A3:B4 循环 A1中的样本，计算两两样本之间的马氏距离，结果存入 B1 

上述代码执行完毕后，B1返回样本之间的马氏距离矩阵 

 

聚类方法 

数学建模 

建模准备 

pca 降维 

主成分分析是一种常用的降维方法，能将许多相关性很高的变量转化成少数几个彼此相互独

立或不相关的变量。例如，有一份 6个样本，4个变量的数据 

 x1 x2 x3 x4 

1 7 26 6 60 

2 1 29 15 52 

3 11 56 8 20 

4 11 31 8 47 

5 7 52 6 33 

6 11 55 9 22 

对 x1,x2,x3,x4降维，代码如下： 



 A 

1 [[7,26,6,60],[1,29,15,52],[11,56,8,20],[11,31,8,47],[7,52,6,33],[11,55,9,2

2],[3,71,17,6],[1,31,22,44],[2,54,18,22],[21,47,4,26],[1,40,23,34],[11,66,

9,12],[10,68,8,12]] 

2 =pca(A1) 

3 =A2(2).((~)/sum(A2(2))) 

4 =A3.(cum(~)) 

5 =pca@r(A1,2) 

A1 矩阵的行对应样本，列对应变量 

A2 对 A1进行主成分分析，返回降维用的信息 

 

A2(1) 返回每一列的平均值 

 

A2(2) 主成分方差，也就是各特征向量对应的特征值，从大到小进行排列 

 

A1(3) 主成分系数，也就是样本协方差矩阵的特征向量矩阵 

 

A3 计算四个特征值的信息贡献率 



 

A4 计算累计贡献率，可以看到前两个特征之和已经达到 97%以上，因此可以取前两个主成

分。 

 

A5 对 A1进行降维，n值取 2，返回降维结果。 

 

sg 数据平滑(多项式平滑) 

对于噪声比较多的数据通常需要先将数据平滑处理来去噪 

比如，有一组含有噪声的数据如下图，使用 sg()函数可以将数据进行多项式平滑处理 



 

 A 

1 =file("sgdata.xlsx").xlsimport@w() 

2 =A1.(~(1)) 

3 =A1.(~(2)) 

4 =sg(A3,1,15).conj() 

5 =canvas() 

6 =A5.plot("NumericAxis","name":"x") 

7 =A5.plot("NumericAxis","name":"y","location":2) 

8 =A5.plot("Line","markerStyle":0,"axis1":"x","data1":A2,"axis2":"y", 

"data2":A3) 

9 =A5.plot("Line","markerStyle":0,"lineColor ":-

65536,"axis1":"x","data1":A2,"axis2":"y", "data2":A4) 

10 =A5.draw@p(600,600) 

A1 将数据读成二级序列 

A2 数据序号 

A3 原始数据 

A4 对 A3数据进行 15 点 1次平滑（n=1,m=15），返回平滑后数据，如图中红线。sg(A,n,m,d)

中，参数 d省略时不求导表示仅平滑；d=1，表示求一阶导数平滑结果，可消除常数项误差；

d=2二阶导数平滑，可消除一次项误差 

A5-A10 将平滑前后数据画图，观察平滑效果。如效果不理想，可调整 n、m、d的值，直至

理想。 



 

曲线拟合 

最小二乘法线性拟合 

最小二乘数据拟合的步骤为： 

给定一组数据点(x1,y1)，(x2,y2)……(xm,ym) 

（1）确定用于拟合数据的曲线类型，例如，y=𝑎1x+𝑎2 

（2）将数据点代入曲线，得到系统 AX=Y 

（3）使用 linefit()线性最小二乘法求解 AX=Y 

例如，用最小二乘法拟合下表中的数据 

x 19 25 31 38 44 

y 19 32.3 49 73.3 97.8 

SPL 代码如下： 

 A 

1 [19,25,31,38,44] 

2 [19,32.3,49,73.3,97.8] 

3 =canvas() 

4 =A3.plot("NumericAxis","name":"x") 

5 =A3.plot("NumericAxis","name":"y","location":2) 



6 =A3.plot("Dot","lineWeight":0,"lineColor":-

16776961,"markerWeight":1,"axis1":"x","data1":A1,"axis2":"y","data2": A2) 

7 =A3.draw(800,400) 

8 [[19,1],[25,1],[31,1],[38,1],[44,1]] 

9 =linefit(A8,A2).conj() 

1

0 

=to(10,50) 

1

1 

=A10.([~,A9(1)*~+A9(2)]) 

1

2 

=A3.plot("Line","markerStyle":0,"axis1":"x","data1":A11.(~(1)),"axis2":"

y", "data2":A11.(~(2))) 

