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一、数据分析  
1.1 数据缺失检查  
首先，为了我们能正常进行数据分析，我们进行了数据缺失分布情况检查。代码及结果如下：

缺失值总数：

由上可知，我们的数据中没有缺失值，不需要进行插值处理。
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1.2 销售量与各媒体投入关系分析  

1.2.1 散点图  

以上是销售量与各项媒体投入量的散点图。从上图我们可以看出，sales和TV投入量有明显的正相关关
系，随着TV投入增多，sales大体上呈上升趋势。sales和radio投入量也有较弱的正相关趋势，但sales分
布在以radio投入量为指标时，分布较零散，相关关系弱于sales与TV投入量。而sales和newspaper的相
关性最弱，sales集中分布在newspaper低投入区域内。

1.2.2 各项数据分析

 

1.2 

由上图可知，TV类广告的平均投入量最大，其投入量的最小值，二分位数，中位数和四分位数，最大值
均大于其他类型的广告，说明企业偏向于在TV类广告投入更多资金。
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1.3 得出结论  
由上面的分析可知，销售量和TV投入量相关性最大，其次是radio，newspaper，这也符合我们目前的
社会情况，人们更多的是在电视等电子产品上获取信息。所以，加大上述三种广告方式的投入会对销售
量有依次递减的增幅影响。

二、描述10折交叉验证对数据集的处理  
2.1 引入10折交叉验证的原因  
泛化能力是指模型在训练集上训练后,对新数据进行准确预测的能力。在机器学习的模型选择中，我们要
对候选模型的泛化误差进行评估，然后选择泛化误差最小的那个模型。而实际应用中，我们无法直接获

得泛化误差，而训练误差又由于过拟合现象的存在而不适合作为标准，所以我们随机将数据集切为三部
分：

训练集：用来训练模型，对应训练误差。
验证集：用来选择模型，对应测试误差。

测试集：用来最终对学习方法进行评估，对应泛化误差的近似。

1.2.3 相关系数

上图为四个变量的相关系数热力图，由此可以看出，销售量和TV，radio，newspaper的相关性依次减
弱。

1.2.4 散点图矩阵，多变量之间的关系可视化
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但是在实际应用中数据往往是不充足的，为了选择泛化能力更好的模型，我们可以对数据集D进行适当
的处理，从中产生出训练集S和测试集T。几种常见的做法有：简单交叉验证(holdout cross-
validation)、留一交叉验证(leave-one-out cross-validation,LOOCV)、k折交叉验证(k-fold cross-
validation)、多重k折交叉验证、分层法(stratification-split cross-validation)、自助法(bootstraps)等。
而综合考虑几种方法的特点后，本次我们选择的处理方法是10折交叉验证法。

2.2 10折交叉验证的基本原理  
10折交叉验证是指将原始数据集随机划分为样本数量近乎相等的10个子集，轮流将其中的9个合并作为
训练集，其余1个作为测试集。在每次试验中计算正确率等评价指标，最终通过k次试验后取评价指标的
平均值来评估该模型的泛化能力。

10折交叉验证的基本步骤如下:

1. 原始数据集划分为10个样本量尽可能均衡的子集；
2. 使用第1个子集作为测试集，第2～9个子集合并作为训练集；
3. 使用训练集对模型进行训练,计算多种评价指标在测试集下的结果；
4. 重复2-3步骤,轮流将第2-10个子集作为测试集；
5. 计算各评价指标的平均值作为最终结果，最终选出10次测评中平均测试误差最小的模型。

10折交叉验证的原理示意见下图。

由于将数据集D划分为k个子集同样存在多种划分方式，为了减小因样本划分不同而引入的差别，k折

交叉验证通常要随机使用不同的划分重复p次。故我们可以采用“10次10折交叉验证”。

2.3 10折交叉验证函数python代码  

from sklearn.model_selection import KFold  # 从sklearn导入KFold包

def Ten_Flod_spilt(fold,data,label):

    '''

    param fold: 要取第几折的数据。

    param data: 需要分块的数据

    param label: 对应的需要分块标签

    return: 对应折的训练集、测试集和对应的标签

    '''

    split_list = []

    kf = KFold(n_splits=10)

    for train, test in kf.split(data):

        split_list.append(train.tolist())

        split_list.append(test.tolist())
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在后续使用中只需循环调用该函数即可达到10折交叉验证的目的：

