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课程安排

机器学习

理论（36学时）

1. 绪论（1.1至1.3）

2. 模型评估与选择（除2.4以外）

3. 线性模型（除3.4以外）

4. 神经网络（除5.5以外）

5. 支持向量机（除6.5、6.6以外）

6. 贝叶斯分类器（7.1至7.4）

7. 决策树（4.1至4.2）

8. 集成学习（除8.5以外）

9. 聚类（除9.2、9.4.2、9.5和9.6以外）

10. 降维（10.1和10.3）

11. 强化学习（16.1至16.4）

机器学习/周志华著.--北京：
清华大学出版社，2016

勘误修订：
https://cs.nju.edu.cn/zhouzh/zhouzh.files/p

ublication/MLbook2016.htm#
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课程安排

统计学习方法

理论（36学时）

1. 绪论（第1章全部）

2. 模型评估与选择（第6章6.1全部）

3. 线性模型（第1章全部）

4. 神经网络（第2章除2.3.2和2.3.3以外）

5. 支持向量机（第7章全部）

6. 贝叶斯分类器（第4章全部）

7. 决策树（第4章4.1和4.2全部）

8. 集成学习（第8章除8.2和8.4.3以外）

9. 聚类（第14章全部）

10. 降维（第3、16章全部）

11. 强化学习（无）

统计学习方法/李航著.--北京：
清华大学出版社，2019

勘误修订：
http://blog.sina.cn/dpool/blog/s/blog_7ad4

8fee0102yjdu.html?type=-1
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课程安排

平时25%

期中15%

期末60%

1. 绪论

2. 模型评估与选择

3. 线性模型

4. 神经网络

5. 支持向量机

6. 贝叶斯分类器

7. 决策树

8. 集成学习

9. 聚类

10. 降维

11. 强化学习

1. 线性模型

2. 支持向量机

3. 集成学习

4. 考勤和纪律

神经网络

1. 问答题

2. 推导题

3. 计算题
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参考书籍

Trevor Hastie, Robert 

Tibshirani, Jerome 

Friedman. The 

Elements of Statistical 

Learning: Data Mining, 

Inference, and 

Prediction (2nd Edition),

Springer, 2009.
https://web.stanford.edu/~hastie/Elem

StatLearn//

Gareth James, Daniela 

Witten, Trevor Hastie, 

Robert Tibshirani. An 

Introduction to Statistical 

Learning with 

Applications in R,

Springer, 2013.
http://faculty.marshall.usc.edu/gareth-

james/ISL/

Aurélien Géron. Hands-On 

Machine Learning with 

Scikit-Learn, Keras, and 

TensorFlow: Concepts, 

Tools, and Techniques to 

Build Intelligent Systems,

O'Reilly Media, 2019.
https://www.oreilly.com/library/view/hands-on-

machine-learning/9781492032632/
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网络资源

网络教学

• Prof. Andrew Ng (Stanford University) ，吴恩达教授

• Prof. Hung-Yi Lee (National Taiwan University)，李宏毅教授

学术文章

• Journal of Machine Learning Research, JMLR

https://www.jmlr.org/

• International Conference on Machine Learning, ICML

https://icml.cc/

• Annual Conference on Learning Theory, COLT

http://learningtheory.org/colt2020/cfp.html
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绪论——各章节安排

1. 绪论

2. 模型评估与选择

3. 线性模型

4. 神经网络

5. 支持向量机

6. 贝叶斯分类器

7. 决策树

8. 集成学习

9. 聚类

10. 降维

11. 强化学习

第1章 绪论
1.机器学习的概念内涵

（定义、特点）

2.机器学习的一般分类

（三类的定义、本质、术语、形式化描述）

3.机器学习的关键要素

（模型的形式，策略的概念、损失函数、期望损失、

经验损失、两种策略，算法的概念）
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绪论——本课程目标 15



绪论——什么是机器学习

*Saxena, et al. "Damage propagation modeling for aircraft engine run-to-failure simulation." 2008 international conference on prognostics and health 
management. IEEE, 2008.

21 channels of
parameters
are monitored
and analyzed. 

• Sensory data of 519 engines are used, which were obtained under 6 operational conditions 
with different combinations of altitude (0-42K feet), Mach number (0-0.84), and throttle 
resolver angle (20-100 degree). 