1

3 

=A3.draw(800,400) 

A1-A7 导入数据，画出散点图，确定曲线类型 

A3 生成画布 

A4 绘制横轴”x” 

A5 绘制纵轴”y” 

A6 绘制点图元，x 轴数据取 A1，y 轴数据取 A2 

A7 画图，观察点的分布呈直线型，选取拟合曲线类型为 y=𝑎1x+𝑎2 

 

A8-A9 得到系统 AX=Y，并求解拟合曲线 

将数据点带入曲线并写成矩阵形式，得到

[
 
 
 
 
19 1
25 1
31 1
38 1
44 1]

 
 
 
 

[
𝑎1
𝑎2

] =

[
 
 
 
 

19
32.3
49

73.3
97.8]

 
 
 
 

，即 AX=Y 形式。 

将矩阵参数传入 linefit(A,Y)，求解出𝑎1，𝑎2的值，𝑎1=3.157452，𝑎2=-44.8639981 



 

A10-A13 将拟合曲线画到散点图上，直观对比 

A10 根据点的分布，选取 10-50 的区间作图 

A11 区间内循环取数，生成 x 轴和 y 轴数据 

A12 绘制线图元 

A13 画图 

 

可以用线性最小二乘法 linefit()拟合的曲线类型有多种，常用的曲线有： 

（1） 直线 y=𝑎1x+𝑎2 

（2） 多项式 y=𝑎1𝑥
𝑚+……+𝑎𝑚x+𝑎𝑚+1 

（3） 双曲线（一支）y=
𝑎1

𝑥
+𝑎2 

（4） 指数曲线 y=𝑎1𝑒
𝑎2𝑥 

对于双曲线和指数曲线，需做变量代换，转化为对𝑎1，𝑎2的线性函数 



多项式拟合 

对于多项式拟合，SPL 提供了现成的函数 polyfit() 

例如还是上一小节中的数据，我们采用 y=𝑎1𝑥
2+𝑎2x+𝑎3的形式拟合 

 A 

…… …… 

14 =polyfit(A1,A2,2).conj() 

15 =A10.([~,A14(3)*~*~+A14(2)*~+A14(1)]) 

16 =A3.plot("Line","markerStyle":0,"lineColor ":-

65536,"axis1":"x","data1":A15.(~(1)),"axis2":"y", 

"data2":A15.(~(2))) 

17 =A3.draw(800,400) 

A14 将 x和 y数据传入函数 polyfit(X,Y,n)，n为多项式次数，这里取 2，返回拟合系数 

 

从下到上降次排列，即𝑎1 = 0.049733，𝑎2 = 0.019301，𝑎3 = 0.688179 

A15-A17 将二次函数拟合曲线画图 

 

 

偏最小二乘法拟合 

偏最小二乘回归提供一种多对多线性回归建模方法，特别当两组变量的个数很多，且都存在

多重相关性，而观测数据的样本量又较少时，用偏最小二乘法回归建立的模型具有传统的经



典回归分析等方法多没有的有点。 

例如下图是关于体能训练的数据，被测变量分为两组。第一组是身体特征指标 X，包括体重

（x1）、腰围（x2）、脉搏（x3）。第二组变量是训练结果指标 Y，包括单杠（y1）、弯曲（y2）、

跳高（y3）。通过偏最小二乘法建立 Y和 X之间的回归模型。 

 

 A 

1 =file("plsdata.xlsx").xlsimport@w() 

2 =transpose(A1.to(2:)).to(2:) 

3 =transpose(A2.to(:3)) 

4 =transpose(A2.to(4:)) 

5 =pls(A3,A4,3) 

6 =transpose(pls(A3,A5)) 

7 =canvas() 

8 =A7.plot("NumericAxis","name":"y_pre","title":"prediction data") 

9 =A7.plot("NumericAxis","name":"y","location":2,"title":"observation data 

","titleAngle":270) 

1

0 

=A7.plot("Dot","lineWeight":0,"lineColor":-

16776961,"markerWeight":1,"axis1":"y_pre","data1":A6(1),"axis2":"y","dat

a2": A2(4)) 

1

1 

=to(20) 

1

2 

=A7.plot("Line","markerStyle":0,"axis1":"y_pre","data1":A11,"axis2":"y", 

"data2":A11) 

1

3 

=A7.plot("Legend","legendText":" 

Horizontal bar prediction","iconWidth":0) 

1

4 

=A7.draw(600,600) 

A1 导入数据，读成二级序列 



A2 去掉序号和标题，选出数据矩阵 

A3 选出自变量数据 X 

A4 选出因变量数据 Y 

A5 采用偏最小二乘法进行拟合，返回拟合模型表达式系数 

 

