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一种基于 Ｎｅｗｔｏｎ 迭代法的累积 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归模型参数估计

印明昂ꎬ 王钰烁ꎬ 孙志礼ꎬ 郭　 兵
(东北大学 机械工程与自动化学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 基于 Ｎｅｗｔｏｎ 迭代法提出一种累积 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型的参数估计方法. 分析了迭代初值选取、常
系数大小关系以及迭代过程 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵奇异等影响算法收敛性的主要问题. 通过自适应地选取迭代初值和

控制迭代过程ꎬ避免了 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵奇异的情况. 利用美国凯斯西储大学轴承数据库(ＣＷＲＵ)数据进行验证ꎬ
实验结果表明ꎬ本文方法在模型训练和验证的准确率上均高于统计学软件 ＳＰＳＳ. 并利用 Ｂｏｏｓｔｓｔｒａｐ 随机试验

验证了所提算法的稳健性.
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　 　 累 积 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回 归 又 称 为 有 序 多 分 类

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、次序 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归[１]ꎬ其具有模型

变量少、分类效率高的特点. 近年来ꎬ该方法在医

药、金融及制造等领域得到了广泛的应用. 文献

[２]选取 ２０１５ 年 ３ 月至 ２０１７ 年 ４ 月接受培非格

司亭(Ｐｅｇｆｉｌｇｒａｓｔｉｍ)联合化疗的 １６６ 例癌症案例ꎬ
采用多变量有序 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析ꎬ确定符合

Ｐｅｇｆｉｌｇｒａｓｔｉｍ 预防以维持相对剂量强度的预测因

素. 文献[３]基于发动机健康变化的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归

模型ꎬ实现了贝叶斯状态估计的健康状态序列更

新ꎬ进而预测引擎未来的健康变化. 文献[４]通过

审查 ２００３ 至 ２０１１ 年外来资本流入的综合影响ꎬ
检验了次序 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型应用于基于柯布 －
道格拉斯生产函数的实证经济增长研究的可

行性.
在应用领域日益扩展ꎬ数据数量和维度不断



　 　

增大的现状下ꎬ目前ꎬ累积 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型的参

数估计通常采用统计学软件 ＳＰＳＳ 或 ＳＡＳ 的自带

功能实现. 本文基于 Ｎｅｗｔｏｎ 迭代法提出一种累

积 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型的参数估计方法ꎬ对其中比

较敏感的迭代初值选取及迭代过程 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵

奇异问题进行了自适应控制ꎬ最后利用美国凯斯

西储大学轴承数据库(ＣＷＲＵ) [５] 数据对该算法

模型与 ＳＰＳＳ 模型进行了对比验证.

１　 参数估计

１􀆰 １　 迭代格式的构建

设(ｘꎬ ｙ)为有序 Ｊ 分类样本ꎬ其中输入观测

值 ｘ 为 ｎ ´Ｍ 矩阵ꎬｎ 代表容量ꎬＭ 代表维度ꎻ有序

输出观测值 ｙ 为 ｎ ´１ 列向量ꎬ其元素 ｙｉꎬｉ∈{１ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬｙｉ 可取值为 １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ Ｊ. 则第 ｉ 个输入

ｘｉ ＝ [ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉＭ]的前 ｊ( ｊ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＪ})类累

积 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 表达式为[６]

ｌｎ ｐ(ｙｉ≤ｊ ｜ ｘｉ)
１ － ｐ(ｙｉ≤ｊ ｜ ｘｉ)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ αｊ ＋∑

Ｍ

ｍ ＝１
βｍｘｉｍ . (１)

其中:ｐ(ｙｉ≤ｊ ｜ ｘｉ)为累积概率(简记为 ｐｉｊ)ꎬ且有

ｐ(ｙｉ≤Ｊ ｜ ｘｉ) ＝ １ꎻαｊ为截距ꎬ对于累积 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模