三、描述所使用的线性模型  
3.1 基本形式  
给定由d个属性描述的示例x=(x1;x2;... ; xd)，其中xi是x在第i个属性上的取值，线性回归(linear 

regression)试图学得一个通过属性的线性组合来进行预测的函数，即

一般用向量形式写成

其中w=(w1;w2;... ; wd)。w和b学得之后，模型就得以确定。

故本题中的模型应该为

，使得

此处有三个属性描述样本，故又称为多元线性回归(multivariate linear regression)。

其基本形式为

其中

3.2 岭回归  
吉洪诺夫正则化以安德烈·尼古拉耶维奇·吉洪诺夫命名，为非适定性问题的正则化中最常见的方法。在统
计学中，本方法被称为脊回归或岭回归（ridge regression）；在机器学习领域则称为权重衰减或权值衰
减（weight decay）。因为有不同的数学家独立发现此方法，此方法又称做吉洪诺夫－米勒法
（Tikhonov–Miller method）、菲利浦斯－图米法（Phillips–Twomey method）、受限线性反演
（constrained linear inversion method），或线性正规化（linear regularization）。

根据4.2、4.3的分析，我们最终决定在最小二乘法的基础上采取L2正则化，即岭回归。相应地，为了使
用岭回归和缩减技术，首先需要对特征做标准化处理。因为，我们需要使每个维度特征具有相同的重要
性，故采用了z-score标准化。随着模型复杂度的提升，在训练集上的效果就越好，即模型的偏差就越
小；但是同时模型的方差就越大。对于岭回归的α而言，随着α的增大， 就越大，

 就越小，模型的方差就越小；而α越大使得W的估计值更加偏离真实值，模型的偏差
就越大。所以岭回归的关键是找到一个合理的α值来平衡模型的方差和偏差。

本次使用10折交叉验证法来确定α值，每一种训练集和测试集下都会有对应的一个模型及模型评分（如
均方误差），进而可以得到一个平均评分。对于α值则选择平均评分最优的α值。

    train,test=split_list[2 * fold],split_list[2 * fold + 1]

    return  data[train], data[test], label[train], label[test]  #已经分好块的数据集

for i in range(10):

        x_train, x_test, y_train, y_test = Ten_Flod_spilt(i,X_s,y_s)
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3.3 特征工程  

如图所示为梯度下降法，最小二乘法和sklearn调用所得结果与真实值的对比折线图。从中可以看出，三
种折线都已经接近重合，但又与真实值存在差异。查阅资料后，我们了解了特征工程的相关知识。
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“数据决定了机器学习的上限，而算法只是尽可能逼近这个上限”，这里的数据指的就是经过特征工程得
到的数据。特征工程指的是把原始数据转变为模型的训练数据的过程，它的目的就是获取更好的训练数
据特征，使得机器学习模型逼近这个上限。特征工程能使得模型的性能得到提升，有时甚至在简单的模
型上也能取得不错的效果。特征工程在机器学习中占有非常重要的作用，一般认为括特征构建、特征提
取、特征选择三个部分。特征构建比较麻烦，需要一定的经验。 特征提取与特征选择都是为了从原始特
征中找出最有效的特征。它们之间的区别是特征提取强调通过特征转换的方式得到一组具有明显物理或
统计意义的特征；而特征选择是从特征集合中挑选一组具有明显物理或统计意义的特征子集。两者都能
帮助减少特征的维度、数据冗余，特征提取有时能发现更有意义的特征属性，特征选择的过程经常能表
示出每个特征的重要性对于模型构建的重要性。

本次作业中主要使用了特征构建、特征选择、特征缩放，具体结果将在第五部分讨论。

四、描述训练模型所使用的算法  
4.1 数据预处理  

使用python具体实现如下：

 

4.2 策略  

4.2.1 经验风险最小化  

均方误差是回归任务中最常用的性能度量，因此我们可试图让均方误差最小化，即

def fit_transform(x):

    x = np.asarray(x)

    std_ = np.std(x, axis=0)  # 标准差

    mean_ = np.mean(x, axis=0)  # 均值

    return (x - mean_) / std_

本次数据处理使用的是 标准化，转换公式为：z-score
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均方误差有非常好的几何意义，它对应了常用的欧几里得距离或简称“欧氏距离”(Euclidean distance)。
基于均方误差最小化来进行模型求解的方法称为“最小二乘法”(least square method)。具体求解过程在
4.3中进行介绍。

