
学习目标

•
 

熟练掌握线性回归算法;
 

•
 

理解逻辑回归算法的基础知识;
 

•
 

熟练掌握分类算法相关知识及运用。

机器学习中回归和分类是两种常见问题。回归用于预测连续变量,通过线性或非线性

模型研究变量间关系,实现建模与预测。分类是根据种类、等级或性质将数据归类。线性回

归通过线性关系描述变量间的回归问题,分类通过类似方法处理分类问题。本章首先介绍

线性回归算法,然后介绍逻辑回归算法,最后介绍分类算法及其使用方法。

3.1 概述

线性回归和分类算法是机器学习中的重要组成部分。线性回归是一种通过研究一个或

多个自变量与因变量之间的关系来预测或解释因变量变化的统计工具。线性回归广泛用于

经济预测、工程建模、医疗诊断等领域,例如,通过线性回归模型可以预测股票价格、房产价

值以及病患的康复情况。
分类算法通过将数据分为不同类别,实现数据的分类与识别。常见的分类算法包括K

近邻算法、朴素贝叶斯算法、支持向量机等,这些算法通过度量样本之间的相似性或利用概

率论知识对未知样本进行分类。分类算法在图像识别、文本分类、语音识别等领域具有广泛

应用,例如,通过分类算法可以实现垃圾邮件过滤、手写数字识别和图像分类。
回归和分类在机器学习中具有不同的应用场景和解决问题的方式,回归用于处理连续

变量的预测问题,分类用于将数据分为不同的离散类别,两者通过不同的模型和算法来处理

各自的问题,但在实际应用中往往相辅相成,共同解决复杂的数据分析任务。
理解与掌握线性回归和分类算法的基本概念及方法,对于解决实际问题和进行数据分

析至关重要。这些算法在各领域中的成功应用展示了强大的实用性和广泛的适应性。通过

深入学习和实践,能够有效地应用这些算法进行数据建模和预测,提升在机器学习领域的实
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践能力。

3.2 线性回归算法

3.2.1 回归分析

  回归分析是一种重要的统计工具,通过研究一个或多个自变量与因变量之间的关系来

预测或解释因变量的变化。在初等数学中常利用函数关系表示自变量与因变量之间的关

系,然而,在实际的统计关系中观测值并不严格局限于函数图像上,如图3.1所示。

图3.1 实际统计关系的例子(一元一次函数)

基于这种朴素的函数思想,可以发现统计学中两个基本问题:
 

一是用尽可能系统的形

式表现因变量Y 与自变量X 的关系;
 

二是表现实际观测值与之前得到的统计关系之间的

散布情况。基于以上两个问题,必须假设对于每个X 存在Y 的一个概率分布,且该概率分

布的均值以一些系统的方式随X 均匀变化。与上述函数关系不同的是,因为Y 依赖X 的

概率分布,即使知道了X,也不一定能确定Y 的具体值。
回归模型可以有多个自变量,甚至无限个,为了方便,实际工程中尽可能选择有限个自

变量或者观察变量。一般情况下不知道回归函数的具体形式,或者即使知道回归函数而函

数比较复杂,因此一般采用线性回归函数或者二次回归函数表现近似值。本章只考虑线性

模型的情况。

3.2.2 线性模型

设已知观察变量x=(x1;
 

x2;
 

x3;
 

…;
 

xd),其中xi 为x 的第i个属性。线性回归函

数可以表示为

f(x)=w1x1+w2x2+…+wdxd +b (3.1)
用向量表示为

f(x)=wTx+b (3.2)
式中:

 

w=(w1;
 

w2;
 

…;
 

wd),可近似看作属性值的权重;
 

b可以看成随机误差值。w 和b
都是我们需要“学习”得到的量。

将线性回归函数代入线性回归问题中,假设只考虑一个属性,即d=1。数据集表示为
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D={(xi,yi)}
m
i=1,这里的xi∈RR。在学习得到f(x)后,将f(x)与y 进行比对。回归任

