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Ø 机器学习 ≈ 构建一个映射函数

用户输入 机器回应

( ) =!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!! “你好”

( ) =!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!! “今天天气真不错”“你好”

( ) =!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!! “猫”

( ) =!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!! “5-5” (落子位置)

• 语音识别

• 图像识别

• 围棋

• 对话系统

机器学习基础
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Ø 模型
• 线性方法：

• 广义线性方法：

}如果 ϕ(x) 为可学习的非线性基函数，f (x,θ) 就等价于神经网络。

Ø 学习准则
• 期望风险

Ø 优化算法
• 梯度下降

机器学习的三要素



7

分类 聚类回归

常见的机器学习问题
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Ø 以线性回归（Linear Regression）为例

• 模型：

如何确定 W ?

机器学习的简单示例
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Ø 模型
• 线性方法：

• 广义线性方法：

}如果	ϕ(x) 为可学习的非线性基函数，f (x,θ) 就等价于神经网络。

Ø 学习准则

• 期望风险

Ø 优化算法
• 梯度下降

损失函数

经验风险最小化

机器学习的三要素
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Ø 以线性回归（Linear Regression）为例

• 学习准则：损失函数

• 0-1损失函数

• 平方损失函数

机器学习的简单示例
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Ø 以线性回归（Linear Regression）为例

• 学习准则：风险最小化

• 一个好的模型，应当有一个比较小的期望错误，当真实数据分布和映射
函数未知时，通过参数寻找，使得经验风险最小化。

• 期望风险：对所有样本（包含未知样本和已知的训练样本）的预测能力，
是全局概念。

• 经验风险：对所有训练样本都求一次损失函数，再累加求平均。即模型
f(x)对训练样本中所有样本的预测能力。经验风险则是局部概念，仅仅
表示决策函数对训练数据集里的样本的预测能力。

机器学习的简单示例
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Ø 以线性回归（Linear Regression）为例

• 学习准则：风险最小化

• 期望风险未知，通过经验风险近似
• 训练数据：𝒟 = x ! , 𝑦 ! , n ∈ [1, 𝑁]

• 经验风险最小化
• 选择合适的风险函数，寻找一个参数𝜃∗，使经验风险函数最小化。

• 机器学习问题转化成为一个最优化问题

机器学习的简单示例
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• 一般函数构造凸函数

作为优化目标

• 部分模型（例如神经网络）

的优化目标是非凸的

局部最优解

最优化问题
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Ø 模型
• 线性方法：

• 广义线性方法：

}如果	ϕ(x) 为可学习的非线性基函数，f (x,θ) 就等价于神经网络。

Ø 学习准则

• 期望风险

Ø 优化算法
• 梯度下降

机器学习的三要素
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• 假设一个人需要从山的某处开始下山，尽快到达山底。在下山之前他需要确认两件事：下
山的方向和下山的距离。因为下山的路有很多，他必须利用一些信息，找到从该处开始最
陡峭的方向下山，这样可以保证他尽快到达山底。此外，这座山最陡峭的方向并不是一成
不变的，每当走过一段规定的距离，他必须停下来，重新利用现有信息找到新的最陡峭的
方向。通过反复进行该过程，最终抵达山底。

• 梯度下降法用于求解无约束最优化问题：山代表了需要优化的
函数表达式；山的最低点就是该函数的最优值；每次下山的距
离代表后面要解释的学习率；寻找方向利用的信息即为样本数
据；最陡峭的下山方向则与函数表达式梯度的方向有关，之所
以要寻找最陡峭的方向，是为了满足最快到达山底的限制条件
；某处——代表了我们给优化函数设置的初始值，算法后面正
是利用这个初始值进行不断的迭代求出最优解。

梯度下降法（ Gradient Descent ）
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搜索步长 α 中也叫作学习率
（Learning Rate）

• 经过迭代计算风险函数的最小值

梯度下降法（ Gradient Descent ）
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• 学习率是十分重要的超参数！

梯度下降法（ Gradient Descent ）
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（批量）梯度下降法在每次迭代都需计算每个样本上损失函数的梯度并加和，计
算复杂度较大；为了降低迭代的计算复杂度，可以每次迭代只采集一个样本，计
算该样本的损失函数的梯度并更新参数，即随机梯度下降法。

