
机器学习

逻辑回归的概念



课前线上预习

逻辑回归：

线性和非线性模型之间的桥梁

逻辑回归的概念 -p2-



课堂练习

逻辑回归的概念 -p3-

给定如下数据，用课前编好的程序，训练模型并画出分类决策边界。

 4个样本数据：实心是属于类1的样本，空心是属于类2的样本。

任务：异或问题



模式识别 逻辑回归的概念 -p4-

感知机小故事



非线性模型设计思路

假设你是算法设计者，你的思路？

模式识别 逻辑回归的概念 -p5-



非线性模型设计思路

线性判据 贝叶斯分类器

线性 非线性

模式识别 逻辑回归的概念 -p6-

线性



课堂练习：按顺序给出图片对应的均值和方差取值。
[填空1] [填空2] [填空3] [填空4] 。

作答

正常使用填空题需3.0以上版本雨课堂

(1) (2) (3) (4)

A B C D

填空题 4分



 如果观测似然（即每个类的数据分布𝑝(𝒙|𝐶𝑖)）是高斯分布

𝒩(𝒙; 𝝁𝑖 , 𝜮𝑖)，MAP分类器决策方程为：

非线性的情况

 因此，如果两个类别数据分布的协方差矩阵不同（即Σ𝑖 ≠ Σ𝑗），

则MAP分类器的决策边界是一个超二次型曲面，即非线性。

逻辑回归的概念 -p8-

贝叶斯分类器



线性的情况

 如果两个类别数据分布的协方差矩阵相同（即Σ𝑖 = Σ𝑗 ），则

MAP分类器的决策边界是一个超平面，即线性。

逻辑回归的概念 -p9-

贝叶斯分类器



非线性模型设计思路

贝叶斯分类器可以在线性和非线性之间切换

逻辑回归的概念 -p10-



MAP分类器输出：后验概率

线性判据输出：样本到决策边界的距离

两者之间有什么联系呢？

逻辑回归的概念 -p11-



Logit变换

通过定义Logit变换来建立起

线性判据和贝叶斯分类器之间的联系

逻辑回归的概念 -p12-



Logit变换

 对于二类分类，MAP分类器通过比较后验概率的大小来决策。

 也可以通过比较两个后验概率的比率来做决策。

后验概率的比率

逻辑回归的概念 -p13-



Logit变换

后验概率比率取log

 观测是高斯分布

 𝜮1 = 𝜮2 = 𝚺

逻辑回归的概念 -p14-



Logit变换

后验概率对数比率 = 线性判据输出

令

逻辑回归的概念 -p15-

得到



后验概率是否可以直接由线性判据表达？

逻辑回归的概念 -p16-



Sigmoid函数

Sigmoid函数

 设𝑦 = 𝑓 𝒙 = 𝒘𝑇𝒙 + 𝑤0，根据上式可以定义Sigmoid函数：

 线性判据𝑓 𝒙 放入Sigmoid函数，可得到x属于𝐶1类的后验概率：

逻辑回归的概念 -p17-



关于Sigmoid函数，如下哪个描述是正确的：

是一个以x为自变量、输出范围为[0,1]的函数。

是一个以x为自变量、输出范围为[-1,1]的函数。

是一个以y为自变量、输出范围为[0,1]的函数。

是一个以y为自变量、输出范围为[-1,1]的函数。

A

B

C

D

提交

单选题 10分



Sigmoid函数

Sigmoid函数：波形

输出值范围：[0,1]

