
回归方法  

1 逻辑斯蒂回归  

因变量是定性变量（假设只取两个值），自变量可以定量、定性（哑变量）。输出结果在0到1之间，用
逻辑斯蒂函数

逻辑斯蒂函数可以等价地写成

称左边为“发生比"， 它的取值范围为  
取对数，得:

极大似然估计参数，似然函数：

梯度下降法或牛顿迭代法求系数估计。

2 判别分类  

贝叶斯定理：

估计 ：取随机样本，计算属于第 类的样本占总样本的比例。

将一个待判别的 分类到使得 达到最大的那个类，这种方法被称为贝叶斯分类器。 

2.1 线性判别（LDA）  

假设预测变量只有1个。此外，假设  是正态的:

再假设 , 简记为 , 那么:

对  两边取对数，可知贝叶斯分类器其实是将观测x分到使得

af://n0
af://n2
af://n12
af://n17


达到最大的那一类。 
假设 , 则当  时，贝叶斯分类器将 
观测分入类1, 否则分入类2. 贝叶斯决策边界:

2.2 二次判别分析（QDA）  

假设来自第k类的随机观测服从 , 在这种假设下，贝叶斯 分类器把观测分入使得

达到最大的那一类。

当有 个自变量时, LDA的协方差矩阵有 个参数, 而QDA的 个协方差矩阵有 个
参数。所以LDA没有QDA分类器光滑，LDA拥有更小的方差和更大的预测偏差。样本量小，用LDA；样
本量多，用QDA。

3 K最近邻分类  

对新的观测，根据其 个最近邻的训练数据的类别，通过多数表决等方式进行类别预判。因此， 最近邻
方法不具有显式学习过程。

最近邻法的三个基本要素：

的选择
距离度量
决策规则

涵盖最邻近 个点的  的邻域记作  ，在  中根据分类决策规则(如多数表决)决定  的类別 

当 时，最近邻分类器偏差较小但方差很大，决策边界很不规则。 当 变大时，方差较低但偏差却
增大，将得到一个接近线性的决策边界。 在实际中，可用交叉验证的方法选择 的大小。

4 决策树  

分而治之

因变量数值型 - 回归问题 - 回归树

因变量类别型 - 分类问题 - 分类树

模型具有可读性
预测的速度快

4.1 回归树  
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出于简化模型和增加模型的可解释性的考虑，通常将自变量空间划为高维矩形，或称为盒子。划分区域
的目标是找到使模型的残差平方和RSS最小的矩形区域 . RSS的定义是:

其中,  是第 个矩形区域中训练观测的平均响应值。

将自变量空间划分为 个矩形区域，一般采用自上而下、贪婪的方法：递归二叉分裂。

在执行递归二叉分裂时，先选择自变量  和分割点 ，将自变量空间分为两个区域:

选择出来的两个区域要能够使RSS尽可能地减少。

重复至某个停止标准，如所有区域包含的观测个数都不大于5.

过拟合 -> 剪枝

成本复杂性剪枝 

不是考虑每一棵可能的子树，而是考虑以非负调节参数  标记的一列子树。每一个  的取值对应一棵
子树  。当  值给定时，其对应的子树需使下式最小

这里的 表示树的叶节点个数，  是第 个叶节点对应的盒子,  是相应的响应预测值。

交叉验证挑选 ，使均方预测误差达到最小，从而确定最优子树。

4.2 分类树  

递归二叉分裂。RSS的替代指标：

分类错误率

其中，  表示第 个区域的训练观测中第 类所占的比例，  是分类正确率。

但分类错误率在分类树的构建中不够敏感，常用基尼指数和互熵衡量节点纯度。

基尼指数

互熵

5 集成学习  

构建并整合多棵分类树
个体分类树应“好而不同”
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两大类集成树的产生方法：

个体分类树之间不存在强依赖关系、同时生成的并行方法，如Bagging和随机森林
个体分类树之间存在强依赖关系、串行生成的序列化方法，如Boosting（Adaboost）

5.1 Bagging  

Bagging主要关注降低预测模型的方差。 
给定 个独立随机变量 , 假设它们的方差都为 , 那么样本 均值  的方差为 

。  
启发：从总体中抽取多个训练集，对每个训练集分别建立预测模型，再对由此得到的全部预测模型求平
均，从而降低方差，得到一个集成模型。

即，可以用B个独立的训练集训练出B个模型: , 然 后求平均，得到一个低方差的模型:

在实际中，不容易得到多个训练集。自助抽样法(Bootstrap)可以解决这个问题。

足够大，可稳定预测准确率。

可以对某一自变量在一棵个体分类上因分裂导致的基尼指数减少量加总，再在所有 棵个体分类树上求
平均值。平均值越大就说明这个自变量越重要。

5.2 随机森林  

以决策树为基础构建Bagging分类树的基础上，进一步在决策树的训练过程中引入了自变量的随机选
择，从而达到对树的去相关（decorrelating），实现对Bagging的改进。

在建立这些个体分类树时，每考虑树上的一个分裂点，都要从全部 的p个自变量中选出一个包含
个自变量的随机样本作为候选变量。这个分裂点所用的自变量只能从这 个变量中选择。

在每个分裂点处都重新进行抽样，选出 个自变量。若 ，则随机森林就是Bagging. 通常取 为 的
平方根。

若个体分类树有高度相关性，对高度相关的变量求平均无法大幅度减少方差。而随机森林对不相关变量
求平均，可大幅度降低方差。

样本多样性来自

Bagging：样本扰动
随机森林：样本扰动+自变量扰动

5.3 Adaboost  

Boosting：可将弱分类器提升为强分类器。根据分类器的表现对训练样本分布进行调整，使先前分类器
错分的训练样本在后续得到更多的关注。

Adaboost是Boosting中的一种，算法：

输入：训练集 ; 分类器算法  训练轮数 ;

过程：

(a) . 
(b) 对 , 执行: 
(c)  
(d) ; 
(e) 如果 , 则停止；否则，继续执行; 
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(f) ; 

(g) 令

如果

如果

其中  是归一化常数; 
(h) 循环结束.

输出： .

从偏差-方差权衡角度，Adaboost更关注降低偏差。
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