
高维数据惩罚回归算法
我们在实务中运用机器学习时，经常会遇到样本示例数据集中特征变量很多的情形，

比如我们前面所述的商业银行对公客户违约问题，特征变量可能涉及客户的经营能力、

盈利能力、偿债能力、发展潜力、现有负债及担保情况等方方面面，即便是对于从业经

验丰富、专业水平极高的银行从业人员，在选取时也会不可避免的创建较多的特征变量，

而且对公客户不比个人客户，样本数量相对较少，这时候就会产生高维数据及其带来的

“维度灾难”问题。本章介绍的高维数据惩罚回归算法是解决这一问题的有效方法之一，

包括岭回归、Lasso 回归和弹性网回归。
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高维数据惩罚回归算法的基本原理



高维数据惩罚回归算法的基本原理

前面我们在第三章中讲到，开展机器学习时，经常会在训练样本时出现“过拟合”

的现象导致模型的“泛化”能力下降，这一点对于高维数据体现的尤为明显。所谓高维

数据是指样本示例数据集中的特征变量很多，维度就是特征变量的个数。高维数据会导

致“维度灾难(Curse of Dimensionality)”的问题。“维度灾难”是指随着特征变量

个数的增加，为了达到相同的预测效果，所需要的样本示例个数会呈指数型增加，而如

果受条件限制，样本个数无法增加或增加不够充分，那么就会导致模型的预测能力下降。

“维度灾难”的发生，在本质上是由于特征变量过多，导致对训练样本的拟合过于充分，

虽然显著增强了对训练样本的拟合能力，但同时也引入了过多的“噪声”信息或随机性

特征，而这些特征并没有出现在新数据或未来的数据中，从而导致模型的“泛化”能力

不足。



高维数据惩罚回归算法的基本原理

所谓“大道至简”，奥卡姆剃刀定律指出，一个满足预测性能条件下尽量简单的模

型，才能够有比较好的泛化能力。这一定律本质也反映了偏差和方差的权衡，特征变量

过多或者模型过于复杂，偏差虽然会变小，但方差就会变大，为使得整体的均方误差变

小，需要在偏差和方差之间找到一种平衡。

针对前述“维度灾难”问题，一般来说有三种方法可供选择：增加样本示例全集容

量、降低维度、正则化等方法来解决。关于增加样本示例全集容量的方法很好理解，如

果能够突破条件限制，找到更多合适的样本可供研究，显然是一种非常好的选择；关于

降维方法，常用主成分分析，这一方法将在后面章节中详解。



高维数据惩罚回归算法的基本原理

本章主要讲解正则化的方法，或者称作惩罚回归算法。正则化都可以看做是损失函

数的惩罚项，惩罚项的大小随着特征数量的增加而增加，惩罚回归的原理是，回归系数

的选择应使残差平方和与惩罚项之和最小。所以在引入特征时，特征对模型拟合或预测

的贡献必须足以抵消引入其带来的惩罚项的增加时，才会被保留下来，从而提高了引入

特征变量的成本或者说应该以一种更加审慎的态度看待特征引入工作。正则化的具体方

法包括岭回归、Lasso回归和弹性网回归（Elastic Nets）。



岭回归



Lasso回归



弹性网回归



惩罚回归算法的选择



数据准备



数据准备
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数据准备

然后通过调查问卷的形式获取数据，最终形成的数据文件为“数据9.1”。“数据

9.1”中设置了14个变量，即“V1-V14”分别用来表示玩家体验评价appraise、游戏知

名度影响popularity1、玩家数量影响popularity2、游戏对硬件要求影响resources1、

游戏对网速要求影响resources2、游戏对流量要求影响resources3、游戏金钱花费

spend1、游戏时间花费spend2、游戏脑力花费spend3、游戏界面content1、游戏操控

content2、游戏趣味性影响content3、启动界面广告影响advertisement1、游戏中广告

影响advertisement2。



载入分析所需要的模块和函数

在进行分析之前，我们首先载入分析所需要的模块和函数，读取数据集并进行观察。

示例