速度慢！大数据内存不足！

方差大！损失函数震荡严重！

随机梯度下降法
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• 小批量（Mini-Batch）随机梯度下降法
} 小批量梯度下降法（Mini-Batch Gradient Descent）是批量梯度下降和随机梯度下

降的折中。每次迭代时，随机选取一小部分训练样本来计算梯度并更新参数，这样既

可以兼顾随机梯度下降法的优点，也可以提高训练效率。

• 提前停止法

} 验证集上错误率不再下降，就停止迭代

其他优化方法
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• 欠拟合（Underfitting）：

} 即模型不能很好地拟合训练数据， 在训练集上的错误率比较高。

} 欠拟合一般是由于模型能力不足造成的，说明其对训练样本的一般性质尚

未学好。

过拟合和欠拟合
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• 过拟合（Overfitting）:

} 学习器把训练样本学习得“太好”，将训练样本本身的特点当做所有样本的

一般性质，导致泛化性能下降。

} 过拟合问题往往是由于训练数据少和噪声以及模型能力强等原因造成的。

过拟合和欠拟合
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期望风险 经验风险

泛化错误

≠
正则化
限制模型能力，
使其不要过度地
最小化经验风险

ü 泛化错误可以衡量一个机器学习模型是否可以很好地泛化到未知数据。
ü 泛化错误一般表现为一个模型在训练集和测试集上的错误率。
ü 机器学习的目标是减少泛化错误。

泛化问题
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所有损害优化的方法都是正则化

增加优化约束 干扰优化过程

L1/L2约束、数据增强 权重衰减、随机梯度下降、提前停⽌

正则化（regularization）
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• 最小化期望错误等价于最小化偏差和方差之和

偏差-方差分解（Bias-Variance Decomposition）
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Ø线性代数

• 向量、矩阵、矩阵运算

Ø微积分基础

• 泰勒公式、导数、梯度

Ø概率与统计基础

• 概率公式、常见分布、统计量

数学基础
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• 基本概念
• 标量（scalar） ：一个标量就是一个单独的数

• 向量（vector） ：一个向量是一列数

• 矩阵（matrix） ：矩阵是一个二维数组，其中的每一个元素被两个索引（而非一个）所确定

• 张量（tensor） ：在某些情况下，我们会讨论坐标超过两维的数组

• 矩阵运算
• 转置

• 矩阵加法

• 矩阵乘法

• 逆矩阵运算

数学基础-线性代数
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• 范数

• 矩阵的范数，常用的ℓp 范数定义

数学基础-线性代数
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• 导数

• 曲线的斜率，反映曲线变化的快慢

• 常见函数的导数

• 高阶导数、偏导数
• 高阶导数：导数的继续求导

• 偏导数：关于其中一个变量的导数， 而保持

其他变量固定

数学基础-微积分
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• 泰勒公式

• 一个函数 f(x) 在已知某一点的各阶导数值的情况之下， 可以用这些导数值

做系数构建一个多项式来近似函数在这一点的邻域中的值。

泰勒公式的余项，
(x − a)n的高阶无穷小

• 导数与梯度

• 梯度的方向是函数在该点变化最快的方向

数学基础-微积分
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• 矩阵微分

• 多元微积分的一种表达方式， 即使用矩阵和向量来表示因变量每个成分

关于自变量每个成分的偏导数。

• 分母布局

标量关于向量的偏导数

向量关于向量的偏导数

数学基础-微积分
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• 链式法则

• 在微积分中求复合函数导数的一种常用方法。

数学基础-微积分
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• 概率公式

• 条件概率

• 贝叶斯公式

• 常见概率分布

• 离散随机变量的概率分布有：
• 伯努利分布、二项分布

• 连续随机变量的概率分布有：
• 均匀分布、正态分布

数学基础-概率和统计
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• Jensen不等式

等式当且仅当 𝑋是一个常数或𝑔是线性时成立

• 大数定理

• 随机过程

• 信息熵

… 统计学习 == 机器学习
？

如果𝑋是随机变量，𝑔是凸函数，则 𝑔(𝔼[𝑋]) ≤ 𝔼[𝑔(𝑋)]

