
第三讲 线性模型

高级机器学习



提纲

• 引⾔

• 回归任务模型：最⼩⼆乘法
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线性模型的基本思想

如何构建区分猫与狗的模型？对特征赋予不同的权值形成预测。



• 线性模型一般形式

• 向量形式

基本思想

问题：如何确定w和b的值，使得线性模型具有优良性能



线性回归（linear regression）

• 给定数据集

• 目的
– 构建线性模型以其尽可能准确地输出实值标记

• 数据预处理：离散属性处理
– 有“序”关系

• 连续化为连续值，如学历（高-中-低）

– 无“序”关系
• 有k个属性值，则转换为k维向量，如颜色



最简单的线性回归

• 单一属性的线性回归

• 参数估计方法：最小二乘法（least square method）

使得



最小二乘法

• 最小化均方误差

• 分别对    和   求导，可得



最小二乘法

• 得到闭式（closed-form）解

   其中



多元线性回归

• 给定数据集

• 多元线性回归

• 三步：齐次表达、最小二乘法、满秩讨论

使得



多元线性回归 - 齐次表达

• 把   和  吸收入向量形式         ，数据集表示为



令上式为零可得     最优解的闭式解

多元线性回归 - 最小二乘法

最小二乘法

令 ，对     求导得到



多元线性回归 -满秩讨论

p       是满秩矩阵或正定矩阵，则

其中          是       的逆矩阵，线性回归模型为

p        不是满秩矩阵
l 引入正则化（参见6.4节，11.4节）



广义线性回归模型

• 一般形式

         
                  是广义线性模型的特例

称为联系函数（link function）,单调可微函数



广义线性回归模型

• 输出标记的对数为线性模型逼近的目标
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线性分类 

• 预测值与输出标记

• 寻找函数将分类标记与线性模型输出联系起来

• 最理想的函数——单位阶跃函数

预测值大于零就判为正例，小于
零就判为反例，预测值为临界值
零则可任意判别



线性分类

• 缺点：单位阶跃函数不连续，不可导

• 替代函数——对数几率函数（logistic function）
– 单调可微、任意阶可导 单位阶跃函数与对数几率函数的比较



对数几率回归（logistic regression）



对数几率回归 - 极大似然法

• 对数几率

显然有



对数几率回归 - 极大似然法

• 极大似然法（maximum likelihood）
– 给定数据集

– 最大化样本属于其真实标记的概率

• 对数似然函数



对数几率回归 - 极大似然法

• 转化为最小化负对数似然函数求解
–令          ，         ，则         可简写为

–再令

则似然项可重写为



对数几率回归

p 求解得

p 牛顿法第 t+1轮迭代解的更新公式

其中关于    的一阶、二阶导数分别为

高阶可导连续凸函数，梯度下降法/牛顿法 [Boyd and Vandenberghe, 2004]
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多分类任务

• 多分类任务 • 基本思想



多分类任务

• 多分类学习方法

– 技巧：利用二分类学习器解决多分类问题

• 对问题进行拆分，为拆出的每个二分类任务训练一个分类器

• 对于每个分类器的预测结果进行集成以获得最终的多分类结果

• 拆分策略
– 一对一（One vs. One, OvO）

– 一对其余（One vs. Rest, OvR）
– 多对多（Many vs. Many, MvM）



多分类任务 – 一对一

• 拆分阶段
– N个类别两两配对

• N(N-1)/2 个二类任务

– 各个二类任务学习分类器
• N(N-1)/2 个二类分类器

• 测试阶段
– 新样本提交给所有分类器预测

• N(N-1)/2 个分类结果
– 投票产生最终分类结果

• 被预测最多的类别为最终类别



多分类任务 – 一对其余

• 任务拆分
– 某一类作为正例，其他反例

• N 个二类任务

– 各个二类任务学习分类器
• N 个二类分类器

• 测试阶段
– 新样本提交给所有分类器预测

• N 个分类结果

– 比较各分类器预测置信度
• 置信度最大类别作为最终类别



多分类任务–两种策略比较



一对一

• 训练N(N-1)/2个分类器，
存储开销和测试时间大

• 训练只用两个类的样例，
训练时间短

一对其余

• 训练N个分类器，存储开
销和测试时间小

• 训练用到全部训练样例，
训练时间长

预测性能跟具体数据分布有关；一般来说，不同类别的数据分布有比较
明显的差别时，两者性能相当，都可以取得较好的效果。对于类别数据
分布有较多交叠的情况，当类别比例比较均衡且每个类的数据量不太少
时， “一对一”可能更有优势；当数据量比较少，且类别分布不够均衡

时，可能采用“一对多”辅助于类别不平衡数据方法会更合理。

多分类任务–两种策略比较

另有一种能够缓解类别的不平衡，又可以缓解数据量不足的方法
就是采用“多对多”的策略。



多分类任务 – 多对多

• 多对多（Many vs Many, MvM）

– 若干类作为正类，若干类作为反类

编码：对N个类别做M次划
分，每次划分将一部分类别
划为正类，一部分划为反类

M个二类任务
各个类别长度为M的编码

解码：测试样本交给M个分
类器预测

长度为M的编码预测

距离最小的类
别为最终类别

p 设计框架：纠错输出码（Error Correcting Output Code, ECOC）



多分类任务 – 多对多

• 纠错输出码 (Error Correcting Output Code, ECOC)
    

l ECOC编码对分类器错误的容忍和修正能力：编码越长、纠错能力越强

l 同等长度的编码，理论上，两个类别间的编码距离越远，纠错能力越强

[Dietterich and Bakiri,1995] [Allwein et al. 2000]



线性模型的优点

• 形式简单、易于建模

• 具有一定的可解释性

• 例子
–综合考虑色泽、根蒂和敲声来判断西瓜好不好

–其中根蒂的系数最大，表明根蒂对判别好坏最重要；

–而敲声的系数比色泽大，说明敲声比色泽更重要



线性模型的缺陷

• 难以处理非线性问题

ü非线性模型的基础
–如，引入层级结构（如
神经网络）或高维映射
（如，支持向量机）



小结

• 回归任务
– 掌握最⼩⼆乘法原理和推导

•  ⼆分类任务：
– 熟悉对数⼏率回归

•  多分类任务
• 熟悉⼀对⼀、⼀对其余、多对多的原理

• 线性模型的优缺点


