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大纲

• 不同类型的数据

• Logistic回归的基本原理

• 二元Logistic回归

• 多元Logistic回归



不同类型的变量

Ordinal
（有序分类变量）

变量的不同测量水平
（Levels of Measurement）

Scale
（数值变量）

Nominal
（无序分类变量）

Numerical

Categorical



不同类型的变量

研究生

大学

小学

中学

分类变量 Categorical

• 受教育程序是一个有序分类变量（ordinal）



不同类型的变量

分类变量 Categorical

• 受教育程序是一个有序分类变量（ordinal）

• 用地性质是一个无序分类变量（nominal）

居住用地

绿地

水域

工业用地



不同类型的变量

• 数字编码没有数值意义：1→2，2→3，3→4的效应可以完全不同。

分类变量 Categorical



不同类型的变量

分类变量作为自变量，怎么办？

• 把分类变转化为0/1虚拟变量

分类变量作为因变量，怎么办？

• Logistic回归

• 判别分析

• 对数线性模型

• 分类机器学习



大纲

• 不同类型的数据

• Logistic回归的基本原理

• 二元Logistic回归

• 多元Logistic回归



Logistic回归的基本原理

What？

• 逻辑回归（又称逻辑斯蒂回归，Logistic Regression）用于被解释

的因变量为二分类或多分类的问题，可视为普通线性回归在分类因变量

上的推广。

• 二元逻辑回归（Binary Logistic Regression）：二分类因变量
o 城市镇化进程中，农民工是否落户？

o 城市非建设用地是否转化为建设用地？

• 多元逻辑回归（Multinomial Logistic Regression）：多分类因变量
o 企业选址在哪一类区位（市区/近郊/远郊）?

o 地块更新为哪一种用地性质（R类/A类/B类/G类/……）?



Logistic回归的基本原理

How?

• 被解释变量：分类变量的类别概率（probability, P）

• 概率P与解释变量的关系：

o 可以直接线性回归吗？ 𝑃 = 𝑎 +%𝑏𝑥



Logistic回归的基本原理

How?

• 被解释变量：分类变量的类别概率（probability, P）
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o 不可以：因为可能得到无意义的结果。
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Logistic回归的基本原理

How?

• 被解释变量：分类变量的类别概率（probability, P）

• 概率P与解释变量的关系：

o 可以直接线性回归吗？

o 不可以：因为可能得到无意义的结果。

𝑃 = 𝑎 +%𝑏𝑥

0 ≤ 𝑃 ≤ 1
𝑃

1 − 𝑃
: [0, +∞)
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Logistic回归的基本原理

How?

• 被解释变量：分类变量的类别概率（probability, P）

• 概率P与解释变量的关系：

o 可以直接线性回归吗？

o 不可以：因为可能得到无意义的结果。

𝑃 = 𝑎 +%𝑏𝑥

0 ≤ 𝑃 ≤ 1
𝑃

1 − 𝑃



Logit P = ln(
𝑃

1 − 𝑃)

Logistic回归的基本原理

How?

• 被解释变量：分类变量的类别概率（probability, P）

• 概率P与解释变量的关系：

o 可以直接线性回归吗？

o 不可以：因为可能得到无意义的结果。

o Logit变换后，再线性回归。

𝑃 = 𝑎 +%𝑏𝑥

0 ≤ 𝑃 ≤ 1
𝑃

1 − 𝑃 = 𝑎 +%𝑏𝑥



Logistic回归的基本原理

𝑦 = 𝑎 + 𝑏!𝑥! + 𝑏"𝑥"

𝑥!

𝑥"

𝑙𝑛
𝑃

1 − 𝑃
=

0.6

0.7

0.8

0.40.30.2
0.5



Logistic回归的基本原理

How？

• Logit变换

Logit 𝑃 = ln
𝑃

1 − 𝑃 = 𝑎 + 𝑏!𝑥! + 𝑏"𝑥" +⋯+ 𝑏#𝑥#

• Logistic变换

𝑃 =
𝑒$%&'((*)