• Run-to- failure data of 260 engines are used as training data, and 259 engines without run-
to-failure are used as testing data. 

“数据”

C-MAPSS 是 NASA 用于模拟真实大型商
用涡扇发动机的工具。
数据用于 IEEE PHM 2008 数据挑战赛。*
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绪论——什么是机器学习

“模型”

基于贝叶斯双向 LSTM 的方法

该方法用于处理具有复杂时间序列结构的状态监测数据，
可用于工业系统预测。
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绪论——什么是机器学习

“策略”
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绪论——什么是机器学习

“策略”
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绪论——什么是机器学习

“策略”
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绪论——什么是机器学习

“算法”
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绪论——什么是机器学习
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知识计算：
基于RUL 预测的

引擎诊断

“应用”

知识推理：决策支持
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绪论——什么是机器学习 23



绪论——什么是机器学习 24



绪论——机器学习的一般分类

机器学习是一个范围宽阔、内容繁多、应用广泛的领域，目前

不存在一个统一的理论体系涵盖所有内容。

一般分类

➢ 监督学习（supervised learning）

线性模型、神经网络、支持向量机、决策树、集成学习、 k近邻

➢ 无监督学习（unsupervised learning）

聚类（k均值、高斯混合）、降维（ 主成分分析）

➢ 强化学习（reinforcement learning）

K-摇臂赌博机、有模型学习、无模型学习

➢ 半监督学习（semi-supervised learning）

➢ 迁移学习（transfer learning）

➢ 主动学习（active learning）

25



绪论——机器学习的一般分类（监督学习）

监督学习：从标注数据中学习预测模型的机器学习问题。

标注数据表示输入输出的对应关系，预测模型对给定的输入产生相应的输出。

输入

输出

26



绪论——机器学习的一般分类（监督学习）

决策树，神经网络，支持向量机，
Boosting，贝叶斯网络，……

模型
训练数据

姓名 职业 年收入 … 好顾客

张三 教师 6 万 … 否

李四 公务员 7 万 … 是

王五 学生 2 万 … 否

周六 企业家 15 万 … 是

董七 演员 13 万 … 否

钱八 教师 8 万 … 是

类别标记
（label）

训练

? = 是
新数据样本

(刘二, 公务员, 8万, …,  ?)

类别标记

未知

使用学习算法（learning algorithm）

监督学习：从标注数据中学习预测模型的机器学习问题。

标注数据表示输入输出的对应关系，预测模型对给定的输入产生相应的输出。
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绪论——机器学习的一般分类（无监督学习）

无监督学习：从无标注数据中学习分析模型的机器学习问题。

无标注数据是“自然”得到的数据，分析模型表示数据的类别、转换等。

28



绪论——机器学习的一般分类（无监督学习）

无监督学习：从无标注数据中学习分析模型的机器学习问题。

无标注数据是“自然”得到的数据，分析模型表示数据的类别、转换等。

聚类：单遍聚类、层次聚类、质心聚类、密度聚类
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绪论——机器学习的一般分类（强化学习）

强化学习：智能系统在与环境的连续互动中学习最优行为策略

的机器学习问题。智能系统观测到的是与环境互动得到的数据序列，主

要目的是学习得到与环境互动的最优策略。

30



绪论——机器学习的一般分类（强化学习）

强化学习：智能系统在与环境的连续互动中学习最优行为策略

的机器学习问题。智能系统观测到的是与环境互动得到的数据序列，主

要目的是学习得到与环境互动的最优策略。

马尔科夫决策过程（Markov decision process）是状态、动作、奖励序列上的

随机过程，由四元组 𝑋, 𝐴, 𝑃, 𝑅 组成。𝑋是机器所处环境中的状态空间，𝐴是机

器所能采取的动作构成的动作空间，𝑃是状态转移概率函数， 𝑅是奖赏函数。

本质：学习最优
的序贯策略

智能系统

环境

奖赏
𝑟𝑡 ∈ 𝑅

动作
𝑎𝑡 ∈ 𝐴

状态
𝑥𝑡 ∈ 𝑋

系统以长期奖励的最大化

为目的，通过不断地“试

错”（trail and error），

从所有可能的策略中学得

最优策略。
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绪论——机器学习的关键要素

“数据”、“模型”、“策略”、“算法”