型共有 Ｊ － １ 个ꎻβｍ为回归系数ꎬ所有分类的系数

相同. 由此可得

ｐｉｊ ＝ １

１ ＋ ｅｘｐ αｊ ＋∑
Ｍ

ｍ ＝１
βｍｘｉｍ( )

. (２)

则该输入属于第 ｊ 类的概率为

Ｑｉｊ ＝ ｐｉｊ － ｐｉｊ － １ꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＪ － １ꎻ
ＱｉＪ ＝ １ － ｐｉＪ － １ . } (３)

最后由概率最大者确定其所属类别. 不妨设 Ｙ 为

ｎ × Ｊ 矩阵ꎬ其元素 ｙｉｊ为

ｙｉｊ ＝
１ꎬ第 ｉ 个输入属于第 ｊ 类ꎻ
０ꎬ第 ｉ 个输入不属于第 ｊ 类 .{ (４)

则它的对数似然函数可表示为

ｌｎ[Ｌ(θ)] ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
∑

Ｊ

ｊ ＝１
ｙｉｊ ｌｎ(ｐｉｊ － ｐｉｊ－１) ＝

∑
ｎ

ｉ ＝１
∑

Ｊ

ｊ ＝１
ｙｉｊ ｌｎ

１

１ ＋ ｅｘｐ(αｊ ＋∑
Ｍ

ｍ ＝１
βｍｘｉｍ)

é

ë

ê
ê

－

１

１ ＋ ｅｘｐ(αｊ－１ ＋∑
Ｍ

ｍ ＝１
βｍｘｉｍ)

ù

û

ú
ú
. (５)

由 Ｎｅｗｔｏｎ 迭代公式得到迭代格式:
ｂｋ ＋ １ ＝ ｂｋ －Ｈ(ｂｋ) － １ ｆ(ｂｋ) . (６)

其中ꎬｂｋ ＝ [αＴ
ｋ ꎬβＴ

ｋ ] Ｔ ＝ [α１ｋꎬ􀆺ꎬα(Ｊ － １)ｋꎬβ１ｋꎬ􀆺ꎬ
βＭｋ] Ｔ 为未知参数的第 ｋ 次迭代值ꎬｋ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎻ

Ｈ(ｂｋ)ꎬｆ(ｂｋ)分别为

Ｈ(ｂｋ) ＝

Ə２ ｌｎＬ
Əα２

１

Ə２ ｌｎＬ
Əα１Əα２

􀆺 Ə２ ｌｎＬ
Əα１ƏβＭ

Ə２ ｌｎＬ
Əα２Əα１

Ə２ ｌｎＬ
Əα２

２
􀆺 Ə２ ｌｎＬ

Əα２ƏβＭ

⋮ ⋮ ⋮
Ə２ ｌｎＬ
ƏβＭƏα１

Ə２ ｌｎＬ
ƏβＭƏα２

􀆺 Ə２ ｌｎＬ
Əβ２

Ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ (７)

ｆ(ｂｋ) ＝ ∂ｌｎＬ
∂α１

∂ｌｎＬ
∂α２

􀆺 ∂ｌｎＬ
∂βＭ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ

. (８)