务中常用的性能度量均方误差(MSE)定义如下:
 

E(f;
 

D)=
1
m∑

m

i=1
(f(xi)-yi)

2 (3.3)

代入上述问题,即

(w妲,b妲)=arg
 

minw,b∑
m

i=1
(yi-wxi-b)2 (3.4)

  显然,这里可以看作一个凸优化中的最小二乘法问题。凸函数即二阶导数恒大于0的

函数,或者表示为

fi(αx+βy)≤αfi(x)+βfi(y) (3.5)

  凸优化问题的目标函数和约束函数都是凸函数。如果对于没有约束条件(m=0)的凸

优化问题,目标函数又是若干项的平方和,且每一项具有aTix-bi,即可以表示为

minf0(x)=‖Ax-b‖22=∑
k

i=1
(aTix-bi)

2 (3.6)

  回到本问题中的线性回归问题,由于式子比较简单且没有约束条件,目标函数分别对w
和b求偏导,可得

∂E(w,b)
∂w =2 w∑

m

i=1
x2i -∑

m

i=1
(yi-b)xi (3.7)

∂E(w,b)
∂b =2 mb-∑

m

i=1
(yi-wxi) (3.8)

  令式(3.7)和式(3.8)为0,可得到w 和b的解析解,即

w=
∑
m

i=1
yixi- ∑

m

i=1
xi 2

m∑
m

i=1
x2i - ∑

m

i=1
xi 2

,x=
1
m∑

m

i=1
xi (3.9)

b=
1
m∑

m

i=1
(yi-wxi) (3.10)

以上是多元线性回归的情况。
通过这样的优化和求解过程,可以更好地理解线性回归模型的基础原理,并应用于实际

的机器学习任务中。

3.3 逻辑回归算法

在线性回归问题中得到的预测结果是一条连续的直线。然而,有时希望得到一组离散

的结果,这些结果可以视为不同的类别。这种问题称为分类问题,是机器学习领域中非常重

要的一类问题。
在分类问题中,如果只有两个类别,一般采用Logistic函数来解决,称其为二元分类问

题。二元分类问题可以抽象成“是”或“否”的问题。在机器学习中,表示“是”的类别称为“正
类”,对应的样本称为“正样本”;

 

表示“否”的类别称为“负类”,对应的样本称为“负样本”。
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如果超过两个类别,一般采用Softmax函数来实现,称为多分类问题。

3.3.1 Logistic函数

二元分类问题,即将结果拟合成离散的两个结果,由此可联想到信号与系统中的阶跃函

数,即

u(t)=
1,t≥0
 
0,t<0 (3.11)

  阶跃函数是不可导函数,不可导函数无法使用优化算法进行优化,因此,需要找到另一

个连续且可导的函数来替代阶跃函数。在这种情况下,Logistic函数应运而生。

Logistic函数图像如图3.2所示。Logistic图像显示,自变量越小于0,函数值越接近

0;
 

自变量越大于0,函数值越接近1。将之前线性模型得到的结果作为该Logistic函数的

输入,可以将线性回归问题映射为分类问题。

图3.2 Logistic函数图像

Logistic函数的表达式:
 

Logistic(z)=
1

1+e-z
(3.12)

  将线性模型的公式代入求式(3.2)得到

H(x)=
1

1+e
-(ωTxi+b)

(3.13)

  这样,原本一条直线经过Logistic函数的映射就可以得到离散的输出。

3.3.2 Logistic回归的损失函数

Logistic回归的损失函数为

L(x)=-[ylogH(x)+(1-y)log(1-H(x))] (3.14)

  H(x)介于0~1之间,满足非负性和归一性。可以把H(x)看作一个概率。事实上,的
确有这样一个概率分布———Logistic分布,其分布和密度函数分别为

F(x)=P(X ≤x)=
1

1+e-
x-μ
γ

(3.15)

f(x)=F'(X ≤x)=
e-

x-μ
γ

γ(1+e-
x-μ
γ )2

(3.16)