32



绪论——机器学习的关键要素（模型评估与选择） 33



第2章 模型评估与选择

1.训练误差与测试误差

2.过拟合与模型选择

3.性能度量

4.偏差与方差

沈颖 副教授

sheny76@mail.sysu.edu.cn



训练误差与测试误差

机器学习的目的是使学得的模型不仅对已知数据而且对

未知数据都能有很好的预测能力。

35

➢ 损失函数（loss function）度量模型一次预测的好坏

➢ 期望损失（expected loss ）度量平均意义下模型预测的好坏

➢ 经验损失（empirical risk）度量关于训练数据集的平均损失

当损失函数给定时，

- 模型的训练误差（training error）

- 模型的测试误差（testing error）

可用于评价学习方法（经验损失）



训练误差与测试误差

训练误差的大小：

◼ 对判定给定的问题是不是一个容易学习的问题具有重要意义。

◼ 如果训练误差过大，则说明存在“欠拟合”。

◼ 如果训练误差过小，则说明存在“过拟合”。

36



训练误差与测试误差

如果训练误差过大，则说明存在“欠拟合”

如果训练误差过小，则说明存在“过拟合”

37



过拟合与模型选择

在实际应用中数据是不充足的，为了选择好的模型，可以采用

➢ 留出法（hold-out）

➢ 交叉验证法（cross validation）

➢ 自助法（bootstrap）

38



过拟合与模型选择

留出法：

39

➢直接将数据集划分为两个互斥集合

➢训练/测试集划分要尽可能保持数据分布的一致性

➢训练/测试样本比例通常为2:1~4:1

➢一般若干次随机划分，重复实验取平均值



过拟合与模型选择

交叉验证法：

将数据集分层采样划分为𝑘个大小相似的互斥子集，

每次用𝑘 − 1个子集的并集作为训练集，

余下的子集作为测试集，

最终返回𝑘个测试结果的均值， 𝑘最常用的取值是10。

40



过拟合与模型选择

交叉验证法：

与留出法类似，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折交叉验证通常随机使用不同的划分重复𝑝次，

最终的评估结果是这𝑝次𝑘折交叉验证结果的均值，例如常见的

“10次10折交叉验证”

41



过拟合与模型选择

自助法：以自助采样法为基础，对数据集𝐷有放回采样𝑚次得到

训练集𝐷’，用 Τ𝐷 𝐷’做测试集。

42

➢ 训练集与原样本集同规模：实际模型与预期模型都使用𝑚个训练样本

➢ 数据分布有所改变：从初始数据集中产生多个不同的训练集，对集

成学习有很大的好处



第2章 模型评估与选择
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性能度量——回归问题

性能度量是衡量模型泛化能力的评价标准，反映了任务需求；

使用不同的性能度量往往会导致不同的评判结果。

什么样的模型是“好”的，不仅取决于算法

和数据，还取决于任务需求

44



性能度量——分类问题

分类任务最常用的性能度量是“错误率”和“精度”：

𝐸 መ𝑓;𝐷 =
1

𝑛
෍

𝑗=1

𝑛

𝕀 መ𝑓 𝒙𝑗 ≠ 𝑦𝑗

错误率

精度（正确率）

𝑎𝑐𝑐 መ𝑓; 𝐷 =
1

𝑛
෍

𝑗=1

𝑛

𝕀 መ𝑓 𝒙𝑗 = 𝑦𝑗

回归任务最常用的性能度量是“均方误差”
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性能度量——分类问题

信息检索、Web搜索等场景中经常需要衡量正例被预测出来的

比率或者预测出来的正例中正确的比率，

此时查准率和查全率比错误率和精度更适合。

查准率 𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
查全率 𝑅 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
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性能度量——分类问题

信息检索、Web搜索等场景中经常需要衡量正例被预测出来的

比率或者预测出来的正例中正确的比率，

此时查准率和查全率比错误率和精度更适合。
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性能度量——分类问题

根据学习器的预测结果按正例可能性大小对样例进行排序，

并逐个把样本作为正例进行预测，

则可以得到查准率-查全率曲线，简称“P-R曲线”

48

查准率 𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

查全率 𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁



性能度量——分类问题

根据学习器的预测结果按正例可能性大小对样例进行排序，

并逐个把样本作为正例进行预测，

则可以得到查准率-查全率曲线，简称“P-R曲线”。

平衡点是曲线上
“查准率=查全率”时的取值，

可用来度量P-R曲线

有交叉的分类器性能高低

49



性能度量——分类问题

根据学习器的预测结果按正例可能性大小对样例进行排序，

并逐个把样本作为正例进行预测，

则可以得到查准率-查全率曲线，简称“P-R曲线”。

PR图:
• 学习器A 优于学习器C
• 学习器B 优于学习器C
• 学习器A 优于学习器B
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性能度量——分类问题