函数的自变量：𝑦

逻辑回归的概念 -p19-



Sigmoid函数：小结

Sigmoid函数：连接线性模型和后验概率的桥梁

线性模型𝑓(𝒙) + Sigmoid函数 = 后验概率

逻辑回归的概念 -p20-

参考文献
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逻辑回归

定义

 逻辑回归（Logistic Regression）：线性模型𝑓(𝒙) + sigmoid函数。

 给定测试样本𝒙，Logistic回归输出其属于𝐶1类的后验概率。

逻辑回归的概念 -p21-



逻辑回归：分类

决策边界

 给定两个类，逻辑回归的决策边界仍然是线性的超平面。

逻辑回归的概念 -p22-

 单个逻辑回归可以用于二类分类，其决策过程如下：



分组讨论

逻辑回归分类决策边界是线性，

逻辑回归如何用于非线性分类？

逻辑回归的概念 -p23-



逻辑回归与非线性

逻辑回归的概念 -p24-

分类边界



逻辑回归

逻辑回归与神经元

 单个逻辑回归就是一个神经元模型：

 多层逻辑回归嵌套可应用于非线性分类。
…

𝒙 𝑔 𝒘𝑻𝒙 + 𝑤0𝒘

sigmoid

其中，函数𝑔是sigmoid函数。

逻辑回归的概念 -p25-



逻辑回归

 逻辑回归本身是一个非线性模型。

 逻辑回归用于分类：仍然只能处理两个类别线性可分的情况。但

是，sigmoid函数输出了后验概率，使得逻辑回归成为一个非线性

模型。因此，逻辑回归比线性模型向前迈进了一步。

 逻辑回归用于拟合：可以拟合有限的非线性曲线。

总结

逻辑回归的概念 -p26-



逻辑回归如何学习？

逻辑回归的概念 -p27-



课后预习与作业

 预习MOOC第4.14节课：Logistic学习

 编程：基于梯度下降法的Logistic学习算法

逻辑回归的概念 -p28-



科研实训作业

逻辑回归的概念 -p29-

 设计逻辑回归模型，实现心脏的心

音分段（正常/异常）。

 数据集：

https://www.physionet.org/challenge/2016

编程

参考文献

[1] D. B. Springer, L. Tarassenko, and G. D. Clifford, “Logistic Regression-HSMM-Based Heart Sound

Segmentation”, IEEE Transactions on Biomedical Engineering, vol. 33, no. 4, pp. 822-832, 2016.

[2] E. Adeli, X. Li, D. Kwon, Y. Zhang, and K. M. Pohl, “Logistic Regression Confined by Cardinality-Constrained
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7, pp. 1713-1728, 2020.