比如数据的第一列表示： 

y1=47.9684+0.0788x1-1.4558x2-0.0190x3 

A6 传入要预测的数据，和 A5建好的模型，进行预测，返回预测结果。即 y1、y2、y3的值。 

 

A7-A14 以单杠 y1为例画图，评估模型效果。横轴表示每个样本单杠数据的预测值，纵轴表

示观测数据真实值。如果所有点都能在对角线附近均匀分布，则方程的拟合值与原值差异很

小，方程的拟合效果就好。同理可画出 y2和 y3 的预测效果图。 

 

A7 生成画布 

A8 绘制横轴，预测数据 



A9 绘制纵轴，观测数据真实值 

A10 绘制点图元，横轴取单杠的预测值，纵轴取单杠的真实值 

A11 取[1,20]的固定区间 

A12 绘制线图元，y=x 

A13 绘制图例 

A14 画图 

Lasso 回归 

有一组给定的 x1，x2 和 y的值如下表，用 lasso 回归拟合数据 

x1 1.1 1.4 1.7 1.7 1.8 1.8 1.9 2.0 2.3 2.4 

x2 1.1 1.5 1.8 1.7 1.9 1.8 1.8 2.1 2.4 2.5 

y 16.3 16.8 19.2 18 19.5 20.9 21.1 20.9 20.3 22 

 

代码如下： 

 A 

1 [[1.1,1.1],[1.4,1.5],[1.7,1.8],[1.7,1.7],[1.8,1.9],[1.8,1.8],[1.9,1.8],[2.

0,2.1],[2.3,2.4],[2.4,2.5]] 

2 [16.3,16.8,19.2,18,19.5,20.9,21.1,20.9,20.3,22] 

3 =lasso(A1,A2,0.01,10000) 

4 =lasso(A1,A3) 

5 =canvas() 

6 =A5.plot("NumericAxis","name":"y_pre","autoCalcValueRange":false,"autoRang

eFromZero":false,"maxValue":25,"minValue":15,"title":" prediction data ") 

7 =A5.plot("NumericAxis","name":"y","location":2,"autoCalcValueRange":false,

"autoRangeFromZero":false,"maxValue":25,"minValue":15,"title":"observation 

data","titleAngle":270) 

8 =A5.plot("Dot","lineWeight":0,"lineColor":-

16776961,"markerWeight":1,"axis1":"y_pre","data1":A4.conj(),"axis2":"y","d

ata2": A2) 

9 =to(15:25) 

10 =A5.plot("Line","markerStyle":0,"axis1":"y_pre","data1":A9,"axis2":"y", 

"data2":A9) 

11 =A5.draw(600,600) 

A1 输入数据 x 

A2 输入数据 y 

A3 用 lasso拟合数据，0.01表示学习率，10000 表示迭代次数，返回模型信息。 

A3(1)系数矩阵 

A3(2)截距 



 

A4 用 A3拟合的模型在 A1上进行预测，返回预测结果 

 

A5-A11 画图对比预测值和真实值，评估模型效果。横轴表示每个样本数据的预测值，纵轴

表示观测数据真实值。如果所有点都能在对角线附近均匀分布，则方程的拟合值与原值差异

很小，方程的拟合效果就好。如效果不理想可通过调节学习率和迭代次数进行优化。 

 

A5 生成画布 

A6 绘制横轴，预测数据 

A7 绘制纵轴，观测数据真实值 



A8 绘制点图元，横轴取预测值，纵轴取真实值 

A9 取[15,25]的固定区间 

A10 绘制线图元，y=x 

A11 画图 

Rideg 回归 

还是上一小节的样本数据，用岭回归进行拟合 

 A 

1 [[1.1,1.1],[1.4,1.5],[1.7,1.8],[1.7,1.7],[1.8,1.9],[1.8,1.8],[1.9,1.8],[2.

0,2.1],[2.3,2.4],[2.4,2.5]] 

2 [16.3,16.8,19.2,18,19.5,20.9,21.1,20.9,20.3,22] 

3 =ridge(A1,A2,0.01,10000) 

4 =ridge(A1,A3) 

5 =canvas() 

6 =A5.plot("NumericAxis","name":"y_pre","autoCalcValueRange":false,"autoRang

eFromZero":false,"maxValue":25,"minValue":15,"title":"prediction data") 

7 =A5.plot("NumericAxis","name":"y","location":2,"autoCalcValueRange":false,

"autoRangeFromZero":false,"maxValue":25,"minValue":15,"title":"observation 

data","titleAngle":270) 

8 =A5.plot("Dot","lineWeight":0,"lineColor":-

16776961,"markerWeight":1,"axis1":"y_pre","data1":A4.conj(),"axis2":"y","d

ata2": A2) 