比P-R曲线平衡点更用常用的是𝐹1度量：

𝐹1 =
2 × 𝑃 × 𝑅

𝑃 + 𝑅
=

2 × 𝑇𝑃

样例总数 + 𝑇𝑃 − 𝑇𝑁

51



性能度量——分类问题

比P-R曲线平衡点更用常用的是𝐹1度量：

𝐹1 =
2 × 𝑃 × 𝑅

𝑃 + 𝑅
=

2 × 𝑇𝑃

样例总数 + 𝑇𝑃 − 𝑇𝑁
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性能度量——分类问题 53



性能度量——分类问题 54



性能度量——分类问题 55



性能度量——分类问题 56

Accuracy

Macro-average=
1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒𝑖



性能度量——分类问题 57

微平均:



性能度量——分类问题

“假正例率”为横轴，

“真正例率”为纵轴，

可得到ROC曲线，

全称“受试者工作特征”

假正例率 𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃

真正例率 𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
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性能度量——分类问题

“假正例率”为横轴，

“真正例率”为纵轴，

可得到ROC曲线，

全称“受试者工作特征”

59



性能度量——分类问题

若某个学习器的ROC曲线被另一个学习器的曲线“包住”，

则后者性能优于前者；

否则如果曲线交叉，可以根据ROC曲线下面积大小进行比

较，也即AUC值。

假设ROC曲线由为 𝑥1, 𝑦1 , ⋯ , 𝑥𝑛, 𝑦𝑛 的

点按需连接而成且有𝑥1 = 0, 𝑥𝑛 = 1，

则AUC可估算为：

AUC =
1

2
෍

𝑗=1

𝑚−1

𝑥𝑗+1 − 𝑥𝑗 𝑦𝑗+1 + 𝑦𝑗
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第2章 模型评估与选择

1.训练误差与测试误差

2.过拟合与模型选择

3.性能度量

4.偏差与方差



概率近似正确

“误差”包含了哪些因素？

如何去解释？

62

“偏差-方差分解”可以用来帮助解释泛化性能。

偏差-方差分解试图对学习算法期望的泛化性能进行拆解。



偏差与方差

泛化误差可分解为偏差、方差与噪声之和：

➢ 偏差度量了学习算法期望预测与真实结果的偏离程度；即刻

画了学习算法本身的拟合能力；

➢ 方差度量了同样大小训练集的变动所导致的学习性能的变化；

即刻画了数据扰动所造成的影响；

➢ 噪声表达了在当前任务上任何学习算法所能达到的期望泛化

误差的下界；即刻画了学习问题本身的难度。

泛化性能是由学习方法的能力、数据的充分性以及学习任务

本身的难度所共同决定的。

给定学习任务为了取得好的泛化性能，需要使偏差小(充分

拟合数据)而且方差较小(减少数据扰动产生的影响)。
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第3章 线性模型
1.基本形式

