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法律声明 

 本课件包括演示文稿、示例、代码、题库、视频和
声音等内容，小象学院和主讲老师拥有完全知识产
权的权利；只限于善意学习者在本课程使用，不得
在课程范围外向任何第三方散播。任何其他人或机
构不得盗版、复制、仿造其中的创意及内容，我们
保留一切通过法律手段追究违反者的权利。 

 

 课程详情请咨询 

 微信公众号：小象 

 新浪微博：ChinaHadoop 



回归 

邹博 
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主要内容 

 线性回归 

 高斯分布 

 最大似然估计MLE 

 最小二乘法的本质 

 Logistic回归 

 分类问题的首选算法 

 多分类：Softmax回归 

 目标函数 

 技术点 

 梯度下降算法 

 最大似然估计 

 特征选择 
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股价预测 

 方法：自回归 

 参数：100阶 
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线性回归 

 y=ax+b 
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多个变量的情形 

 考虑两个变量 
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使用极大似然估计解释最小二乘 

 

 

 

 

 误差ε(i)(1≤i≤m)是独立同分布的，服从均值
为0，方差为某定值σ2的高斯分布。 

 原因：中心极限定理 

     iiTi xy  
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中心极限定理的意义 

 实际问题中，很多随机现象可以看做众多因
素的独立影响的综合反应，往往近似服从正
态分布。 

 城市耗电量：大量用户的耗电量总和 

 测量误差：许多观察不到的、微小误差的总和 

 

 注：应用前提是多个随机变量的和，有些问题
是乘性误差，则需要鉴别或者取对数后再使用。 
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似然函数 
     iiTi xy  
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高斯的对数似然与最小二乘 
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话题：聊聊“假设” 

 机器学习中的建模过程，往往充斥着假设，
合理的假设是合理模型的必要前提。 

 假设具有三个性质： 

 内涵性 

 简化性 

 发散性 
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假设的内涵性 

 所谓假设，就是根据常理应该是正确的。 

 如假定一个人的身高位于区间[150cm,220cm]，
这能够使得大多数情况都是对的，但很显然有
些篮球运动员已经不属于这个区间。所以，假
设的第一个性质：假设往往是正确的但不一定
总是正确。 

 我们可以称之为“假设的内涵性”。 
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假设的简化性 

 假设只是接近真实，往往需要做若干简化。 

 如，在自然语言处理中，往往使用词袋模型
(Bag Of Words)，认为一篇文档的词是独立的—

—这样的好处是计算该文档的似然概率非常简
洁，只需要每个词出现概率乘积即可。 

 但我们知道这个假设是错的：一个文档前一个
词是“正态”，则下一个词极有可能是“分
布”，文档的词并非真的独立。 

 这个现象可以称之为“假设的简化性”。 
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假设的发散性 

 在某个简化的假设下推导得到的结论，不一
定只有在假设成立时结论才成立。 

 如，我们假定文本中的词是独立的，通过朴素
贝叶斯做分类(如垃圾邮件的判定)。 

 我们发现：即使使用这样明显不正确的假设，
但它的分类效果往往在实践中是堪用的。 

 这个现象可以称之为“假设的发散性”。 
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θ的解析式的求解过程 

 将M个N维样本组成矩阵X： 

 X的每一行对应一个样本，共M个样本(measurements) 

 X的每一列对应样本的一个维度，共N维(regressors) 

 还有额外的一维常数项，全为1 

 目标函数 
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最小二乘意义下的参数最优解 

 参数的解析式 

 

 若XTX不可逆或防止过拟合，增加λ扰动 

 

 “简便”方法记忆结论 

  yXIXX TT 1
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加入λ扰动后 

 XTX半正定：对于任意的非零向量u 

 

 对于任意的实数λ>0，                 正定， 

 

 

 从而                可逆，保证回归公式一定有意
义。 

  0 
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线性回归的复杂度惩罚因子 

 线性回归的目标函数为： 

 将目标函数增加平方和损失： 

 

 

 本质即为假定参数θ服从高斯分布。 

 Ridge：Hoerl, Kennard,1970 

 LASSO：Tibshirani,1996 

 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 

 LARS算法解决Lasso计算，Barsley Efron, 2004 

 Least Angle Regression 
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正则项与防止过拟合 

 L2-norm： 

 

 L1-norm： 

 

 Elastic Net： 
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正则化与稀疏 



互联网新技术在线教育领航者 21/80 

|w|与|w|2 
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L1-norm如何处理梯度？ 

 目标函数： 

 

 给定： 

 近似： 

 

 梯度： 

 二阶导： 

 

 实践中，对于一般问题，如取： 
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机器学习与数据使用 

 交叉验证 

 如：十折交叉验证 
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Moore-Penrose广义逆矩阵(伪逆) 

 若A为非奇异矩阵，则线性方程组Ax=b的解
为                          ，从方程解的直观意义上，
可以定义： 

 若A为可逆方阵，                       即为 

 

 当A为矩阵(非方阵)时，称A+称为A的广义逆
(伪逆)。 

 奇异值分解SVD 

1A

    1111 
 AAAAAAA TTTT

bAAAx TT  1)(
TT AAAA 1)(  
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SVD计算矩阵的广义逆 

 对于m×n的矩阵A，若它的SVD分解为： 

 

 则，A的广义逆为： 

 可以验证，若A是n×n的可逆阵，则 

 若A是不可逆阵或m≠n，则 

TVUA 
TUVA   1

IAA  

  AAAA T 1 
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梯度下降算法 

 初始化θ(随机初始化) 

 沿着负梯度方向迭代，更新后的θ使J(θ)更小 

 

 