机器学习

逻辑回归的学习



待学习参数

学什么

 给定训练样本，学习参数𝒘和𝑤0。

逻辑回归的学习 -p31-



针对Logistic学习算法，有关真值设置的描述，如下哪个是正确的：

正类的输出真值是1，负类的输出真值是0。

正类的输出真值是1，负类的输出真值是-1。

正类的输出真值可以是任意正数，负类的输出真值可以是任意负数。

正类的输出真值可以是任意正数，负类的输出真值是0。

A

B

C

D

提交

训练样本真值设置

单选题 1分



目标函数设计

逻辑回归的学习 -p33-

由于输出是概率，如何表达真值的分布？



输出真值的概率表达

输出真值：伯努利分布

 给定单个输入样本𝒙，模型输出的真值标签𝑙可以看做一个随机变量。

 单个训练样本𝒙𝑛放入模型，相当于对随机变量𝑙的一次采样试验（trial），输

出真值标签𝑡𝑛相当于指定此次试验的结果。

 该随机变量只有两个取值：1（正类）或0（负类），符合伯努利分布。

伯努利分布（Bernoulli）

 随机变量𝑥只有两个取值：成功（1）或失败（0），成功的概率为𝑝，失败的概率则为1 − 𝑝。

 该随机变量𝑥的概率分布即为伯努利分布，可以表达为：

逻辑回归的学习 -p34-



输出真值的概率表达

逻辑回归的学习 -p35-

在逻辑回归中，伯努利分布的参数𝑝怎么设置？



输出真值的概率表达

伯努利的参数𝑝的设置

 真值𝑙可以看做是伯努利分布。

逻辑回归的学习 -p36-

为什么使用模型实际输出的后验概率𝑧来设置参数𝑝 ？



例子

逻辑回归的学习 -p37-

 例1：

输出真值的概率表达

针对样本输入，如果模型输出概率较低，说明模型参数不是最优的。



概率𝑧是由模型参数决定的，是待学习的。

输出真值的概率表达

输出真值的概率分布

 给定单个输入样本𝒙，模型输出真值𝑙符合伯努利分布。

 分布参数𝑝：模型输出的属于正类（𝐶1类）的后验概率𝑧。

逻辑回归的学习 -p38-



目标函数设计

逻辑回归的学习 -p39-

如何设计目标函数？



最大似然估计法

似然函数

 因此，使用最大似然估计：针对所有训练样本𝒳，最大化输出

标签分布的似然函数，以此求得参数𝒘和𝑤0的最优值。

 似然函数为所有训练样本输出概率的乘积，表达为：

 如果参数𝒘和𝑤0是最优的，意味着对大部分样本(𝒙𝑛, 𝑡𝑛)而言，

𝑝(𝑡𝑛|𝒙𝑛)应该是较大的（无论𝑡𝑛取值是1还是0）。

逻辑回归的学习 -p40-



最大似然估计法

目标函数

 对似然函数求取log：

逻辑回归的学习 -p41-



最大似然估计法

目标函数

 由于log是凹函数，所以对目标函数取反。相应的，最大化变

为最小化。

 因此，基于最大似然估计策略，最终得到的目标函数为：

逻辑回归的学习 -p42-

？



既然知道了真值和模型实际输出的概率，

是否可以使用概率分布相似度衡量方法？

逻辑回归的学习 –p15-



交叉熵表达

训练目标

 𝑝 (𝑙𝑛|𝒙𝑛)和𝑞(𝑙𝑛|𝒙𝑛)的分布情况如下表：

给定样本𝒙𝑛
模型预测输出的概率值

𝑝 (𝑙𝑛|𝒙𝑛)
输出真值的概率值
𝑞(𝑙𝑛|𝒙𝑛)

属于正类（1）的概率 𝑧𝑛 𝑡𝑛

属于负类（0）的概率 1 − 𝑧𝑛 1 − 𝑡𝑛

 给定单个样本𝒙𝑛，希望模型预测输出的概率分布𝑝 (𝑙𝑛|𝒙𝑛)符合输出真

值的概率分布𝑞(𝑙𝑛|𝒙𝑛)，即两种分布的差异程度最小。

逻辑回归的学习 -p44-

?



于元隆 yu.yuanlong@fzu.edu.cn L32：逻辑回归的学习 -p45-

交叉熵（Cross Entropy）

 给定两个概率分布𝑝(𝑥)和𝑞(𝑥)，两个分布之间的交叉熵计算如下：

离散随机变量𝑥：有𝑀个取值状态 连续随机变量𝑥：

课堂练习

 给定单个样本𝒙𝑛，模型预测输出的概率分布𝑝 (𝑙𝑛|𝒙𝑛)与输出真值的概率

分布𝑞(𝑙𝑛|𝒙𝑛)之间的交叉熵为：

题目

逻辑回归的学习 –p17-



给定单个样本𝒙𝑛，模型预测输出的概率分布𝑝 (𝑙𝑛|𝒙𝑛)与输出

真值的概率分布𝑞(𝑙𝑛|𝒙𝑛)之间的交叉熵为：

𝐻 𝑝, 𝑞 =  

𝑛=1

𝑁

𝑡𝑛 ln 𝑧𝑛 + (1 − 𝑡𝑛)ln(1 − 𝑧𝑛)

𝐻 𝑝, 𝑞 = 𝑡𝑛 ln 𝑧𝑛 + (1 − 𝑡𝑛)ln(1 − 𝑧𝑛)

𝐻 𝑝, 𝑞 = 𝑡𝑛 ln 𝑧𝑛 − (1 − 𝑡𝑛)ln(1 − 𝑧𝑛)