Ｈ(ｂｋ)元素如下

∂２ ｌｎＬ
∂βｍ∂βｓ

＝ －∑
ｎ

ｉ ＝１
ｘｉｍｘｉｓ∑

Ｊ

ｊ ＝１
ｙｉｊ[ｐｉｊ(１ － ｐｉｊ) ＋

ｐｉｊ－１(１ － ｐ ｉｊ－１)]ꎻ (９)
∂２ｌｎＬ
∂βｍ∂αｊ

＝－∑
ｎ

ｉ ＝１
ｘｉｍ(ｙｉｊ ＋ｙｉｊ＋１)ｐｉｊ(１ －ｐｉｊ)ꎻ

(１０)
∂２ ｌｎＬ
∂αｒ∂αｊ

＝

０ꎬｊ ≠ ｒꎬｒ ＋ １ꎬｒ － １ꎻ

－∑
ｎ

ｉ ＝１

ｙｉｌｐｉｒｐｉｊ(１ － ｐｉｒ)(１ － ｐｉｊ)
(ｐｉｒ － ｐｉｊ) ２ ꎬ

ｊ ＝ ｒ － １ꎬｒ ＋ １ꎬｌ ＝ ｍａｘ( ｊꎬｒ)ꎻ

－∑
ｎ

ｉ ＝１
ｐｉｒ(１ － ｐｉｒ)

ｙｉｒ[ｐ２
ｉｒ ＋ ｐｉｒ－１(１ － ２ｐｉｒ)]
(ｐｉｒ － ｐｉｊ) ２{ ＋

ｙｉｒ＋１[ｐ２
ｉｒ ＋ ｐｉｒ＋１(１ － ２ｐｉｒ)]
(ｐｉｒ＋１ － ｐｉｒ) ２ }ꎬｒ ＝ ｊ .

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(１１)
其中ꎬｒꎬ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＪ － １ꎻｓꎬ ｍ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ Ｍ.
１􀆰 ２　 迭代初值的选取

Ｎｅｗｔｏｎ 迭代法虽然具有平方收敛速度ꎬ但它

对迭代初值非常敏感ꎬ如果选取不当往往会导致

迭代发散. 下面通过数学推导ꎬ给出一种初值的选

取方法.
首先将数据归一化ꎬ使所有输入数据统一映

射到[０ꎬ１]区间上[７]ꎬ即

ｘｉｍ ＝
ｘｉｍ －ｍｉｎ(ｘｍ)

ｍａｘ(ｘｍ) －ｍｉｎ(ｘｍ)
. (１２)

其中:ｘｉｍ表示输入 ｉ 第 ｍ 列的数据ꎻｘｍ为所有第

ｍ 列数据组成的向量ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬｍ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ
Ｍꎻｍｉｎ(􀅰)ꎬｍａｘ(􀅰)分别表示向量中的最小、最
大值.

根据 Ｆｉｓｈｅｒ 判别思想ꎬ通常各个分类中心差

距明显[８] . 以各类中的样本均值表示分类中心ꎬ
如 ｊ 类中心 􀭵ｘｊ ＝ [􀭰ｘｊ１ꎬ􀭰ｘｊ２ꎬ􀆺ꎬ􀭰ｘｊＭ]为所有属于第 ｊ
类输入的样本均值. 计算得出各类中心 􀭺Ｘ ＝ [􀭵ｘＴ

１ ꎬ
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􀭵ｘＴ
２ ꎬ􀆺ꎬ􀭵ｘＴ

Ｊ ] Ｔ 作为选取初值的特定数据.
设初值为 ｂ０ ＝ [α０

Ｔꎬβ０
Ｔ ] Ｔꎬα０ ＝ [ α１０ꎬ􀆺ꎬ

α(Ｊ － １)０] Ｔ为常系数初值ꎬβ０ ＝ [β１０ꎬ􀆺ꎬβＭ０] Ｔ 为变

量系数初值. 将 􀭺Ｘ 和 ｂ０ 代入式(２)ꎬ式(３)ꎬ得到

以未知参数表示的各分类条件预测概率矩阵 Ｑ:

Ｑ ＝

Ｑ１１ Ｑ１２ 􀆺 Ｑ１Ｊ

Ｑ２１ Ｑ２２ 􀆺 Ｑ２Ｊ

⋮ ⋮ ⋮
ＱＪ１ ＱＪ２ 􀆺 ＱＪＪ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

. (１３)