式中:
 

μ 为位置参数;
 

γ 为形状参数,γ>0。
之前采用的Logistic函数实际上是其μ=0,γ=1的特殊形式。既然H(x)可以看作概
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率,那么可以简单地得到一个损失函数,即

L(x)=-[H(x)
yi(1-H(x))1-yi] (3.17)

  由于yi 只能取0或1,乘积中必有一项为1。式(3.17)并不是凸函数,无法进行后续各

种优化算法。对式(3.17)两边取对数,便得到了最终的损失函数。
通过以上介绍,了解了逻辑回归算法的基础知识,包括Logistic函数及其损失函数的推

导。在实际应用中,Logistic回归算法广泛用于解决二元分类问题,如邮件垃圾分类、信用

风险评估等。掌握这一算法对于理解和应用其他复杂的机器学习算法具有重要的意义。

3.4 基于距离的分类算法

回归问题和分类问题都属于监督学习问题。监督学习是指从标注数据中学习预测模型

的机器学习问题回归问题本身就有一些自变量,也已知一些自变量对应的因变量,这些因变

量就是它的标签。同样,在分类问题中也已知一些变量对应的类别,类别也是标签。监督学

习中输入与输出所有可能的集合称为输入/输出空间。输入通常用特征向量表示,所有特征

向量存在的空间称为特征空间。因此监督学习往往有训练数据和测试数据之分。首先利用

训练数据得到一个学习模型,在监督学习领域中假设输入变量X 与输出变量Y 满足联合概

率分布P(X,Y),最后得到的模型往往用条件概率分布P(Y|X)或者决策函数Y=f(x)表
示。条件概率分布和决策函数都可以看作输入到输出的一个映射。映射可以有多个,所有

可映射组成的集合称为假设空间。
监督学习步骤可以简单概括成学习与预测,分别由学习系统与预测系统完成。学习

系统即是利用已有标签的训练数据集得到一个模型。预测系统则对测试样本集由模型

yN+1=f�(xN+1)或yN+1=arg
 

maxyP�(y|xN+1)给出相应的输出yN+1。

3.4.1 距离度量

特征空间中两个点的距离是一种度量相似性的重要方法。一般采用Lp 距离或者闵可

夫斯基(Minkowski)距离来定义。
设特征空间χ 是n 维向量空间RRn,xi,xj∈χ,其中

xi=

x(1)
i

x(2)
i

︙

x(n)
i

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

, xj =

x(1)
j

x(2)
j

︙

x(n)
j

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

xi 和xj 的Lp 距离定义为

Lp(xi,xj)= ∑
n

l=1
x(1)

i -x(l)
j |p  1/p, p≥1 (3.18)

  如果p=1,该距离就是曼哈顿(Manhattan)距离。如果p=2,该距离就是欧几里得

(Euclidean)距离。如果p=∞,该距离就是各个坐标距离的最大值。
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3.4.2 分类算法的理解