9 =to(15:25) 

10 =A5.plot("Line","markerStyle":0,"axis1":"y_pre","data1":A9,"axis2":"y", 

"data2":A9) 

11 =A5.draw(600,600) 

A1 输入数据 x 

A2 输入数据 y 

A3 用 ridge拟合数据，0.01表示学习率，10000 表示迭代次数，返回模型信息。 

A3(1)系数矩阵 

A3(2)截距 

 

A4 用 A3拟合的模型在 A1上进行预测，返回预测结果 



 
A5-A11 画图对比预测值和真实值，评估模型效果。横轴表示每个样本数据的预测值，纵轴

表示观测数据真实值。如果所有点都能在对角线附近均匀分布，则方程的拟合值与原值差异

很小，方程的拟合效果就好。如效果不理想可通过调节学习率和迭代次数进行优化。 

 
A5 生成画布 

A6 绘制横轴，预测数据 

A7 绘制纵轴，观测数据真实值 

A8 绘制点图元，横轴取预测值，纵轴取真实值 

A9 取[15,25]的固定区间 

A10 绘制线图元，y=x 

A11 画图 

Elastic Net 回归 

继续使用上 lasso回归里的样本数据，用弹性网络回归进行拟合 

 A 



1 [[1.1,1.1],[1.4,1.5],[1.7,1.8],[1.7,1.7],[1.8,1.9],[1.8,1.8],[1.9,1.8],[2.

0,2.1],[2.3,2.4],[2.4,2.5]] 

2 [16.3,16.8,19.2,18,19.5,20.9,21.1,20.9,20.3,22] 

3 =elasticnet(A1,A2,0.01,10000,0.9,0.1) 

4 =elasticnet(A1,A3) 

5 =canvas() 

6 =A5.plot("NumericAxis","name":"y_pre","autoCalcValueRange":false,"autoRang

eFromZero":false,"maxValue":25,"minValue":15,"title":"prediction data") 

7 =A5.plot("NumericAxis","name":"y","location":2,"autoCalcValueRange":false,

"autoRangeFromZero":false,"maxValue":25,"minValue":15,"title":"observation 

data","titleAngle":270) 

8 =A5.plot("Dot","lineWeight":0,"lineColor":-

16776961,"markerWeight":1,"axis1":"y_pre","data1":A4.conj(),"axis2":"y","d

ata2": A2) 

9 =to(15:25) 

10 =A5.plot("Line","markerStyle":0,"axis1":"y_pre","data1":A9,"axis2":"y", 

"data2":A9) 

11 =A5.draw(600,600) 

A1 输入数据 x 

A2 输入数据 y 

A3 用 elasticnet 拟合数据，0.01表示学习率，10000表示迭代次数，0.9 表示 L1 系数，

0.1表示 L2系数，返回模型信息。 

A3(1)系数矩阵 

A3(2)截距 

 

A4 用 A3拟合的模型在 A1上进行预测，返回预测结果 

 

A5-A11 画图对比预测值和真实值，评估模型效果。横轴表示每个样本数据的预测值，纵轴

表示观测数据真实值。如果所有点都能在对角线附近均匀分布，则方程的拟合值与原值差异



很小，方程的拟合效果就好。如效果不理想可通过调节学习率和迭代次数进行优化。 

 

A5 生成画布 

A6 绘制横轴，预测数据 

A7 绘制纵轴，观测数据真实值 

A8 绘制点图元，横轴取预测值，纵轴取真实值 

A9 取[15,25]的固定区间 

A10 绘制线图元，y=x 

A11 画图 

误差评估： 

MSE, RMSE, MAE, MAPE, R² 

Excel 文件里有两列数据，分别是某地区房屋价格的预测值和真实值，对其进行误差评估 

SalePrice_predictvalue SalePrice 

205578.0852 208500 

176323.4192 181500 

217021.2719 223500 

161173.8857 140000 

281214.8513 250000 

… … 

 

 A 

1 =T("houseprice_result.xls") 



2 =mse(A1.(SalePrice_predictvalue),A1.(SalePrice)) 

3 =sqrt(A2) 

4 =mae(A1.(SalePrice_predictvalue),A1.(SalePrice)) 

5 =A1.(abs((SalePrice_predictvalue-SalePrice)*100/SalePrice)).avg() 

6 =1-A2/var(A1.(SalePrice)) 

A1 将文件读为序表 

A2 计算 MSE，均方误差 

 

A3 计算 RMSE，均方根误差 

 

A4计算 MAE，平均绝对误差 

 

A5 计算 MAPE，平均绝对百分比误差 

 

A6 计算 R²，拟合优度 
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