其中ꎬＱｉｊ ＝ Ｐ(ｙ ＝ ｊ ｜􀭵ｘｉꎬｂ０) . 根据定义ꎬ预测条件概

率 Ｑｊｊ应为所在行的最大值ꎬ显然ꎬＱ 中只有三主

对角线上的元素显著不为零. 由此可得下列 Ｊ 个

关于 ｂ０ 中各元素的不等式:
􀭵ｘ１β０ < － α１０ꎬ

ｌｎ( １
ｐ１

－ １) － α１０ <􀭵ｘ２β０ < ｌｎ( １
ｐ２

－ １) － α２０ꎬ

　 　 　 　 　 ⋮

ｌｎ( １
ｐ１

－ １) － α(Ｊ － ２)０ <􀭵ｘＪ － １β０ < ｌｎ( １
ｐ２

－ １) －

α(Ｊ － １)０ꎬ
－ α(Ｊ － １)０ <􀭵ｘＪβ０􀆰

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(１４)
为使 􀭵ｘｊ 属于第 ｊ 类的概率最大ꎬ推荐取 ｐ１ ＝

０􀆰 ３ꎬｐ２ ＝ ０􀆰 ７. 同时ꎬ为避免 β０ 各元素间差距过

大ꎬ导致 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵奇异ꎬ利用系数 ｆｄ１ > ０ 对其

进行限定:
－ ｆｄ１≤β０ｉ≤ｆｄ１ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ. (１５)

由式(１４)可推出:
α１０ － α２０ > ｃ > ０ꎬ
α２０ － α３０ > ｃ > ０ꎬ
⋮
α(Ｊ － ２)０ － α(Ｊ － １)０ > ｃ > ０ .

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

(１６)

其中ꎬｃ ＝ ｌｎ(１ / ｐ１ － １) － ｌｎ(１ / ｐ２ － １) . 进而有

α１０ >􀆺> α(Ｊ － ２)０ > α(Ｊ － １)０ . (１７)
　 　 式(１４) ~ 式(１７)给出了 ｂ０ 的大致范围. 为
进一步压缩区间ꎬ提高选取成功率ꎬ将 ｂ０ 分为三

部分:ｂ０ ＝ [α０
Ｔꎬ β０１

Ｔꎬ β０２
Ｔ] Ｔꎬ其中 α０ ＝ [α１０ꎬ􀆺ꎬ

α(Ｊ － １)０] Ｔꎬβ０１ ＝ [β１０ꎬ􀆺ꎬ βｋ０] Ｔꎬβ０２ ＝ [β(ｋ ＋ １)０ꎬ􀆺ꎬ
βＭ０] Ｔꎬｋ Î[１ꎬＪ] . 将式(１４)的第一和最后一式进

行缩放:

α１０ < －􀭵ｘ１β０ < ∑
Ｍ

ｉ ＝１

􀭰ｘ１ｉ􀅰ｆｄ１ < Ｍ􀅰ｆｄ１ꎬ

α(Ｊ－１)０ > －􀭵ｘＪβ０ > －∑
Ｍ

ｉ ＝１

􀭰ｘＪｉ􀅰ｆｄ１ > －Ｍ􀅰ｆｄ１ .

ü

þ

ý

ïï

ïï

(１８)

α１０ <－􀭵ｘ１ β０ ＝
－ ((􀭰ｘ１１ꎬ􀭰ｘ１２ꎬ􀆺ꎬ􀭰ｘ１ｋ) β０１ ＋ (􀭰ｘ１(ｋ＋１)ꎬ􀆺ꎬ􀭰ｘ１Ｍ) β０２) ＝

－ (􀭰ｘ１１ꎬ􀭰ｘ１２ꎬ􀆺ꎬ􀭰ｘ１ｋ) β０１ ＋ ｆｄ２∑
Ｍ

ｉ ＝ｋ＋１

􀭰ｘ１ｉꎬ

α(Ｊ－１)０ >－􀭵ｘＪ β０ >

－ 􀭰ｘＪ１ꎬ􀭰ｘＪ２ꎬ􀆺ꎬ􀭰ｘＪｋ( )β０１ － ｆｄ２∑
Ｍ

ｉ ＝ｋ＋１

􀭰ｘＪｉ .