1 + 𝑒$%&'((*)
=

𝑒,-.!/!-."/"-⋯-.#/#
1 + 𝑒,-.!/!-."/"-⋯-.#/#

互逆

：建模阶段

：预测阶段



Logistic回归的基本原理

概率与自变量的非线性关系

S形曲线

中段附近变化最快
当事件的发生与否已经很确

定时，概率对影响要素的变

化不敏感。

在两端变化最慢

当不确定性很强时，概率

对影响要素的变化很敏感。



Logistic回归的基本原理

Odds

• odds=发生与不发生的概率之比，常译为优势 、比值

Logit 𝑃 = ln
𝑷

𝟏 − 𝑷

• odds=一种结果的概率相对于另一种结果的概率之比

ln(𝐨𝐝𝐝𝐬𝟏,𝑹𝒆𝒇) = ln
𝑷𝒓𝒐𝒃(𝒚 = 𝟏)

𝑷𝒓𝒐𝒃(𝒚𝑹𝒆𝒇 = 𝟎)

= ln(𝐨𝐝𝐝𝐬)

ln(𝐨𝐝𝐝𝐬𝟑,𝑹𝒆𝒇) = ln
𝑷𝒓𝒐𝒃(𝒚 = 𝟑)

𝑷𝒓𝒐𝒃(𝒚𝑹𝒆𝒇 = 𝟒)

二元Logistic回归

多项Logistic回归
（以y=4为参照）



Logistic回归的基本原理

回归系数的解释

• 线性回归：

• Logistic回归： ln(odds) = 𝑎 + 𝑏𝑥

𝑥 每增加1个单位， 𝑦 将增加 𝑏 个单位。

𝑥 每增加1个单位， ln(odds) 将增加 𝑏 个单位。

y = 𝑎 + 𝑏𝑥

𝑥 每增加1个单位， odds 将变为原来的 𝑒$ 倍。

𝑏 = ln odds 𝑥 + 1 − ln odds 𝑥 𝑒$ =
odds(𝑥 + 1)
odds(𝑥)

= OR



Logistic回归的基本原理

回归系数的解释

• Odds ratio (OR)：优势比，比值比，Logistic回归常用的系数解释方式

OR = 𝑒$ =
odds(𝑥 + 1)
odds(𝑥)

线性回归: b Logistic回归：exp(b)

b=0 exp(b)=1 无效应

b<0 exp(b)<1 负效应

b>0 exp(b)>1 正效应

exp(b)=0.4 odds降至原来的40%

exp(b)=2 odds升至原来的2倍

判断



大纲

• 不同类型的数据

• Logistic回归的基本原理

• 二元Logistic回归
(案例：毕业生留苏意愿)

• 多元Logistic回归



二元Logistic回归

数据：

苏州市某高校30位大学毕业生的性别、学习成绩、户籍地以及毕业去

向(是否愿意留在苏州)。

问题：

通过Logistic回归模型定量分析各解释变量对毕业去向的影响。



二元Logistic回归

… … … … …



二元Logistic回归

性别
Gender

男 - 1
女 - 0

学习成绩
Record

绩点4.0以上较好 - 1
绩点4.0以下一般 - 0

户籍地
Region

东北 - 1
西部 - 2
东部 - 3
中部 - 4

去留意向
Stay

愿意留苏 - 1
不愿留苏 - 0

取值不具有数值意义
应设虚拟变量

以户籍地在“中部”为参照设3个虚拟变量



二元Logistic回归

性别
Gender

男 - 1
女 - 0

学习成绩
Record

绩点4.0以上较好 - 1
绩点4.0以下一般 - 0

户籍地
Region

Region1
Region2
Region3

去留意向
Stay

愿意留苏 - 1
不愿留苏 - 0

自变量 因变量

二元Logistic回归模型



Logit 𝑃 = ln 𝑜𝑑𝑑𝑠 = ln
𝑃

1 − 𝑃

= 𝑎 + 𝑏789:8;𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 + 𝑏<8=>;:𝑅𝑒𝑐𝑜𝑟𝑑 + 𝑏<8?@>9!𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛1

+ 𝑏<8?@>9"𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛2 + 𝑏<8?@>9A𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛3

式中， 𝑃 = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑆𝑡𝑎𝑦 = 1)，是毕业生愿意留苏的概率。

二元Logistic回归



• 线性回归的R2：因变量的变异有百分之多少被解释？

• Logistic回归的R2：所估计的模型相比于“零模型”，表现提升了多少？
o 没有绝对的可接受标准，通常比线性回归低得多，大概在0.1 – 0.5之间。

二元Logistic回归



建立模型：

Logit 𝑃 = −2.663 + 1.466𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 + 2.067𝑅𝑒𝑐𝑜𝑟𝑑
+0.393𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛1 + 1.072𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛2 + 2.323𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛3