在分类问题中经常用到的一个数据集是鸢尾花数据集。鸢尾花数据集是一类多重变量

分析的数据集,数据集包含150个数据集,分为3类,每类50个数据,每个数据包含4个属

性。可通过花萼长度、花萼宽度、花瓣长度、花瓣宽度4个属性预测鸢尾花卉属于Setosa、

Versicolour、Virginica三个种类中的哪一类。以花瓣长度为横轴、花瓣宽度为纵轴得到的

散点图如图3.3所示。

图3.3 花瓣散点图

如图3.3所示,Setosa鸢尾花基本分布在左下角,而Versicolour鸢尾花大约分布于中

间,Virginica鸢尾花大约分布于右上侧。这样看起来,似乎存在某种“天然边界”将各个类

别分离,形成某种“同类相吸”的现象。由此想到另一种分类方法,就是找到这个“边界”,直
接得到测试数据的类别。

监督学习的输入变量可以分为训练数据和测试数据。训练数据中已经给数据做好了标

签,也就是想得到的类别。如果把各种类别看作一个个盒子,那么要把测试数据放入正确的

盒子中。放置时要看这个类别有哪些特点,这些特点是从训练数据中得来的。利用训练数

据找到与各个类别的相似点,哪个相似点最多,自然就是哪个类别。一般把这种原则称为多

数表决。

3.4.3 KNN算法

KNN算法是一种采用距离度量分类的经典算法。KNN全称为K-Nearest-Neighbor,
即选取K 个最相近的邻居。这 K 个最近点中,哪个类别占比最多,待分类点就属于哪个

类别。
需要考虑K 的选取问题。如果K 取小了,那么估计误差会增大。估计误差关注测试

集,估计误差小了说明对未知数据的预测能力好,且模型本身最接近最佳模型。估计误差的

过大会让结果对邻近的点过于敏感,容易产生过拟合现象。如果K 取大了,那么近似误差

会增大,对未知的测试样本将会出现较大偏差的预测,且模型本身不是最接近最佳模型。在

现实中K 一般采用交叉验证等实验方法得到。
选好K 之后,要面对如何快速搜索近邻点的距离。首先想到的是线性扫描,即逐个计
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算输入示例与每个示例的距离,但当训练集很大时,这不太现实,需用到一个数据结构———

kd树。

3.4.4 kd树

如图3.4所示,如果找到距离五角星最近的两个点,那么可以一个个分别计算距离。如

果点的数量足够多,就不能这么做。在现实中,凭直觉先找到五角星附近的几个点,再分

别测量与五角星的距离,然而计算机并没有这种直觉。这时可以利用二叉树来表征这种

“直觉”,把特征空间不断切割放到左右两个子树,找到蕴藏五角星的叶子节点再向上回

溯寻找。

图3.4 特征空间的分割

对于RR2 的情况,需要用一个一维平面来切割成。对于RRn,
就需要一个n-1维的平面来切割。一般把这个负责切割的平

面称为超平面。在数据结构中已经学过二叉排序树利用左小右

大的原则依次排序,但面对多维数据显然不能直接这样排序。
既然如此,先以一个维度来进行排序。对于二维空间的情况,一
般采取奇数层按照x 轴划分,偶数层按照y 轴进行划分。其他

情况也是按照关键字依次划分。在kd树中,一般取所有点该维

度坐标的中位数作为切分点(也有利用方差最大的一维作切割

点)。这样,左子树保存了对应维度小于切分点的子区域,右子

树保存了对应维度大于切分点的子区域。之后,继续这样切割。假设现在到了j层,则选择

第l个维度为坐标轴,这里l=(j
 

mod
 

k)+1,其中k为总维度。于是,这样一直切割,直到

没有实例存在时停止。
构造好kd树,利用kd树解决寻找最近点。与二叉搜索树一样,假设在kd树中已发现

要找到点,按照维度依次沿左右移动,直至找到一个叶节点,然后标记其已经访问过(可以用

一个固定大小为k的数据结构存储该节点的信息,该数据结构记为L)。如果L 已满,就要

将待加入的节点与L 中距离最长的点相比,如果距离短,就替换掉距离最长的节点。接下

来可以回溯到叶子节点的父节点,如果父节点也被访问过,就继续回溯下一个父节点。如果

父节点没有访问过,就标记并进行上次同样的操作。然后比较父节点切分线的距离和L 中

最长距离:
 

如果距离长且L 已满,就无须访问父节点的其他叶子节点;
 

如果距离短或者L
未满,就访问另一个叶子节点。就这样不断循环,直到访问到根节点为止。

若训练的实例远大于空间维数,则kd树的复杂度是O(logN)。若训练实例与空间维

数接近,则搜索效率会无限接近线性模型的搜索效率。因此,kd树更适合训练实例远大于

空间维数的情况。

kd树算法流程见算法3.1。

算法3.1 kd树算法流程

输入:
 

数据集D,当前维度d,总维度数k
输出:

 

kd-tree节点

过程:
 

1.
 