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(１９)
其中 ｆｄ２ ＝Ｍ􀅰ｆｄ１ . 设 α０ꎬβ０１已知ꎬ代入式(１４)整理

为关于 β０２的不等式组:
Ｔ２１β０２ < － α１０ － Ｔ１１β０１ꎬ
ｃ１ － α１０ － Ｔ１２β０１ < Ｔ２２β０２ < ｃ２ － α２０ － Ｔ１２β０１ꎬ
　 　 　 　 　 ⋮
ｃ１ － α(Ｊ － ２)０ － Ｔ１(Ｊ － １)β０１ < Ｔ２(Ｊ － １)β０２ <
ｃ２ － α(Ｊ － １)０ － Ｔ１(Ｊ － １)β０１ꎬ
－ α(Ｊ － １)０ － Ｔ１Ｊβ０１ < Ｔ２Ｊβ０２ .

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(２０)

其中ꎬｃ１ ＝ ｌｎ(１ / ｐ１ － １)ꎬｃ２ ＝ ｌｎ(１ / ｐ２ － １)ꎻＴ ｉ１ ＝
[􀭰ｘｉ１ꎬ􀭰ｘｉ２ꎬ􀆺ꎬ􀭰ｘｉｋ ]ꎬＴ ｉ２ ＝ [􀭰ｘｉ(ｋ ＋ １)ꎬ􀆺ꎬ􀭰ｘｉＭ]ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ
􀆺ꎬＪ. 将式(１５)ꎬ式(２０)作为边界条件ꎬ通过求解

以下最优化问题得到 β０２ .

ｍｉｎ∑
Ｍ

ｉ ＝ｋ＋１
β２

０２ꎬｉ . (２１)

算法描述见算法 １.
算法 １　 迭代初值的选取

输入 ｘꎬｆｄ１ꎬｋ.
１) 数据 ｘ 归一化ꎻ计算分类中心 􀭺Ｘꎻ
２) 区间[ － ｆｄ１ꎬ ｆｄ１]内随机生成 β０１ꎻ
３) 以式(１９)计算区间ꎬ在该区间内随机生

成 α０ꎻ
４) 将 α０ 降序处理ꎬ判断式(１６)是否成立. 若

是ꎬ转步骤 ５)ꎻ若否ꎬ转步骤 ２)ꎻ
５) 以式(１５)ꎬ式(２０)为约束ꎬ判断式(２１)是

否存在最优解. 若是ꎬ得到 β０２ꎬ结束ꎻ若否ꎬ转步

骤 ２) .
输出 ｂ０ ＝ [α０

Ｔꎬβ０１
Ｔꎬβ０２

Ｔ] Ｔ .
通过此算法得到的 ｂ０ 即可作为 Ｎｅｗｔｏｎ 法的

迭代初值.
１􀆰 ３　 迭代过程的控制

虽然得到了较好的迭代初值ꎬ但是在迭代过

程中可能会出现如下情况:
１) αｋ ＋ １元素之间大小关系错乱ꎻ
２) βｋ ＋ １与 βｋ之间差距过大.
这些问题会导致 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵奇异ꎬ迭代失

败. 通过分析ꎬ 这些情况通常是由步长 Δｋ ＝
Ｈ － １(ｂｋ)􀅰ｆ(ｂｋ) ＝ [Δαｋꎻ Δβｋ]过大造成. 下面给
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出一种自适应控制方法.
当出现情况 １)时ꎬ利用下式减小步长:

ｂｋ ＋ １ ＝ ｂｋ － ｗ􀅰Δｋ . (２２)
其中ꎬｗ 为调整系数ꎬ初值为 １ꎬ一旦常系数在 ｋ ＋
１ 次迭代不满足次序条件时便将 ｗ 赋值为 ｗ / ２ꎬ
重新计算 ｂｋ ＋ １ .