数学基础-概率和统计
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• 线性模型是通过样本特征的线性组合来

进行预测的模型

• 分类问题中，由于输出目标 y 是

一些离散的标签，而 f 值域为实

数，因此无法直接进行预测，需

要引入一个非线性的决策函数（

Decision Function）𝑔(⋅)来预测

输出目标

线性模型（Linear Model）
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二分类问题中，g(⋅)	可以是符号函数（Sign Function）

线性模型（Linear Model）
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Ø将分类问题看作条件概率估计问题

• 为了解决连续的线性函数不适合进行分类的问题，引入非线性函数 g 来预测

类别标签的条件概率 𝑝(𝑦 = 𝑐|𝑥)。

• 以二分类为例，

• 函数 f ：线性函数

• 函数 g：把线性函数的值域从实数区间“挤压”到了(0,1)之间，可以用来表

示概率。

如何构建函数 g ？

Logistic 回归
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除了 logisitc，还有什么函数 𝑓: 𝑅 → (0,1)?ØLogistic 函数

ØLogistic 回归

Logistic 回归
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Ø学习准则

• 模型预测条件概率	𝑝* 𝑦 𝒙

• 真实条件概率 𝑝+(𝑦|𝒙)
• 对于一个样本 𝑥, 𝑦∗ ，其真实条件概率为

如何衡量两个条件分布的差异？

𝑝# 𝑦 = 1|𝒙 = 𝑦∗
𝑝# 𝑦 = 0|𝒙 = 1 − 𝑦∗

𝑝$ 𝑦 = 1|𝒙 = 𝜎(𝒘𝑻𝒙)

Logistic 回归
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Ø学习准则 -- 熵（Entropy）
• 在信息论中，熵用来衡量一个随机事件的不确定性。
• 自信息（Self Information）
• 熵

• 熵越高，则随机变量的信息越多；熵越低，则随机变量的信息越少 。

• 在对分布 𝑞(𝑦) 的符号进行编码时，熵 𝐻(𝑞)	也是理论上最优的平均编码长度，
这种编码方式称为熵编码（ Entropy Encoding ） 。

𝐼(𝑥) 	= 	−log(𝑝(𝑥))

Logistic 回归
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Ø学习准则 -- 交叉熵（Cross Entropy）

• 交叉熵是按照概率分布 q 的最优编码对真实分布为 p 的信息进行编
码的长度。

• 在给定 𝑞 的情况下，如果 p 和 𝑞越接近，交叉熵越小。

• 如果 p 和 𝑞越远，交叉熵就越大。

Logistic 回归
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Ø参数学习：Logistic回归采用交叉熵作为损失函数，并使用梯度下
降法来对参数进行优化

给定𝑁个训练样本{(𝒙('), 𝑦('))}')*+ ， 用Logistic回归模型对每个样本𝒙(')进行
预测，输出其标签为1的后验概率， 记为模型预测条件概率 9𝑦(𝑛)

由于𝑦(') ∈ 	 {0, 1}， 样本(𝒙('), 𝑦('))的真实条件概率可以表示为:

Logistic 回归
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• 使用交叉熵损失函数，模型在经验风险函数为

• 梯度为

Logistic 回归
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Ø使用线性回归和Logistic回归来解决一维数据的二分类问题的示例。

Logistic 回归
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Ø模型

Ø学习准则：交叉熵

Ø优化算法：梯度下降

Logistic 回归-小结
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多分类问题是指分类的类别数大于2。多分类一般需要多个线性判别
函数，但设计这些判别函数有很多种方式。
假设一个多分类问题的类别为{1, 2, ⋯ , C}， 常用的方式有以下三种：

p“一对其余” 方式： 把多分类问题转换为 C 个 “一对其余” 的二分类问题。
这种方式共需要 C 个判别函数， 其中第 c 个判别函数 fc 是将类别 c 的样本和不
属于类别 c 的样本分开。

