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ｐｅｎｄｏｎａｎｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｋｎｏｗｎｖａｒｉａｂｌｅｘｉ（ｉ＝１，２，…，
ｎ）．ＡｓｓｕｍｅｔｈａｔｄａｔａｉｓｆｉｔｔｅｄｂｙａＧａｍｍａｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｍｏｄｅｌ［７］，ｔｈａｔｉｓ，ｙｉ～ＧＡ（μｉ，σ

２）．Ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎ
ｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎＥｑ．（８），ｗｈｅｒｅσ２＝φ－１，μｉ

＝ １
β０＋β１ｘｉ

，θｉ＝－μ
－１
ｉ ，ｂ（θｉ）＝－ｌｏｇ（－μ

－１
ｉ ），ｃ（ｙｉ）

＝－ｌｏｇ（ｙｉ），ｓ（ｙｉ，φ）＝－２（φｌｏｇφ－ｌｏｇΓ（φ））＋
２ｌｏｇｙｉ．Ｆｉｇ．１ｉｓｔｈｅＧＤｉｂａｓｅｄｏｎＭＬＥｗｈｅｎｎ＝３０，５０
ａｎｄ８０．Ｆｉｇ．２ｉｓｔｈｅＧＤｉｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅ
ｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｏｒｗｈｅｎｎ＝３０，５０，８０．Ｆｉｇ．３ｉｓｔｈｅＬＤｉ
ｂａｓｅｄｏｎＭＬＥｗｈｅｎｎ＝３０，５０，８０．Ｆｉｇ．４ｉｓｔｈｅＬＤｉ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｏｒｗｈｅｎｎ＝
３０，５０，８０．

Ｆｉｇ．１　ＧＤｉｂａｓｅｄｏｎＭＬＥ．（ａ）ｎ＝３０；（ｂ）ｎ＝５０；（ｃ）ｎ＝８０

Ｆｉｇ．２　ＧＤｉｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｏｒ．（ａ）ｎ＝３０；（ｂ）ｎ＝５０；（ｃ）ｎ＝８０

Ｆｉｇ．３　ＬＤｉｂａｓｅｄｏｎＭＬＥ．（ａ）ｎ＝３０；（ｂ）ｎ＝５０；（ｃ）ｎ＝８０

８０１ ＸｕＷｅｉｊｕａｎａｎｄＬｉｎＪｉｎｇｕａｎ　



Ｆｉｇ．４　ＬＤｉｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｏｒ．（ａ）ｎ＝３０；（ｂ）ｎ＝５０；（ｃ）ｎ＝８０

　Ｆｒｏｍｔｈｅａｂｏｖｅｆｉｇｕｒｅｓ，ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎｔｈｅｓａｍｅｓｔｒｏｎｇ
ｉｍｐａｃｔｐｏｉｎｔｓｔｈｒｏｕｇｈｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅｖａｌｕｅａｂｏｕｔＧＤｉａｎｄ
ＬＤｉ．ＴｈｅｖａｌｕｅｏｆＧＤｉａｂｏｕｔｔｈｅｓｔｒｏｎｇｉｍｐａｃｔｐｏｉｎｔ
ｗｈｉｃｈｏｂｔａｉｎｓｆｒｏｍｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｍｅｔｈｏｄｉｓ
ｂｉｇｇｅｒｔｈａｎｔｈｅｖａｌｕｅｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉ
ｈｏｏｄｍｅｔｈｏｄｗｈｅｎｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｉｓｓｍａｌｌ．Ｗｉｔｈｔｈｅｉｎ
ｃｒｅａｓｅｉｎｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｉｚｅ，ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍｉｓ
ｓｍａｌｌ．ＩｔｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａ
ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｓｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｔｈａｎｔｈｅＭＬＥｍｅｔｈｏｄｗｈｅｎ
ｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｉｓｓｍａｌｌ．

５　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｖｅＥｘａｍｐｌｅ

　ＷｅｈａｖｅｔｈｅｆｏｒｍｕｌａｔｏｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓ
ｔｉｍａｔｏｒｓｏｆβａｎｄφｉｎＳｅｃｔｉｏｎ３ａｎｄｔｈｒｅｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｔａ
ｔｉｓｔｉｃｓｉｎＳｅｃｔｉｏｎ４．Ｎｏｗｌｅｔｕｓｌｏｏｋａｔａｎｅｘａｍｐｌｅｆｏｒ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ．
　Ｅｘａｍｐｌｅ１　Ｐｒｏｄｕｃｔｓａｌｅｓｄａｔａ
　ＴｈｅｓｅｄａｔａｗｅｒｅｇｉｖｅｎｂｙＷｈｉｔｍｏｒｅ［１２］，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．１．Ｗｅｃａｌｌｔｈｅｍｔｈｅ“Ｐｒｏｄｕｃｅｓａｌｅｓｄａｔａ”
ｆｏｒｓｈｏｒｔ．Ｉｎｔｈｉｓｄａｔａｓｅｔ，ｘｉｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｅｄｓａｌｅｓ
ａｍｏｕｎｔｓｏｆｔｈｅｉｔｈｐｒｏｄｕｃｔｒｅｐｏｒｔｅｄｂｙａｍａｒｋｅｔｓｕｒｖｅｙ
ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎａｎｄｙｉ ｉｓｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｃｔｕａｌｓａｌｅｓ
ａｍｏｕｎｔｓｏｆａｃｏｍｐａｎｙ（ｉ＝１，２，…，２０）．Ｗｈｉｔｍｏｒｅｓｕｇ
ｇｅｓｔｅｄａｎｉｎｖｅｒｓｅＧａｕｓｓｉａｎｆｉｔｂｙｕｓｉｎｇ

ｙｉ～ＩＧ（βｘ
γ
ｉ，κ

－１ｘ－ρｉ ）　　ｉ＝１，２，…，２０ （１７）

ｔｈａｔｉｓＥ（ｙｉ）＝μｉ＝βｘ
γ
ｉ，ｖａｒ（ｙｉ）＝σ

２
ｉＶ（μｉ），ｗｈｅｒｅσ

－２
ｉ

＝κｘρｉａｎｄＶ（μｉ）＝μ
３
ｉ．Ｆｏｒｅａｓｅｏｆｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ，Ｗｅｉ

［７］ｓｅｔ
ρ＝０．Ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ，σ２ｉ＝κ

－１ｆｏｒａｌｌｉ．Ｔｈｅｎ（１７）ｂｅ
ｃｏｍｅｓｙｉ～ＩＧ（βｘ

γ
ｉ，κ

－１）ｗｈｉｃｈｉｓａｎｉｎｖｅｒｓｅＧａｕｓｓｉａｎ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｗｉｔｈμｉ＝βｘ

γ
ｉａｎｄｖａｒ（ｙｉ）＝σ

２
ｉμ

３
ｉ（σ

２
ｉ＝

κ－１）．ＷｅｏｂｔａｉｎｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ
ｆｒｏｍＥｑ．（１２）ｄｉｒｅｃｔｌｙ，ｔｈａｔｉｓ珘βｎ＝１１８１３，珘κｎ＝
６５４３９，珘γｎ＝０９８７３．
　Ｔｈｅｎ，ｗｅｏｂｔａｉｎｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
（ｓｅｅＴａｂ．２）．
　Ａｌｌｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｃａｓｅ１０ｍａｙｂｅａｎｏｕｔｓｔａｎｄ
ｉｎｇｏｕｔｌｉｅｒａｎｄｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｃａｓｅ２０ｉｓａｌｓｏｏｂｖｉｏｕｓ．
Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｏｕｒｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｔｈｅｄｉａｇ
ｎｏｓｔｉｃｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｔｈｒｏｕｇｈＭＬＥ［１３］，ｗｅｆｉｎｄｔｈａｔＮｏ．
１０ａｎｄ２０ａｒｅｔｗｏｓｔｒｏｎｇｉｍｐａｃｔｐｏｉｎｔｓ，ａｎｄｔｈｅｖａｌｕｅｏｆ
ＧＤｉａｎｄＬＤｉｕｓｉｎｇｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎｔｈｅｖａｌｕｅｕｓｉｎｇｔｈｅＭＬＥｍｅｔｈｏｄ．
Ｉｔｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｒｅｓｕｌｔｗｅａｒｒｉｖｅｄａｔｉｓｍｏｒｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ．
ＳｏｉｔｉｓｆｅａｓｉｂｌｅｔｏｄｉａｇｎｏｓｅｕｓｉｎｇｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅｌｉ
ｈｏｏｄｍｅｔｈｏｄ．