为防止情况 ２)的出现ꎬ需重点控制 Δβｋ ＋１元素

之间的差距. 设置阈值 ｔｄꎬ令 ｕ ＝ ｍａｘ( ｜ Δβｋ ＋ １ ｜ ) .
若 ｕ 大于阈值 ｔｄꎬ则需要对其进行约束:

ｂｋ ＝ ｂｋ － １ －
Δｋ

ｆｄ３􀅰ｕ . (２３)

其中:放大系数 ｆｄ３推荐为 １􀆰 ２ ~１􀆰 ５ꎻ阈值 ｔｄ为１ ~２.
算法描述见算法 ２.
算法 ２　 迭代过程的控制

输入　 ｂ０ꎬｆｄ３ꎬｔｄꎬ收敛阈值 ε.
１) 初始化参数 ｋ ＝ ０ꎬｗ ＝ １ꎻ
２) 利用迭代格式(６)计算 ｂｋ ＋ １ꎻ
３) 判断 αｋ ＋ １ 元素间大小关系是否正确. 若

是ꎬ转步骤 ４)ꎻ若否ꎬｗ ＝ ｗ / ２ꎬ通过式(２２)调整ꎬ
转步骤 ３)ꎻ

４) 判断 ｕ ＝ ｍａｘ( ｜ Δβｋ ＋ １ ｜ )是否在阈值 ｔｄ之
内. 若是ꎬ转步骤 ５)ꎻ若否ꎬ通过式(２３)调整ꎬ转步

骤 ３)ꎻ
５) ‖ｂｋ ＋ １ － ｂｋ‖２

２ 是否小于 ε. 若是ꎬ结束ꎻ若
否ꎬｋ ＝ ｋ ＋ １ꎬｗ ＝ １ꎬ转步骤 ２) .

输出　 ｂｋ ＋ １ .
算法 ２ 中的“ ＝ ”为赋值符号. 由于算法 １ 已

保证了 α０的顺序ꎬ因此只要 ｗ 调整适当ꎬ总会保

持 αｋ的大小关系不变.

２　 滚动轴承健康状态评估实例

文献[９]通过非线性时间序列 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型ꎬ
验证了检测滚动轴承非线性突变信号的敏感性和

有效性ꎬ因此本文也以轴承健康状态评估为例. 选
取美国凯斯西储大学轴承数据库[５] 中采样频率

为 １２ ｋＨｚꎬ负载为 ０ꎬ正常状态和滚动体故障(通
过电火花加工设置故障ꎬ火花点直径为 ０􀆰 １７７ ８ꎬ
０􀆰 ３５５ ６ꎬ０􀆰 ５３３ ４ ｍｍꎬ分别模拟轻微磨损、一般磨

损及严重磨损)的振动信号数据为原始数据ꎬ其
中响应类别 １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ 分别表示正常状态、轻微磨

损、一般磨损和严重磨损ꎬ模型建立过程如下.
首先ꎬ根据文献[１０]ꎬ提取振动信号中的 ３０

个特征ꎬ得到相应特征值ꎬ再利用逐步模型选择

法ꎬ以 Ｗａｌｄ 统计量为指标从中逐步筛选出 ８ 个

主要特征:ＦＣꎬＦ２ꎬＦ５ꎬＦ６ꎬＦ７ꎬＦ８ꎬＦ９ꎬＦ１２ꎻ然后ꎬ利
用文献[１１]所述剔除离群点方法ꎬ从所有 ６０６ 组

数据中筛选出有效数据 ５９７ 组ꎻ最后ꎬ通过本文方

法和 ＳＰＳＳ 软件分别建立累积 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型ꎬ所得

回归系数如表 １ 所示.