若数据集D 为空,则返回空节点

2.
 

若数据集D 包含的点数为1,则返回创建叶子节点(唯一点)



29   

3.
 

按当前维度d 排序数据集D
4.

 

计算中位数索引=数据集D 的大小//2
5.

 

选择中位数点=数据集D[中位数索引]

6.
 

创建新节点(中位数点)

7.
 

切分数据集D 为左子集和右子集

8.
 

选择下一维度=(当前维度+1)%总维度数k
9.

 

递归构造左子树和右子树

左子树=kd-tree(左子集,下一维度)
右子树=kd-tree(右子集,下一维度)

10.
 

设置节点左子树和节点右子树

11.
 

返回节点

3.5 基于概率论的朴素贝叶斯算法

3.5.1 概率论知识

  条件概率的定义为

P(A|B)=
P(A ∩B)

P(B)
(3.19)

式中:
 

P(A|B)为B 发生下A 的条件概率。如果式(3.19)等号两边同乘P(B)(P(B)>
0),可以得到P(AB)=P(B)P(A|B)。因此,如果 A、B 两事件独立,即 P(A|B)=
P(A),则可以得到

P(A ∩B)=P(A)P(B) (3.20)
这就是乘法公式的一个形式。

假设样本空间Ω 可以分为B1,B2,…,Bn,这些分割互不相容。于是,得到

A=AΩ=A ∪
n

i=1
Bi =∪

n

i=1
(ABi) (3.21)

  概率论中三大公理:
 

非负性公理,即概率大于或等于0;
 

正则性公理,即P(Ω)=1;
 

可

列可加性公理,即如果B1,B2,…,Bn,…互不相容,则有

P ∪
∞

i=1
Bi =∑

∞

i=1
P(Bi) (3.22)

  由可列可加性公理能得到概率的有限可加性,再将式(3.19)代入式(3.22),得到

P(A)=∑
n

i=1
P(Bi)P(A|Bi) (3.23)

  式(3.23)为全概率公式。再利用一次条件概率的公式,得到

P(Bi|A)=
P(ABi)
P(A)

(3.24)

  分子利用乘法公式,分母利用全概率公式,得到

P(Bi|A)=
P(Bi)P(A|Bi)

∑
n

j=1
P(Bj)P(A|Bj)

(3.25)
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式(3.25)为贝叶斯公式,也是这个朴素贝叶斯算法理论的核心。一般把P(Bi|A)称为后

验概率,P(A|Bi)称为似然度,P(Bi)称为先验概率。由于一般情况下先验概率已知,贝叶

斯公式分母不变,默认后验概率正比于似然度。

3.5.2 朴素贝叶斯算法

把贝叶斯公式代入机器学习分类的场景中。不妨把A 看作样本的各种特征,用特征向

量的形式表示;
 

B 看作各种类别。
我们同时还注意到朴素贝叶斯算法里的“朴素”两个字。那这个算法究竟“朴素”在哪里

呢? 之前贝叶斯公式中已经得知各个类别互不相容,现在仍假设各个特征相互独立,也就是

条件独立性假设。其目的是简化计算。在实际机器学习的过程中有成千上万个特征,不假

设它们独立,很难求出解析解。将特征用{a(1),a(2),…,a(n)}表示,得到

P(A|Bi)=P(a1,a2,…,an|Bi)=∏
n

i=1
P(ai|Bi) (3.26)

  把式(3.26)代入式(3.25),得到

P(Bi|A)=
P(Bi)∏

n

j=1
P(aj|Bi)

∑
n

k=1
P(Bk)∏

n

j=1
P(aj|Bk)

(3.27)