4.2.2 结构风险最小化  

4.2.2.1 正则化  

当模型的复杂度增大时，训练误差会逐渐减小并趋于0；而测试误差会先减小，达到最大值后又增大。当
选择的模型复杂度过大时，就会发生过拟合，如下图所示。

为了避免因为过拟合问题而导致拟合效果不佳，我们在经验风险上加一个正则化项或罚项，使结构风险
最小，这种方法叫做正则化，一般具有如下形式：
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4.2.2.2 L1与L2正则化  

使用L1范数（也称曼哈顿距离或Taxicab范数，只允许在与空间轴平行行径的距离）又叫lasso回归，损
失函数变为：

使用L2范数（也称欧几里德距离，是向量到原点的最短距离）又叫ridge回归，损失函数变为：

L1能使得一些特征的系数变小，甚至还使一些绝对值较小的系数直接变为0，产生稀疏解，起到特征选
择的作用，增强模型的泛化能力。

L2的优点是可以限制|w|的大小，从而使模型更简单，更稳定，即使加入一些干扰样本也不会对模型产
生较大的影响，而且还能解决非正定的问题，强制使XTX可逆有解。

在上图中，两个坐标分别是要学习到的两个参数ω1和ω2；彩色线是损失函数J的等高线即损失值相等
线；方形和圆形就分别是L1和L2所产生的额外误差（约束空间）；最后的目标要是两者最小，即要得到
能使两者相加最小的点，也就是图中的黑色交点。在画等差图时，L1的效果就很容易与坐标轴相交了，
这就是会产生很多0，即造成参数稀疏的原因。而且同时如果给一个微小的偏移，L2移动不会很大，而
L1可能会移动到方形边上产生很多的交点，所以L1比较不稳定。

L2倾向于使ω的分量取值更均衡，即非零分量个数更稠密，而L1倾向ω的分量取值更稀疏，即非零分量
个数更少。所以从图可以看出L1的边缘比较尖锐，与目标函数的等高线相交时，交点会常在那些尖锐的
地方，所以很多的参数就是0，即L1能产生稀疏解。所以在调参时如果我们主要的目的只是为了解决过
拟合，一般选择L2正则化就够了。但是如果选择L2正则化发现还是过拟合，即预测效果差的时候，就可
以考虑L1正则化。另外，如果模型的特征非常多，我们希望一些不重要的特征系数归零，从而让模型系
数稀疏化的话，也可以使用L1正则化。

综合考虑，我们在本次的损失函数中引入的是L2正则化。

4.3.1 最小二乘法

算法4.3 
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4.3.1.1 问题分析  

我们的策略是

其中，

我们进行展开

下面，我们进行梯度推导

是 的单位矩阵

由于 是关于 的凸函数，所以我们在梯度为零的点，即是我们要求的最优解。

令

得

我们要通过此方法求得 ，需要的条件是 可逆，若其可逆，则 的解是

因为最小二乘法要求 必须存在可逆矩阵，在实际问题中可能不满足，于是我们下面采用梯
度下降法进行迭代求解。

4.3.1.2 代码实现  

 

def lms(x_train, x_test, y_train, y_test):

    x_train_=np.c_[np.ones([x_train.shape[0],1]),x_train]

    x_test_=np.c_[np.ones([x_test.shape[0],1]),x_test]

    theta_n = np.dot(np.dot(inv(np.dot(x_train_.T, 

x_train_)+0.1*np.eye(x_train_.shape[1])), x_train_.T), y_train)  # theta = 

(X`X)^(-1)X`Y，其中X`表示X的转置，使用L2范数正则化

    y_pre = np.dot(x_test_, theta_n)

    mse = np.average((y_test - y_pre) ** 2)

    return theta_n, y_pre, mse
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4.3.2 梯度下降法  

4.3.2.1 问题分析  

首先，我们的目标是下式

令

梯度下降法是一种迭代算法：我们选取适当的初始值 ，不断迭代，更新 的值，进行目标函数的极
小化，直到收敛。由于负梯度方向是使得函数值下降最快的方向，在迭代的每一步，以负梯度方向更新
的值，从而达到减小函数值的目的。如下图形象化表示：

