
线性回归

一、核心思想

线性回归：用数学公式表达变量间的 “直线关系”，通过已知数据预测未来趋

势。

文旅场景：分析 “广告投入” 与 “游客量” 的关系（如每增加 10 万元广告，

游客增加多少）、预测 “酒店价格” 对 “入住率” 的影响（价格涨 10%，入

住率降多少）。

技术本质：找到一条 “最佳拟合线”，让预测值与实际值的误差最小（即最小

二乘法）。

二、数学原理（以简单线性回归为例）

公式：(y = a + b * x + ϵ)

变量：

y：因变量（如游客量、收入）

x：自变量（如广告投入、温度）

a：截距（x=0 时的基础值）

b：斜率（x每变化 1 单位，y的平均变化量）

ϵ：误差项（模型未捕捉的因素）

求解目标：找到 a和 b，使所有样本点到直线的距离平方和最小。

三、建模步骤（以景区收入预测为例）

数据准备

输入：历史数据（如近 12 个月的广告投入 x、景区收入 y）。

预处理：剔除异常值（如疫情期间数据），标准化单位（万元→亿元）。

模型训练

公式：收入 = a + b × 广告投入

结果：假设(a=500)（基础收入），(b=2)（每 1 万元广告带来 2 万元收入）。

模型检验

R² 值：衡量模型解释力（如 R²=0.8 表示 80% 的收入波动由广告投入解释）。



t 检验：验证 b是否显著不为 0（如 p 值 < 0.05 时，说明广告投入确实影响

收入）。

预测应用

场景：下个月广告投入 100 万元 → 预测收入 = 500 + 2×100 = 700 万元。

四、文旅行业典型应用

应用场景 自变量 因变量 商业价值

酒店定价优

化

季节、节假

日、周边竞

品价格

入住率
动态调整价格，最大化收益（如旺

季价格提高 20%，入住率仅降 5%）

景区游客量

预测

广告预算、

天气、节假

日类型

日游客量

提前部署安保和清洁人员（如预测

国庆首日游客超 5 万，增派 30

名临时员工）

旅游收入归

因分析

交 通 便 利

性、宣传覆

盖率、政策

区域旅游

总收入

评估政策效果（如高铁开通使某县

旅游收入增长 35%）

民宿需求预

测

地理位置、

设施评分、

预订时间

订单量

优化房源分配（如市中心评分 4.5

以上的民宿，周末订单量比普通民

宿高 40%）

五、算法变种与文旅适配

变种名称 核心逻辑 文旅应用示例

多元线性回

归

同时分析多个自变量

（如(x1, x2, x3)）
预测酒店收入



变种名称 核心逻辑 文旅应用示例

多项式回归
处理非线性关系（如

y = a + b1x + b2x²）

分析景区门票价格与游客量的关系

（价格过高可能导致游客量下降）

逻辑回归
预测分类结果（如是

否入住）

分析游客特征（年龄、职业）与消费

行为的关系（如 25-35 岁游客餐饮消

费概率高 60%）

岭回归

解决多重共线性问题

（如广告与季节高度

相关）

优化多因素模型稳定性（如同时分析

广告、季节、政策时，避免系数异常

波动）

六、技术挑战与对策

挑战：

非线性关系：旅游需求可能与价格呈抛物线关系（低价吸引游客，过高价格抑制

需求）。

数据噪声：突发事件（如极端天气）导致数据异常。

多重共线性：多个自变量高度相关（如广告投入与促销活动同时增加）。

对策：

数据变换：对价格取平方项，转化为多项式回归模型。

异常值处理：删除或替换极端值（如暴雨天的游客量单独标注）。

正则化方法：使用 Lasso 回归自动筛选关键变量（如保留广告投入，剔除冗余

的促销指标）。

七、行业实践案例

某文旅局通过线性回归优化宣传预算：

问题：过去 3 年广告投入与旅游收入相关性低，需验证投入效果。

方法：

收集数据：广告投入（x）、游客量（y1)）、人均消费（y2）。



建模结果：

游客量 = 10 万 + 0.5× 广告投入（R²=0.7）

人均消费 = 800 元 + 0.1× 广告投入（R²=0.3）

结论：

广告投入显著提升游客量，但对人均消费影响较小。

调整策略：增加广告预算，同时优化景区内消费场景（如引入特色餐饮）

总结：线性回归是文旅行业探索因果关系的 “入门工具”，尤其适合分析广告、

价格、天气等可量化因素对业务的影响。它不仅能预测结果（如游客量），还能

揭示变量间的关联强度（如每 1 元广告带来 2 元收入）。未来，结合机器学习

模型（如随机森林）可进一步处理非线性关系，而线性回归的 “可解释性” 仍

是文旅决策中不可或缺的优势。