𝐻 𝑝, 𝑞 = 𝑡𝑛ln(1 − 𝑧𝑛) −(1 − 𝑡𝑛)ln𝑧𝑛

A

B

C

D

提交

单选题 1分



交叉熵表达

针对N个训练样本：目标函数

 给定𝑁个训练样本，把每个训练样本的交叉熵求和，得到最终

的目标函数：

逻辑回归的学习 -p47-

为什么不用乘积？



如何优化目标函数？

逻辑回归的学习 -p48-



目标函数优化：梯度下降法

 目标函数对𝒘求偏导：

对参数𝒘求偏导

小贴士

逻辑回归的学习 -p49-



目标函数优化：梯度下降法

 目标函数对𝑤0求偏导：

对参数𝑤0求偏导

逻辑回归的学习 -p50-



目标函数优化：梯度下降法

 采用梯度下降法更新𝒘和𝑤0：

 设当前时刻为𝑘，下一个时刻为𝑘 + 1

 𝜂为更新步长。

参数更新

逻辑回归的学习 -p51-



前沿文献阅读

逻辑回归的学习

参考文献
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[2] R. Wang, N. Xiu, and C. Zhang, “Greedy Projected Gradient-Newton Method for Sparse
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课堂练习

逻辑回归的学习 –p24-

给定数据集，用课前编好的逻辑回归学习算法程序，实现如下功能：

 训练逻辑回归模型

 观察每个迭代周期，梯度的变化情况

任务



上传程序运行结果图。

作答

正常使用主观题需2.0以上版本雨课堂

主观题 10分



梯度消失问题

 当𝑦 = 𝒘𝑇𝒙 + 𝑤0较大时，sigmoid函数

输出𝑧会出现饱和：输入变化量∆𝑦很大

时，输出变化量∆z很小。

 在饱和区，输出量𝑧接近于1，导致

sigmoid函数梯度值接近于0，出现梯度

消失问题。

梯度消失问题

逻辑回归的学习 –p26-



参数的初始化

 在迭代训练过程中，如果参数𝒘选择较大的初始值，输出𝑧𝑛很快会

进入sigmoid饱和区（即𝑧𝑛的值接近于1），梯度  𝜕𝑧𝑛 𝜕𝑦𝑛接近于0，

出现梯度消失。根据链式法则，导致目标函数关于参数的梯度

 𝜕𝐽 𝜕𝒘接近于0，使得后续迭代更新不起作用。

 因此，参数𝒘尽量选择较小的初始值，避免出现梯度消失问题。

参数初始化

逻辑回归的学习 –p27-



迭代什么时候停止？

逻辑回归的学习 –p28-



 如果迭代停止条件设为训练误差为0，或者所有训练样本都

正确分类的时候才停止，则会出现过拟合问题。

 所以，在达到一定训练精度后，提前停止迭代，可以避免

过拟合。

Stop Early

逻辑回归的学习 –p29-



训练迭代过程示意

 迭代次数要达到一定程度，训练性

能较好。

 逻辑回归输出的非线性形式就是

sigmoid函数的非线性形式。

◦：正类样本。

╳：负类样本。

分别迭代训练10次、100次和

1000次的结果。

直线：决策边界𝒘𝑇𝒙 + 𝑤0 = 0；

曲线：sigmoid(𝒘𝑇𝒙 + 𝑤0)。

逻辑回归的学习 –p30-



单个逻辑回归只能处理二类分类

如何实现单个模型处理多类分类？

逻辑回归的学习 –p31-



科研实训作业

编写一个多层嵌套的逻辑回

归模型，并在Cifar10数据

集测试分类性能

逻辑回归的学习 –p32-

编程

参考文献
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Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 42, no. 2, pp. 490-493, 2020.



课后预习

 预习MOOC第4.15节课：Softmax判据

逻辑回归的学习 –p33-