4.3.2.2 核心思想  

1. 是具有一阶连续偏导数的凸函数，其极值点在一阶导数为零的地方取得
2. 一阶泰勒展开： ，其中， 是 在 的
梯度：

3. 求取第k+1次迭代值： ，其中 是步长，有我们最初指定。梯
度如下（推导在上面部分）：

是 的单位矩阵
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4.3.2.3 求解步骤  

输入：目标函数 ，梯度函数 ，计算精度ε，步长 ；

输出： 的极小点 。

（1）取初始值 ，置k=0；

（2）计算 ；

（3）计算梯度 ，当 时，令 ，

   停止迭代；

（4）置 ，计算 ，

   当 或 时，

   令 ，停止迭代；

（5）否则，置k=k+1，转步骤（3）。

4.3.2.4 代码实现  

 

class GradientDescent_MultiLine:

    def __init__(self, lr, epochs):

        self.lr = lr  # 学习率，用来控制步长（权重调整幅度）

        self.epochs = epochs  # 循环迭代的次数

        self.lose = []  # 损失值计算（损失函数）：均方误差

    '''根据提供的训练数据对模型进行训练'''

    def fit(self, x, y):

        x = np.asarray(x)

        y = np.asarray(y)

        y = np.squeeze(y)  # 去掉冗余的维度

        self.w = np.zeros(1 + x.shape[1])  # 初始权重，权重向量初始值为0（或任何其他

值），长度比X的特征数量多1（多出来的为截距）

        # 开始训练

        for i in range(self.epochs):

            y_hat = np.dot(x, self.w[1:]) + self.w[0]  # 计算预测值

            error = y - y_hat  # 计算真实值与预测值之间的差距

            self.lose.append(np.sum(error ** 2) / 2 + 0.1* np.dot(self.w.T, 

self.w))  # 将损失加入到损失列表中，使用L2范数正则化

            #print("迭代次数:{0},进度：{1}%".format(i + 1, 100.0 * (i + 1) / 

self.epochs), "  loss:", np.sum(error ** 2) / 2)

            # j <- j + α * sum((y - y_hat) * x(j))

            x_=np.c_[np.ones([x.shape[0],1]),x]

            #self.w[0] += self.lr * np.sum(error)

            #self.w[1:] += self.lr * np.dot(x.T, error)

            I=np.identity(x_.shape[1])

            self.w=self.w-self.lr*(np.dot((np.dot(x_.T, x_)+0.2*I), self.w)-

np.dot(x_.T, y))
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五、分析模型训练结果，包括训练误差和测试
误差

 

5.1 评估指标计算公式  
训练误差是模型关于训练数据集的平均损失；测试误差是模型关于测试数据集的平均损失。计算公式如
下：

其中N为训练样本容量，N′为测试样本容量。由于我们在线性回归中使用的是平方损失函数，故上述计
算结果又叫均方误差 MSE（Mean Squared Error）：

但是，MSE 公式有一个问题是会改变量纲。因为公式平方了，我们可以对这个MSE开方，得到第二个评
价指标：均方根误差 RMSE（Root Mean Squared Error）：

但是MSE不甚全面，某些情况下决定系数 R2（coefficient of determination）显得尤为有用，它可以看
作是MSE的标准化版本，用于更好地解释模型的性能。R2值的定义如下：

5.2 误差分析思路  
结合前文的推导分析，我们最终采用的是线性最小二乘法与L2正则化，即alpha取值为1.0的Ridge回
归，并结合特征工程中特征构建（将TV*radio，radio*newspaper作为新的特征），特征选择（加入
新的特征，舍弃相关系数较小的newspaper），特征缩放（将TV，radio，newspaper进行开方、平

方、三次方等）的思路进行了14种情况的实验，并得出了每一种情况的MSE，RMSE，R2。

所使用的代码为：

X = np.asarray(data_s.get(['TV','radio','newspaper']))

y = np.asarray(data_s.get('sales'))

clf.fit(X,y)

print('MSE=%f'%(-0.1*cross_val_score(clf, X, y, cv=10, 

scoring='neg_mean_squared_error').sum()))

print('RMSE=%f'%(-0.1*cross_val_score(clf, X, y, cv=10, 

scoring='neg_root_mean_squared_error').sum()))

print('R2=%f'%(10*cross_val_score(clf, X, y, cv=10, scoring='r2').sum())+'%')

print(clf.coef_)

print(clf.intercept_)
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5.3 训练结果  
14种情况的训练误差及测试误差记录在jupyter notebook的ipynb文件中，此处展示其中三种。