  式(3.27)为朴素贝叶斯公式的基本公式。于是,得到了朴素贝叶斯分类器。
之前贝叶斯公式中分母对任意Bi 相同,所以可以把分母约去,得到

f(x)=arg
 

maxBi
P(Bi)∏

n

j=1
P(aj|Bi) (3.28)

式中:
 

arg
 

max表示下面的参数取什么值时函数值最大,这里就是P(Bi)∏
n

j=1
P(aj|Bi)取

最大值时,Bi 为多少。
具体估计Bi 的过程其实就是参数统计的过程,可以采用最大似然估计或者贝叶斯估

计的方法来估计。如果含有隐变量的情况,还需要采用EM 算法来逐步迭代求解,这时就

不是解析解,而只是一个数值解。

3.6 案例分析:
 

糖尿病预测问题

3.6.1 糖尿病预测问题

1.
 

问题描述

  糖尿病是一种常见的慢性疾病,对患者的生活质量和健康有着严重影响。通过早期预

测和干预,可以有效地减少并发症的发生,提高患者的生活质量。本案例将使用逻辑回归算

法来预测个体是否患有糖尿病。使用的数据集包含768名患者的详细信息,有8个特征变

量(怀孕次数、葡萄糖浓度、血压水平、皮褶厚度、胰岛素水平、体质指数(BMI)、糖尿病家族

遗传和年龄)和1个目标变量(是否患有糖尿病)。目标变量是一个二元分类值,表示患者是

否患有糖尿病(1表示患有糖尿病,0表示未患糖尿病)。
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2.
 

解题思路

(1)
 

数据预处理:
 

包括处理缺失值、数据标准化等,以确保数据的一致性和可用性。
(2)

 

模型构建:
 

使用逻辑回归算法构建预测模型。逻辑回归适用于二分类问题,通过

学习数据中的特征,建立一个能够输出二元结果(患病或不患病)的模型。
(3)

 

模型训练:
 

将预处理后的数据分为训练集和测试集,使用训练集进行模型训练,使
模型能够学习数据中的模式和特征。

(4)
 

模型评估:
 

使用测试集对训练好的模型进行评估,通过准确率、混淆矩阵和分类报

告等指标来衡量模型的性能。
通过以上步骤可以得到能够预测糖尿病风险的逻辑回归模型,并评估其在实际应用中

的效果。

3.6.2 糖尿病预测问题的Python语言示例

在进行数据分析和预测时,逻辑回归是一种常用的分类算法,特别适用于二分类问题。
在本例中,将使用逻辑回归模型来预测糖尿病的患病风险。数据集包含多种健康指标,通过

这些指标来预测患者是否患有糖尿病。以下代码展示了数据读取、预处理、模型训练以及模

型评估的完整流程。通过这段代码,可以了解如何使用逻辑回归模型进行分类预测,并评估

模型的性能。

#导入必要的库

import
 

pandas
 

as
 

pd
from

 

sklearn model_selection
 

import
 

train_test_split
from

 

sklearn preprocessing
 

import
 

StandardScaler
from

 

sklearn linear_model
 

import
 

LogisticRegression
from

 

sklearn metrics
 

import
 

accuracy_score 
 

confusion_matrix 
 

classification_report

#读取数据集

data
 

=
 

pd read_csv 'diabetes csv' 
#检查数据集信息

print data info   

#数据预处理

#将特征和目标变量分开

X
 

=
 

data drop 'Outcome' 
 

axis=1 
y

 

=
 

data 'Outcome' 
#处理缺失值 此数据集没有缺失值 仅作示例 
X fillna X mean   

 

inplace=True 
#数据标准化

scaler
 

=
 

StandardScaler  
X_scaled

 

=
 

scaler fit_transform X 
#将数据分为训练集和测试集

X_train 
 

X_test 
 

y_train 
 

y_test
 

=
 

train_test_split X_scaled 
 

y 
 

test_size=0 2 
 

random_state=
42 
#创建逻辑回归模型
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model
 