二元Logistic回归



愿意留苏的概率:

预测

𝑃 =
𝑒$%&'((*)

1 + 𝑒$%&'((*)
=

𝑒,-.!/!-."/"-⋯-.#/#
1 + 𝑒,-.!/!-."/"-⋯-.#/#

二元Logistic回归



𝑃=
𝑒−2.663+1.466𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟+2.067𝑅𝑒𝑐𝑜𝑟𝑑+0.393𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛1+1.072𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛2+2.323𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛3

1 + 𝑒−2.663+1.466𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟+2.067𝑅𝑒𝑐𝑜𝑟𝑑+0.393𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛1+1.072𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛2+2.323𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛3

愿意留苏的概率:

“学习成绩较好、户籍地为东部地区的男生”愿意留苏的概率？

Region1=0
Region2=0
Region3=1 

Gender=1Record=1

𝑃=
𝑒−2.663+1.466+2.067+2.323

1 + 𝑒−2.663+1.466+2.067+2.323
= 96.1% 愿意留苏的概率为96.1%

预测

二元Logistic回归



Prob(𝑆𝑡𝑎𝑦 = 1|𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 = 1)
Prob(𝑆𝑡𝑎𝑦 = 1|𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 = 0) = 4.330

二元Logistic回归

解释

男生与女生之间愿意留苏的概率之比为4.33？



Prob(𝑆𝑡𝑎𝑦 = 1|𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 = 1)
Prob(𝑆𝑡𝑎𝑦 = 1|𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 = 0) ≠ 4.330

二元Logistic回归

解释

男生与女生之间愿意留苏的概率之比为4.33？

这种看似直白的解释
是初学者的常见错误！



解释：为什么不对？

二元Logistic回归

自变量发生变化时

• 事件发生的概率会根
据当前水平的不同而
发生不同比例的变化。



解释：为什么不对？

二元Logistic回归

自变量发生变化时

• 事件发生的概率会根
据当前水平的不同而
发生不同比例的变化。

• 但odds的变化比例永
远是固定的。



二元Logistic回归

解释

𝑂𝑅 =
odds(𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 = 1)
odds(𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 = 0)

=
⁄Prob (𝑆𝑡𝑎𝑦 = 1|𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 = 1) Prob(𝑆𝑡𝑎𝑦 = 0|𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 = 1)
⁄Prob(𝑆𝑡𝑎𝑦 = 1|𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 = 0) Prob(𝑆𝑡𝑎𝑦 = 0|𝐺𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 = 0)

= 4.330

• Gender的exp(B)为4.330，由于4.330>1，所以男生（Gender=1）与女生

（Gender=0）相比具有更强的留苏意愿，前者愿意留苏的odds是后者的4.33倍。



二元Logistic回归

解释



二元Logistic回归

解释

• Record的exp(B)为7.902，由于7.902>1，所以成绩较好（Record=1）的毕业生

相比于成绩一般（Record=0）的毕业生，具有更强的留苏意愿，前者留苏的

odds是后者的7.902倍。

• Region1、Region2、Region3的Exp(B)分别为1.481、2.921、10.208，均大于1，

因此与户籍地在中部地区（参照水平）的毕业生相比，户籍地在东北、西部、东

部地区的毕业生均具有更强的留苏意愿，其留苏的odds分别是中部地区毕业生

的1.481、2.921、10.208倍。



二元Logistic回归

• 由于所有的自变量都是0/1变量，因此它们的系数可以直接比较。各因素中，

户籍地是否是东部地区对留苏意愿的影响最大，其次为学习成绩。

解释：效应大小比较



解释：效应的显著性

估计值（效应大小）

二元Logistic回归



解释：效应的显著性

标准误（估计误差，不确定性）

二元Logistic回归



解释：效应的显著性

Wald值(=(B/S.E.)2，显著性) P值（显著性）

二元Logistic回归



<0.1

<0.1

• 本案例的样本量偏小，在𝛼 = 0.1的相对宽松的显著性水平下，只有学习成

绩（Record）和户籍地是否属于东部地区（Region3）两个变量显著。

二元Logistic回归

解释：效应的显著性



大纲

• 不同类型的数据

• Logistic回归的基本原理

• 二元Logistic回归

• 多元Logistic回归
(案例：工业用地的更新)