表 １　 不同模型的回归系数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
常系数

１ ２ ３

变系数

ＦＣ Ｆ２ Ｆ５ Ｆ６ Ｆ７ Ｆ８ Ｆ９ Ｆ１２

本文 －３􀆰 ９１５ －１７􀆰 ８３９ －３１􀆰 ７９１ －５６􀆰 ７０２ －３􀆰 ０５４ ８４􀆰 ５２６ ８􀆰 ４７７ －２ ３９９􀆰 １１８ ３ １６６􀆰 ６９４ ７９０􀆰 ７８８ １９􀆰 ４７２
ＳＰＳＳ ０􀆰 ７８１ －７􀆰 ３９３ －１４􀆰 ４９５ －２５􀆰 ８１ －２􀆰 ５６５ ３９􀆰 ９２９ ６􀆰 １８８ －１ １４８􀆰 ０５６ １ ５２２􀆰 ７４７ ３８５􀆰 ８７２ １２􀆰 ５７４

　 　 根据回归结果ꎬ两种方法所得各系数在组内

所占权重大致相同ꎬ且各自变量系数的正负符号

相同ꎬ说明两种方法对于当前数据具有相同的解

释性. 模型评价指标数值结果见表 ２.

表 ２　 不同模型的评价指标
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

评价指标 本文模型 ＳＰＳＳ

ＡＩＣ ８５􀆰 ８９８ ３ ９０􀆰 ６４４ ０
ＭｃＦａｄｄｅｎ － Ｒ２ ０􀆰 ９４６ ９ ０􀆰 ９２２ ９
预测准确率 ０􀆰 ９７４ ９ ０􀆰 ９６６ ５

Ｇａｍｍａ ０􀆰 ９９９ ６ ０􀆰 ９９９ ２
Ｓｏｍｅｒｓ’Ｄ ０􀆰 ９８６ ４ ０􀆰 ９８２ ４
Ｋａｐｐａ ０􀆰 ９６５ ０ ０􀆰 ９５５ ６

　 　 表 ２ 中除赤池信息量 ＡＩＣ 外ꎬ其余指标的数

值越大越能证明模型的优势. 可以看出ꎬ本文方法

在各项指标上都更加突出ꎬ证明了该方法的有效

性. 为进一步验证稳健性ꎬ分别利用两种方法进行

２００ 次 Ｂｏｏｓｔｓｔｒａｐ 随机试验. 每次试验在正常、轻
微磨损、一般磨损及严重磨损这 ４ 种类别中ꎬ分别

随机选取 ２５ 组共 １００ 组数据作为验证样本ꎬ其余

作为训练样本. 将试验结果制成柱状分布图. 两方

法的训练准确率及验证准确率如图 １ ~图 ４ 所示.
　 　 由图 １ ~ 图 ４ 可知ꎬ两种方法训练准确率和

验证准确率的分布都大致符合正态分布ꎻ通过对

比可以直观看出ꎬ本文方法无论训练准确率还是

验证准确率ꎬ都处于更高水平ꎬ表明该方法具有较

强的稳健性.
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图 １　 本文方法训练准确率分布图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

图 ２　 ＳＰＳＳ训练准确率分布图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＳＰＳＳ

图 ３　 本文方法验证准确率分布图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

图 ４　 ＳＰＳＳ验证准确率分布图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＳＰＳＳ

３　 结　 　 论

１) 通过自适应地选取迭代初值和控制迭代

过程ꎬ避免了 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵奇异的情况ꎬ使 Ｎｅｗｔｏｎ
迭代法能够有效地进行累积 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型的参数

估计.
２) 与 ＳＰＳＳ 累积 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型数值结果

对比ꎬ本文方法在各项模型评价指标上具有更高

的水平ꎬ验证了该方法的有效性.
３) 基于 ２００ 次的 Ｂｏｏｓｔｓｔｒａｐ 随机试验对比ꎬ

表明本文方法对于数据的依赖性较小ꎬ具有较强

的稳健性.
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