 α：学习率、步长 
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梯度方向 
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批量梯度下降算法 
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批量梯度下降图示 
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随机梯度下降算法 
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折中：mini-batch 

 如果不是每拿到一个样本即更改梯度，而是
若干个样本的平均梯度作为更新方向，则是
mini-batch梯度下降算法。 
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回归Code 
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附：学习率Code 
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线性回归、rate、Loss 
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SGD与学习率 
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随机梯度下降SGD 
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批量与随机梯度下降 
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线性回归的进一步分析 

 可以对样本是非线性的，只要对参数θ线性 
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Code 
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线性回归 
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线性回归 
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特征选择 
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超参与过拟合 
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高阶系数与过拟合 
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Coefficient of Determination 

 对于m个样本 

 某模型的估计值为                    

 计算样本的总平方和TSS(Total Sum of Squares)： 

 即样本伪方差的m倍 

 计算残差平方和RSS(Residual Sum of Squares)： 

 注：RSS即误差平方和SSE(Sum of Squares for Error) 

 定义 

 R2越大，拟合效果越好 

 R2的最优值为1；若模型预测为随机值， R2有可能为负 

 若预测值恒为样本期望， R2为0 

 亦可定义ESS(Explained Sum of Squares)： 

 TSS = ESS + RSS 

 只有在无偏估计时上述等式才成立，否则， TSS ≥ ESS + RSS 

 ESS又称回归平方和SSR(Sum of Squares for Regression) 

     mm yxyxyx ,,,,,, 2211
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TSS ≥ ESS + RSS 



互联网新技术在线教育领航者 48/80 

局部加权回归 

 黑色是样本点 

 

 红色是线性回
归曲线 

 

 绿色是局部加
权回归曲线 
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局部加权线性回归 

 LWR：Locally Weighted linear Regression 
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权值的设置 

 ω的一种可能的选择方式(高斯核函数)： 

 

 

 τ称为带宽，它控制着训练样本随着与x(i)距
离的衰减速率。 

 多项式核函数 

 

 在SVM章节继续核函数的讨论。 
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思考：用回归解决分类问题？ 
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线性回归-Logistic回归 

 紫色： 

 线性回归 

 绿色： 

 Logistic回归 

 

 左侧： 

 线性回归 

 右侧： 

 Softmax回归 
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Logistic回归 

 Logistic/sigmoid函数 
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Logistic回归参数估计 

 假定： 
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对数似然函数 
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参数的迭代 

 Logistic回归参数的学习规则： 

 

 

 比较上面的结果和线性回归的结论的差别： 

 它们具有相同的形式！ 
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对数线性模型 

 一个事件的几率odds，是指该事件发生的概
率与该事件不发生的概率的比值。 

 对数几率：logit函数 
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Logistic回归的损失函数 
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Logistic回归的损失： 
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分类：Logistic回归 

 沿似然函数正梯度上升 

 维度提升 
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异或 
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数据升维：“选取特征” 
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复习：指数族 

 指数族概念的目的，是为了说明广义线性模
型Generalized Linear Models 

 凡是符合指数族分布的随机变量，都可以用
GLM回归分析 
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广义线性模型GLM 

 y不再只是正态分布，而是扩大为指数族中
的任一分布； 

 变量x  g(x)  y 

 连接函数g 

 连接函数g单调可导 

 如Logistic回归中的 

 拉伸变换： 
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Softmax回归 

 K分类，第k类的参数为   ，组成二维矩阵 

 概率： 

 

 似然函数： 

 对数似然： 

 

 随机梯度： 
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Code 
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Softmax分类 
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特征选择 
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骰子问题 

 普通的一个骰子的某一次投掷，出现点5的
概率是多大？ 

 等概率：各点的概率都是1/6 

 对于“一无所知”的骰子，假定所有点数等概
率出现是“最安全”的做法。 

 对给定的某个骰子，经过N次投掷后发现，
点数的均值为2.71828，请问：再投一次出现
点5的概率有多大？ 
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带约束的优化问题 

 令6个面朝上的概率为(p1,p2…p6)，用向量p表示。 

 目标函数： 

 约束条件： 

 Lagrange函数： 

 

 求解： 
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使用梯度下降计算Lagrange乘子 

 根据pi的解： 

 构造目标函数并计算梯度： 
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预测结果 

0.301  0.227  0.171  0.129  0.098  0.074 
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目标函数的有效性 
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总结和思考 

 特征选择很重要，除了人工选择，还可以用其他机
器学习方法，如随机森林、PCA、LDA等。 

 梯度下降算法是参数优化的重要手段，尤其SGD。 
 适用于在线学习 

 跳出局部极小值 

 Logistic/Softmax回归是实践中解决分类问题的最重
要方法。 
 方法简单、容易实现、效果良好、易于解释 

 不止是分类：推荐系统 

 思考 
 计算可逆方阵的逆，可否使用梯度下降算法？ 

 Logistic回归的目标函数，可否用相对熵解释？ 
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股价拟合 

 方法：自回归 

 参数：100阶 



互联网新技术在线教育领航者 76/80 

股价预测 
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作业 

 解释线性回归中使用误差平方和作为目标函
数的原因。 

 请描述BGD和SGD的区别，并指出SGD的优
势有哪些？ 

 特征选择后如果得到共线性特征，应该如何
处理？ 

 推导Logistic回归的梯度。 
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我们在这里 

 http://wenda.ChinaHadoop.cn 

 视频/课程/社区 

 微博 

 @ChinaHadoop 

 @邹博_机器学习 

 微信公众号 

 小象 

 大数据分析挖掘 

http://wenda.chinahadoop.cn/
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      感谢大家！ 
 

恳请大家批评指正！ 