数据：

收集了上海市虹口区 113 块工业用地更新的数据，包括企业名称、更

新后的用地功能、用地面积、建筑面积、用地的不规则系数、区位、

到虹口区中心的直线距离、地块相邻道路的等级、是否为国有企业。

问题：

1）分析工业用地的功能更新受到了哪些要素的影响？

2）什么样的条件使之更新为特定功能的可能性更大？

多元Logistic回归



多元Logistic回归



企业名称
Name

更新后的用地功能
New Function

创意产业园 - 1
商务办公 - 2
商业服务 - 3
生产物流 - 4

用地面积
Lot Area

（单位：ha）

建筑面积
Floor Area

（单位：万m2）

用地的不规则系数
Irregular 
Coefficient 

（= 用地的周长

用地的面积
）

区位
Location

内环内 - 1
内中环间 - 2
中外环间 - 3

到虹口区3个中心的距离
Distance

（单位：km）

地块相邻道路的等级
Road

干路 - 1
支路 - 0

是否为国有企业
State Owned

国有企业 - 1
非国有企业 - 0

IC 值越小，则用地越
接近正圆形，可认为
用地形状越规则

自变量因变量

多元Logistic回归



更新后的用地功能
New Function

创意产业园 - 1
商务办公 - 2
商业服务 - 3
生产物流 - 4

区位
Location

内环内 - 1
内中环间 - 2
中外环间 - 3

Loc1 是否在内环内
Loc2 是否在内中环间

作为参照水平

作为参照水平

三分类变量

设置虚拟变量

四分类变量

多项 Logistic 回归需要从因变量的

多个类别中选择一个作为参照水平

即，𝑁𝐹𝑅𝑒𝑓 = 4 

Loc1 Loc2
内环内 1 0
内中环间 0 1
中外环间 0 0

多元Logistic回归



企业名称
Name

更新后的用地功能
New Function

创意产业园 - 1
商务办公 - 2
商业服务 - 3
生产物流 - 4

用地面积
Lot Area

（单位：ha）

建筑面积
Floor Area

（单位：万m2）

用地的不规则系数
Irregular 
Coefficient 

（= 用地的周长

用地的面积
）

区位
Location

Loc1
Loc2

到虹口区3个中心的距离
Distance

（单位：km）

地块相邻道路的等级
Road

干路 - 1
支路 - 0

是否为国有企业
State Owned

国有企业 - 1
非国有企业 - 0

IC 值越小，则用地越
接近正圆形，可认为
用地形状越规则

自变量因变量

多元Logisitic回归模型

多元Logistic回归



Logistic回归的基本原理

Odds

• odds=发生与不发生的概率之比，常译为优势 、比值

Logit 𝑃 = ln
𝑷

𝟏 − 𝑷

• odds=一种结果的概率相对于另一种结果的概率之比

ln(𝐨𝐝𝐝𝐬𝟏,𝑹𝒆𝒇) = ln
𝑷𝒓𝒐𝒃(𝒚 = 𝟏)

𝑷𝒓𝒐𝒃(𝒚𝑹𝒆𝒇 = 𝟎)

= ln(𝐨𝐝𝐝𝐬)

ln(𝐨𝐝𝐝𝐬𝟑,𝑹𝒆𝒇) = ln
𝑷𝒓𝒐𝒃(𝒚 = 𝟑)

𝑷𝒓𝒐𝒃(𝒚𝑹𝒆𝒇 = 𝟒)

二元Logistic回归

多项Logistic回归
（以y=4为参照）



ln odds#,<8B = ln
Pr 𝑁𝐹 = 𝑘

Pr 𝑁𝐹<8B = 4
= 𝑎# + 𝑏#,CD𝐿𝐴 + 𝑏#,ED𝐹𝐴 + 𝑏#,FG𝐼𝐶 + 𝑏#,C>=!𝐿𝑜𝑐1 + 𝑏#,C>="𝐿𝑜𝑐2 + 𝑏#,H@IJ𝐷𝑖𝑠𝑡
+ 𝑏#,<>,:𝑅𝑜𝑎𝑑 + 𝑏#,KL𝑆𝑂