=
 

LogisticRegression  
#训练模型

model fit X_train 
 

y_train 

#预测

y_pred
 

=
 

model predict X_test 
#模型评估

accuracy
 

=
 

accuracy_score y_test 
 

y_pred 
conf_matrix

 

=
 

confusion_matrix y_test 
 

y_pred 
class_report

 

=
 

classification_report y_test 
 

y_pred 
print f'准确率 

 

 accuracy ' 
print f'混淆矩阵 \n conf_matrix ' 
print f'分类报告 \n class_report ' 

 

3.7 阅读材料

弗朗西斯·高尔顿(图3.5)是英国著名的生物学家和统计学家,涉猎科学范围广泛,被
称为“维多利亚女王时代最博学的人”,他也是线性回归方法的提出者。为了研究父代与子

代身高的关系,高尔顿和学生卡尔·皮尔逊搜集了1078对父母及其儿子的身高数据。他发

图3.5 弗朗西斯·高尔顿

现这些数据的散点图大致呈直线状态,也就是说,总的趋势

是父母的身材偏高(矮)时,儿子的身材也偏高(矮)。具体来

说,以每对父母的平均身高作为自变量,他们的一个成年儿

子的身高作为因变量,父母身高和儿子身高的关系可以拟合

成一条直线,即儿子的身高y 与父母平均身高x 大致可归结

为

y=0.8567+0.516x
这个拟合关系表明,通过父母身高可以预测子女(成年)

的身高。假如父母的平均身高为1.70m,则预测子女的身高

约为1.73m。(大家可以用自己身边的家庭身高数据作为测

试样本验证这个公示的准确度)
通过对这些数据进一步深入分析,高尔顿发现了一个更为有趣的现象:

 

当父母高于平

均身高时,他们的儿子身高比父母更高的概率要小于比他们更矮的概率;
 

父母矮于平均身

高时,他们的儿子身高比他们更矮的概率要小于比他们更高的概率。结合前文的线性关系

可以得出结论:
 

身材较高的父母,他们的孩子也较高,但这些孩子的平均身高并没有他们的

父母的平均身高高;
 

身材较矮的父母,他们的孩子也较矮,但这些孩子的平均身高却比他们

的父母的平均身高高。这反映了一个规律,即儿子的身高,有向他们父母的平均身高回归的

趋势。对于这个结论的一般解释是:
 

大自然具有一种约束力,使人类身高的分布相对稳定

而不产生两极分化。

1855年,高尔顿将上述结果发表在论文《遗传的身高向平均数方向的回归》中,这就是

统计学上“回归”定义的第一次出现。虽然“回归”的初始含义与线性关系拟合的一般规则无

关(“线性”和“回归”是研究父代与子代身高得出的两个方面的结论),但“线性回归”的术语
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因此沿用下来,作为根据一种变量预测另一种变量或多种变量关系的描述方法。

3.8 本章小结

本章介绍了线性回归和分类算法,包括线性回归算法、逻辑回归方法以及基于距离分类

的算法和基于概率论的分类方法。回归与分类问题是机器学习的基础和常用工具,理解和

掌握回归和分类对后续机器学习内容学习和日后工程需求解决都具有重要的意义。

习题

1.
 

已知X、Y 值为(1,1),(2,2),(4,5),(100,99),(200,202),使用线性回归思想建模,
当X=15时,预测Y 是多少?

2.
 

已知学生每日学习时间与毕业通过情况之间的关系如下:
 

学生学习时间:
 

[0.50,0.75,1.00,1.25,1.50,1.75,1.75,2.00,2.25,2.50,2.75,

3.00,3.25,3.50,4.00,4.25,4.50,4.75,5.00,5.50],对应顺利毕业(通过答辩毕业为1,不
通过为0):

 

[0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,1]。
使用逻辑回归预测平均学习3h通过答辩顺利毕业的概率。

3.
 

使用KNN算法对手写字体库 MNIST的数字分类。