多分类问题（Multi-class Classification）
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多分类问题是指分类的类别数大于2。 多分类一般需要多个线性判别
函数， 但设计这些判别函数有很多种方式。
假设一个多分类问题的类别为{1, 2, ⋯ , C}， 常用的方式有以下三种：

p“一对一” 方式： 把多分类问题转换为 C (C − 1)/2个 “一对一” 的二分类问
题。 这种方式共需要 C (C − 1)/2个判别函数， 其中第(i, j) 个判别函数是把类别
i 和类别 j 的样本分开。

“一对其余”方式和“一对
一”方式都存在一个缺陷：
特征空间中会存在一些难以
确定类别的区域。

多分类问题（Multi-class Classification）
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多分类问题是指分类的类别数大于2。 多分类一般需要多个线性判别
函数， 但设计这些判别函数有很多种方式。
假设一个多分类问题的类别为{1, 2, ⋯ , C}， 常用的方式有以下三种：

p“argmax”方式：这是一种改进的“一对其余”方式，共需要 C 个判别函数

对于样本𝒙，如果存在一个类别𝑐，相对于所有的
其他类别 𝑐̃ (𝑐̃ ≠ 𝑐)有𝑓, (𝒙;	𝒘,) 	> 𝑓,̃(𝒙,𝒘,̃)，那
么𝒙属于类别𝑐。“argmax”方式的预测函数为:

多分类问题（Multi-class Classification）
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从上面定义可知， 如果数据集是多类线性可分的， 那么一定
存在一个“argmax”方式的线性分类器可以将它们正确分开。

多分类问题（Multi-class Classification）
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Softmax 回 归 （ Softmax Regression ） ， 也 称 为 多 项
（Multinomial） 或多类（Multi-Class）的Logistic回归

Softmax回归
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Ø给定一个样本𝒙，Softmax 回归预测的属于类别𝑐的条件概率为：

𝒘,是第𝑐类的权重向量

ØSoftmax 回归的决策函数可以表示为：

Softmax回归
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Ø风险函数

推导参见教材P61

Ø学习准则 --交叉熵损失

Ø 风险函数的梯度

Softmax回归
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Ø模型

Ø学习准则：交叉熵

Ø优化算法：梯度下降

Softmax回归-小结
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感知机由 Frank Roseblatt 于1957年提出， 是一种广泛使用的线
性分类器。感知器可谓是最简单的人工神经网络，只有一个神经元。

感知机（Perceptron）
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+1/-
1

模拟生物神经元行为的机器，有与生物神经元相对应的部件，如权重
（突触）、偏置（阈值）及激活函数（细胞体），输出为+1或-1。

感知机（Perceptron）
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Ø学习算法
• 一种错误驱动的在线学习算法：
• 先初始化一个权重向量𝒘 ← 0（通常是全零向量）；
• 每次分错一个样本(𝒙, 𝑦)时，即

• 用这个样本来更新权重

根据感知器的学习策略，可以反推出感知器的损失函数和梯度为：

𝑦𝒘.𝒙 < 𝟎 

感知机（Perceptron）
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表示分错

Ø感知器的学习过程

随机梯度下降

感知机（Perceptron）
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Ø收敛性：对于两类问题，如果训练集是线性可分的，那么感知器
算法可以在有限次迭代后收敛。然而，如果训练集不是线性可分
的，那么这个算法则不能确保会收敛。

但其存在以下不足：
ü在数据集线性可分时，感知器虽然可以找到一个超平面把两类数据
分开，但并不能保证其泛化能力。

ü感知器对样本顺序比较敏感。每次迭代的顺序不一致时，找到的分
割超平面也往往不一致。

ü如果训练集不是线性可分的，就永远不会收敛。

具体证明，参考书P79

感知机（Perceptron）
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Ø模型

Ø学习准则：

Ø优化算法：随机梯度下降

感知机（Perceptron）-小结
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• 在logistic回归和softmax回归中，y为类别的one-hot向量表示；
• 在感知器中，y为{+1,−1}

线性分类模型小结
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机器学习
基本概念

数学基础

典型模型

编程基础

深度学习
科学研究

&
项目实践

三
要
素

代数、 微积分、
概率统计

线性回
归模型

py
tho

n

神经网络模型，优
化与正则化…

无监督学习
进阶模型

循序渐进
的实验

基础知识是后续深度学习的基石