𝑘 = 1, 2, 3

式中，Pr(𝑁𝐹 = 𝑘)表示更新为第𝑘类功能的概率。

odds%,'() 是“更新为第 𝑘 类功能”相对于“更新为参照水平（生产物流）”

的，是两个概率之比。

由于自变量较多，在模型估计中采用了逐步回归的技术。

在逐步回归以及相应的自变量选择方面，Logistic回归与普通的线性回归相同。

多元Logistic回归



多元Logistic回归

变量IC、SO 没有进入模型，

表明用地不规则系数以及企

业是否为国有对于工业用地

更新为何种功能的影响没有

通过统计检验。



多元Logistic回归

根据R2值，该模型拟合效果

较为理想 。



多元Logistic回归

三组参数，分别是工业用地

更新为

创意产业园(𝑁𝐹 = 1)、



多元Logistic回归

三组参数，分别是工业用地

更新为

创意产业园(𝑁𝐹 = 1)、

商务办公(𝑁𝐹 = 2)、



多元Logistic回归

三组参数，分别是工业用地

更新为

创意产业园(𝑁𝐹 = 1)、

商务办公(𝑁𝐹 = 2)、

商业服务(𝑁𝐹 = 3)

与参照水平——生产物流

(𝑁𝐹𝑅𝑒𝑓 = 4)的比较。



更新为创新产业园(𝑁𝐹 = 1)的模型：

ln odds$,&'( = ln
Pr(𝑁𝐹 = 1)

Pr(𝑁𝐹&'( = 4)

= −1.216 − 0.964𝐿𝐴 + 2.931𝐹𝐴 + 0.757𝐿𝑜𝑐1 − 0.012𝐿𝑜𝑐2 − 2.954𝐷𝑖𝑠𝑡 + 3.787𝑅𝑜𝑎𝑑

多元Logistic回归



显著性：

<0.05

<0.05

• 在𝛼 = 0.05的水平下，影响显著的变量有 FA、Dist、Road。

多元Logistic回归



odds ratio（优势比）：

FA 的 Exp(B) =18.743, 大于1，所以：

1. 建筑面积的增加，将提高工业用地更新为创意产业园的可能性(相对于生产物流)

2. 其他条件不变，建筑面积每增加 10000m2，更新为创意产业园的概率与更新为生产物流

的概率之比(odds1,𝑅𝑒𝑓)，变为原来的 18.743倍。

多元Logistic回归



odds ratio（优势比）：

Dist 的 Exp(B) =0.052，小于1，所以：

1. 到区中心距离的增加，将减少工业用地更新为创意产业园的可能性(相对于生产物流)；

2. 其他条件不变，距离每增加 1km，更新为创意产业园的概率与更新为生产物流的概率之

比(odds1,𝑅𝑒𝑓)，变为原来的 5.2%。

多元Logistic回归



odds ratio（优势比）：

Road 的 Exp(B) =44.146，大于1，所以：

1. “与干路相邻（Road=1）的工业用地”相比于“与支路相邻（Road=0）的工业用地”

更新为创意产业园的可能性(相对于生产物流)更高；

2. 其他条件不变，工业用地相邻道路由支路变为干路时，更新为创意产业园的概率与更新为

生产物流的概率之比(odds1,𝑅𝑒𝑓)，变为原来的 44.146倍。

多元Logistic回归



更新为商务办公(𝑁𝐹 = 2)的模型：

ln odds),&'( = ln
Pr(𝑁𝐹 = 2)

Pr(𝑁𝐹&'( = 4)

= 1.155 − 5.220𝐿𝐴 + 2.977𝐹𝐴 + 0.983𝐿𝑜𝑐1 − 0.216𝐿𝑜𝑐2 − 1.759𝐷𝑖𝑠𝑡 + 2.703𝑅𝑜𝑎𝑑

多元Logistic回归



• 用地面积、到区中心的距离，对于更新为商务办公的可能性（相对于生产物流）

具有显著的负效应；

多元Logistic回归



• 用地面积、到区中心的距离，对于更新为商务办公的可能性（相对于生产物流）

具有显著的负效应；

• 建筑面积、与干路相邻，则具有显著的正效应。

多元Logistic回归



更新为商业服务(𝑁𝐹 = 3)的模型：

ln odds*,&'( = ln
Pr(𝑁𝐹 = 3)

Pr(𝑁𝐹&'( = 4)
= −0.861 + 0.835𝐿𝐴 − 0.208𝐹𝐴 + 1.985𝐿𝑜𝑐1 − 1.446𝐿𝑜𝑐2 − 0.651𝐷𝑖𝑠𝑡 + 2.621𝑅𝑜𝑎𝑑

多元Logistic回归



• 位于内环内、与干路相邻，对于更新为商业服务的可能性(相对于生产物流)具有

显著的正效应。

多元Logistic回归



为什么要反复强调“相对于生产物流”呢? 
因为当参照水平发生变化时，结论也会发生变化!