Ｔａｂ．１　Ｐｒｏｄｕｃｔｓａｌｅｓｄａｔａ
ｉ ｘｉ ｙｉ ｉ ｘｉ ｙｉ
１ ５９５０ ５６７３ １１ ３５３４ ３６５９
２ ２６４１ ２５６５ １２ １９６５ ２１８２
３ １７３８ １８３９ １３ １１８２ １２３６
４ ６６７ ９１８ １４ ６１３ ９０２
５ ６１０ ７５６ １５ ５４９ ５００
６ ５２７ ４８７ １６ ３５３ ４６３
７ ３３１ ２２５ １７ ２９０ ２５７
８ ２５３ ３１１ １８ １９３ ２１２
９ １５６ １６６ １９ １３３ １２３
１０ １２２ １９８ ２０ １１４ ９９

Ｔａｂ．２　Ｓｏｍｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｆｏｒｐｒｏｄｕｃｔｓａｌｅｓｄａｔａ
ｉ ＧＤｉ ＬＤｉ ΔｉＤ
１ ００２５６ ００２５２ １８３３７×１０－６

２ ００２６４ ００２５８ ３４５８４×１０－６

３ ００２５８ ００２５４ １３３７４×１０－７

４ ００５５８ ００６３０ ８４９３８×１０－５

５ ００３３４ ００３３４ ２７５４８×１０－５

６ ００３８４ ００３２６ ５１２９８×１０－５

７ ０７０４４ ０６２２５ ６．７１０６×１０－４

８ ００３８２ ００３６３ ４６５１０×１０－５

９ ００３４６ ００３２２ １１２０２×１０－５

１０ １５８３９４ １６６７７７ １．６０７１×１０－３

１１ ００２５６ ００２５３ ２１６５３×１０－７

１２ ００２５９ ００２５５ ６２８６６×１０－７

１３ ００２６１ ００２５６ ８７２８７×１０－７

１４ ００８７４ ０１１０２ １．５２２２×１０－４

１５ ００４０７ ００３４０ ５７９５１×１０－５

１６ ００５０２ ００５１１ ８９５１０×１０－５

１７ ００５９０ ００５４２ １．５４６９×１０－４

１８ ００２６２ ００２５９ ２２３１８×１０－７

１９ ０６３７１ ０３４６６ ２．７００２×１０－４

２０ ３７９０２ １４６７３ ６．１２３２×１０－４

６　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｏｆｇｅｎｅｒａｌ
ｉｚｅｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｒｅｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｔａｔｉｓ
ｔｉｃｓａｎｄａｎｅｗｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅ
ｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｏｒ，ａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｖａｌｕｅｏｆ

９０１　ＤｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ



ｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ｗｅｃａｎｍａｋｅａｄｅｃｉｓｉｏｎｏｆ
ｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｐｏｉｎｔｏｆｔｈｅｄａｔａｉｓａｓｔｒｏｎｇｉｍｐａｃｔ
ｏｎｅｏｒｎｏｔ．Ｂｙｃｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｏｒａｎｄｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｑｌｉｋｅ
ｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｏｒ，ｗｅｆｉｎｄｔｈａｔｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｔｈｅｍａｘｉ
ｍｕｍＬｑｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｓｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｗｈｅｎｔｈｅ
ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｉｓｓｍａｌｌ．Ｗｈｅｎｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｉｓｂｉｇｇｅｒ，ｔｈｅ
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基于最大Ｌｑ似然估计的广义非线性模型的统计诊断
徐伟娟 林金官

（东南大学数学系，南京 ２１１１８９）

摘要：为了检测数据是否符合给定的模型，需要对数据进行统计诊断．研究了基于最大 Ｌｑ似然估计的广义
非线性模型的统计诊断问题．利用３个统计诊断量来检验数据中是否都存在异常点．模拟结果显示，当样本
容量较小时，使用最大Ｌｑ似然估计方法得到的诊断统计量的结果要比使用极大似然估计（ＭＬＥ）方法得到
的结果大；随着样本容量的增加，它们之间的区别逐渐减小．因此，使用最大 Ｌｑ似然估计方法比用 ＭＬＥ方
法更容易找到数据中的异常点．
关键词：最大Ｌｑ似然估计；广义非线性回归模型；数据删除模型；广义Ｃｏｏｋ距离；似然距离；偏差度
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