参阅教材内容



数据读取及观察

大家首先需要将本书提供的数据文件放入安装python的默认路径位置，并从相应位

置进行读取。

示例

参阅教材内容



变量设置及数据处理



变量设置及数据处理

示例

参阅教材内容



岭回归算法



使用默认惩罚系数构建岭回归模型

前面我们提到岭回归本质上是增加了L2正则项，而正则项中有调节系数，可以用来

控制正则化（惩罚）的力度，取值范围为大于等于0，惩罚的力度越大，就越不容易过

度拟合数据。调节系数（惩罚系数）的初始值为1，下面我们以默认的惩罚系数1为例进

行模型拟合。

示例

参阅教材内容



使用留一交叉验证法寻求最优惩罚系数构建岭回归模型

惩罚系数的初始值为1，但是我们可以找到最优惩罚系数，并使用以得到更好的模型

拟合效果，寻求方法有很多种，下面我们使用留一交叉验证法寻求岭回归最优惩罚系数。

示例

参阅教材内容



使用K折交叉验证法寻求最优惩罚系数构建岭回归模型

 我们还可以使用K折交叉验证法寻求岭回归最优惩罚系数。

 示例

参阅教材内容



划分训练样本和测试样本下的最优岭回归模型

 

 示例

参阅教材内容



Lasso回归算法



使用随机选取惩罚系数构建岭回归模型

前面我们提到Lasso回归本质上是增加了L1正则项，而正则项中也有调节系数，下面

我们首先随机选取惩罚系数0.2为例进行模型拟合。

示例

参阅教材内容



使用留一交叉验证法寻求最优惩罚系数构建Lasso回归模型

与岭回归类似，在Lasso回归中，我们同样可以找到最优惩罚系数，并使用以得到更

好的模型拟合效果，寻求方法有很多种，下面我们使用留一交叉验证法寻求Lasso回归

最优惩罚系数。

示例

参阅教材内容



使用K折交叉验证法寻求最优惩罚系数构建Lasso回归模型

我们还可以使用K折交叉验证法寻求岭回归最优惩罚系数。

示例

参阅教材内容



划分训练样本和测试样本下的最优Lasso回归模型

示例

参阅教材内容



弹性网回归算法



使用随机选取惩罚系数构建弹性网回归模型

前面我们提到弹性网回归本质上是增加了L1正则项、L2正则项，两个正则项中均有

调节系数，下面我们首先随机选取L2正则项惩罚系数0.01、L1正则项惩罚系数0.5为例

进行模型拟合。

示例

参阅教材内容



使用K折交叉验证法寻求最优惩罚系数构建弹性网回归模型

与岭回归、Lasso回归类似，在弹性网回归中，我们同样可以找到最优惩罚系数，并

使用以得到更好的模型拟合效果，寻求方法有很多种，限于篇幅，我们仅使用K折交叉

验证法寻求弹性网回归最优惩罚系数。

示例

参阅教材内容



划分训练样本和测试样本下的最优弹性网回归模型

示例

参阅教材内容



小 结



小结

对比岭回归、Lasso回归和弹性网回归三种高维数据惩罚回归算法。就本例而言，总

体上各种方法之间差别不大。



习  题



习题

使用“数据9.2”数据文件。“数据9.2”是某电子商务平台上某网商企业
记录的2021年全年销售数据。该网上企业的店铺名称叫做ZE果业，主要经营
芒果、木瓜、橙子等新鲜水果以及松子、核桃、开心果等坚果。数据分析采
用的样本数据包括交易金额、消费者年龄、消费者信用、注册时间、在线时
间、整体好评率等数据。我们共设置了6个变量，即“V1~V6”分别用来表示
交易金额、消费者年龄、消费者信用、注册时间、在线时间、整体好评率，
请以交易金额（V1）为响应变量，以消费者年龄（V2）、消费者信用（V3）、
注册时间（V4）、在线时间（V5）、整体好评率（V6）为特征变量，构建惩
罚回归算法模型。
1、载入分析所需要的库和模块
2、数据读取及观察。
3、变量设置及数据处理。



习题
4、构建岭回归算法模型。

（1）使用默认惩罚系数构建岭回归模型；

（2）使用留一交叉验证法寻求最优惩罚系数构建岭回归模型；

（3）使用K折交叉验证法寻求最优惩罚系数构建岭回归模型。

（4）划分训练样本和测试样本下构建最优岭回归模型 
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