• 当距离增加时，工业用地更新为商务办公的可能性(相对于生产物流)降低，反映出商务办

公具有更高的中心可达性要求。

• 然而，如果是跟创意产业园比呢?

多元Logistic回归

ln odds!,#$% = ln
Pr(𝑁𝐹 = 2)

Pr(𝑁𝐹#$% = 4) = 1.155 − 5.220𝐿𝐴 + 2.977𝐹𝐴 + 0.983𝐿𝑜𝑐1 − 0.216𝐿𝑜𝑐2 − 𝟏. 𝟕𝟓𝟗𝑫𝒊𝒔𝒕 + 2.703𝑅𝑜𝑎𝑑

ln odds&,#$% = ln
Pr(𝑁𝐹 = 1)

Pr(𝑁𝐹#$% = 4) = −1.216 − 0.964𝐿𝐴 + 2.931𝐹𝐴 + 0.757𝐿𝑜𝑐1 − 0.012𝐿𝑜𝑐2 − 𝟐. 𝟗𝟓𝟒𝑫𝒊𝒔𝒕 + 3.787𝑅𝑜𝑎𝑑

• 当转换比较基准时，会发现工业用地更新为商务办公的可能性(相对于创意产业园)提高，

反映出商务办公对于中心可达性的要求不如创意产业园。



• 虽然没有直接比较商务办公(𝑁𝐹 = 2) 和创意产业园(𝑁𝐹 = 1)，但可以通过生产

物流为媒介进行间接比较：

odds*,+ =
Pr(𝑁𝐹 = 2)
Pr(𝑁𝐹 = 1)

=
⁄Pr(𝑁𝐹 = 2) Pr(𝑁𝐹'() = 4)
⁄Pr(𝑁𝐹 = 1) Pr(𝑁𝐹'() = 4)

=
odds*,'()

odds+,'()

• 距离每增加1km，odds*,'()变为原来的17.2%，odds+,'()变为原来的5.2%。

• odds*,+——更新为商务办公的概率与更新为创意产业园的概率之比——将变为原

来的 ⁄17.2% 5.2% = 3.303倍。

• 如果要判断显著性，需要将被比较的水平设置为参照水平，然后重新估计模型。

多元Logistic回归



多元Logistic回归预测类别概率

• 本案例中 113 块工业用地，预测结果(取概率最大的类别)和实际结果的列联表

如下：（对角线上的数字代表预测正确）

多元Logistic回归



多元Logistic回归预测类别概率

• 本案例中 113 块工业用地，预测结果(取概率最大的类别)和实际结果的列联表

如下：（对角线上的数字代表预测正确）

• 模型总体的预测正确率是 64.6%，较为理想，对生产物流的预测效果最好

(70.3%)，对创意产业园的预测效果相对最差(53.8%)。

7

20

20

26

64.6%

多元Logistic回归



总结

系数估计结果 二元Logistic回归 多元Logistic回归

𝑏$ 𝑒%' (OR) odds的变化 解释 odds的变化 解释

>0 >1 事件发生相对于不
发生的优势提高

𝑥$的增加使事件更
有可能发生

类别𝑛相对于参照
水平的优势提高

𝑥$的增加使样本属于类
别𝑛的可能性（相对于参

照水平）增加

=0 =1 事件发生相对于不
发生的优势不变

𝑥$的变化对事件的
发生没有影响

类别𝑛相对于参照
水平的优势不变

𝑥$的变化对样本属于类
别𝑛的可能性（相对于参

照水平）无影响

<0 <1 事件发生相对于不
发生的优势降低

𝑥$的增加使事件更
有可能不发生

类别𝑛相对于参照
水平的优势降低

𝑥$的增加使样本属于类
别𝑛的可能性（相对于参

照水平）减少