上图所示的第13种情况训练所得模型的各项评估指标最优，故将其model文件保存，助教老师可以使用
test.ipynb自动载入模型，并计算出测试误差MSE。

 

import joblib

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

model = joblib.load('model.pickle') #载入模型

data=pd.read_csv('5_test.csv') #读入数据

data_s = (data-data.min())/(data.max()-data.min()) #归一化

data_s['TV_min'] = data_s['TV'].apply(lambda x:x**0.2)

data_s['TV_radio']=data_s['TV']*data_s['radio']

X = np.asarray(data_s.get(['TV_radio','TV_min','radio','newspaper']))

y = np.asarray(data_s.get('sales'))

print('测试误差MSE=%f'%mean_squared_error(y,model.predict(X)))
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6.1 学习数据分析处理  
在进行计算之前，我们首先对数据进行了预处理和分析。首先，我们检查了数据是否缺失。然后，我们
画出了散点图，散点图矩阵，相关系数热力图等，分析了销售量和各项广告投入量之间的数据关系，以
便于对数据的进一步处理。在对数据的处理中，我们首先进行了数据标准化，将不同量级的数据统一转
化为同一量级，以保证数据之间的可比性。而后，我们查阅资料，为了获取更好的训练数据特征，了解
了特征工程相关内容，再根据之前对数据的分析，我们对数据进行了特征构建、特征选择等，具体结果
上面已经展示。

6.2 加深对十折交叉验证的理解  
在机器学习的模型选择中，我们要对候选模型的泛化误差进行评估，然后选择泛化误差最小的那个模
型。而实际应用中，我们无法直接获得泛化误差，而训练误差又由于过拟合现象的存在而不适合作为标
准，所以我们随机将数据集切为三部分：训练集，验证集和测试集。在十折交叉验证中，我们通过某种
特定的划分，将所有数据划分为十个，并依次选取作为测试集，剩下的作为训练集。在这个过程中，我
们加深了对十折交叉验证的理解。

6.3 对于正则化的理解加深  
正则化的目的：防止过拟合。过拟合指的是给定一堆数据，这堆数据带有噪声，利用模型去拟合这堆数
据，可能会把噪声数据也给拟合了，这一方面会造成模型比较复杂，比如，原本一次函数能够拟合的数
据，由于数据带有噪声，导致需要用五次函数来拟合；另一方面，同时会导致模型的泛化性能很差，在
测试集上的结果准确率非常高，但测试新数据时，因为得到的是过拟合的模型，正确率会很低。

正则化的本质：约束（限制）要优化的参数。本来解空间是全部区域，但通过正则化添加了一些约束，
使得解空间变小了，甚至在个别正则化方式下，解变得稀疏了。正如下图所示：

六、总结模型训练过程中的收获
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彩色线就是优化过程中遇到的等高线，一圈代表一个目标函数值，圆心就是样本观测值（假设一个样
本），半径就是误差值，受限条件就是黑色边界（就是正则化的部分），二者相交处，才是最优参数。

可以看到，L1 与L2 的不同就在于L1在和每个坐标轴相交的地方都有“角”出现，而目标函数的测地线除非
位置摆得非常好，大部分时候都会在角的地方相交。注意到在角的位置就会产生稀疏性，例如图中的相
交点就有w1=0，而更高维的时候除了角点以外，还有很多边的轮廓也是既有很大的概率成为第一次相交
的地方，又会产生稀疏性。相比之下，L2就没有这样的性质，因为没有角，所以第一次相交的地方出现
在具有稀疏性的位置的概率就变得非常小了。这就从直观上来解释了为什么L1-regularization 能产生稀
疏性，而L2-regularization 不行的原因了。

6.4 关于算法的择优  
最开始我们分析结构风险最小化的策略，最小二乘法可能不可逆，同时为了增加模型的泛化能力，我们

在损失函数中加入了惩罚项，由于对L1，L2正则化的分析，我们选择L2正则化，经过推导，发现最小二
乘法可以直接得到解析解，解决了W系数矩阵非正定问题。由于梯度下降法是通过迭代逼近结果，所以

只能得到近似解，所以我们选择最小二乘法来进行计算。
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