2.单变量线性回归

3.多元线性回归

4.广义线性模型

5.对数几率回归

6.Softmax回归

沈颖 副教授

sheny76@mail.sysu.edu.cn



线性模型——基本形式

𝑓 𝒙 = 𝜔1𝑥1 + 𝜔2𝑥2 +⋯+𝜔𝑑𝑥𝑑 + 𝑏

𝒙 = 𝑥1; 𝑥2; ⋯ ; 𝑥𝑑 是由𝑑个属性描述的示例

线性模型一般形式

其中𝑥𝑖是𝒙在第𝑖个属性上的取值
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线性模型——基本形式

𝑓 𝒙 = 𝜔1𝑥1 + 𝜔2𝑥2 +⋯+𝜔𝑑𝑥𝑑 + 𝑏

𝒙 = 𝑥1; 𝑥2; ⋯ ; 𝑥𝑑 是由𝑑个属性描述的示例

线性模型一般形式

其中𝑥𝑖是𝒙在第𝑖个属性上的取值

66

𝝎直观表达了各属性在预测中的重要性，具有有很好的可解释性



线性模型——基本形式

𝑓 𝒙 = 𝜔1𝑥1 + 𝜔2𝑥2 +⋯+𝜔𝑑𝑥𝑑 + 𝑏

线性模型一般形式

向量形式

𝑓 𝒙 = 𝝎T𝒙 + 𝑏

➢ 形式简单、易于建模

➢ 可解释性

➢ 许多非线性模型可在线性模型的基础上通过

引入高维映射或者层级结构来得到。
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线性模型——基本形式

线性回归（linear regression）的目的：

◼ 学得一个线性模型，从而

◼ 尽可能准确地预测实值输出标记。

𝑓 𝒙𝑖 = 𝝎T𝒙𝑖 + 𝑏，使得𝑓 𝒙𝑖 ≃ 𝑦𝑖

给定数据集𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚 ，

其中𝒙𝑖 = 𝑥𝑖1; 𝑥𝑖2; ⋯ ; 𝑥𝑖𝑑 ，𝑦𝑖 ∈ 𝒴。

68



线性模型——基本形式

离散属性处理

➢ 有“序”关系：连续化为连续值

二值属性“身高”的取值"高""矮"可转化为{1.O,0.0}

三值属性"高度"的取值"高""中""低"可转化为{1.O,0.5,0.0}

➢ 无“序”关系：有𝑘个属性值，则转换为𝑘维向量

例如属性“瓜类”的取值“西瓜”“南瓜”“黄瓜”可转化

为(0,0,1),(0,1,0),(1,0,0)

69

𝑓 𝒙𝑖 = 𝝎T𝒙𝑖 + 𝑏，使得𝑓 𝒙𝑖 ≃ 𝑦𝑖



第3章 线性模型

1.基本形式

2.单变量线性回归

3.多元线性回归

4.广义线性模型

5.对数几率回归

6.Softmax回归



单变量线性回归

数据： 𝐷 = 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 𝑖=1
𝑚 ，其中𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 ∈ ℝ

模型： 𝑓 𝑥𝑖 = ω𝑥𝑖 + 𝑏，使得𝑓 𝑥𝑖 ≃ 𝑦𝑖

策略：平方损失， ℒ 𝑦𝑖 , 𝑓 𝑥𝑖 = 𝑦𝑖 − 𝑓 𝑥𝑖
2

𝑦𝑖 − 𝑓 𝑥𝑖

L
o
ss

71

离样本真实值越大，
损失越大



单变量线性回归 72

𝑓 𝒙𝑖 = 𝝎T𝒙𝑖 + 𝑏，使得𝑓 𝒙𝑖 ≃ 𝑦𝑖

线性回归试图学得

如何确定𝝎 和 𝑏 呢？

显然，关键在于如何衡量𝑓 𝒙 与𝒚之间的差别



单变量线性回归 73

𝑓 𝒙𝑖 = 𝝎T𝒙𝑖 + 𝑏，使得𝑓 𝒙𝑖 ≃ 𝑦𝑖

线性回归试图学得

如何确定𝝎 和 𝑏 呢？

显然，关键在于如何衡量𝑓 𝒙 与𝒚之间的差别

上一节课介绍的均方误差，是回归任务中最常用
的性能度量



单变量线性回归

试图基于均方误差最小化来进行模型求解

ω∗, 𝑏∗ = argmin
ω,𝑏

෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 − 𝑓 𝑥𝑖
2
= argmin

ω,𝑏
෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 −ω𝑥𝑖 − 𝑏 2

74

𝑓 𝒙𝑖 = 𝝎T𝒙𝑖 + 𝑏，使得𝑓 𝒙𝑖 ≃ 𝑦𝑖

线性回归试图学得

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).



单变量线性回归

ω∗, 𝑏∗ = argmin
ω,𝑏

෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 − 𝑓 𝑥𝑖
2
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单变量线性回归 76



单变量线性回归 77



单变量线性回归 78



单变量线性回归 79



单变量线性回归 80



单变量线性回归 81



单变量线性回归

试图基于均方误差最小化来进行模型求解

ω∗, 𝑏∗ = argmin
ω,𝑏

෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 − 𝑓 𝑥𝑖
2
= argmin

ω,𝑏
෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 −ω𝑥𝑖 − 𝑏 2
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𝑓 𝒙𝑖 = 𝝎T𝒙𝑖 + 𝑏，使得𝑓 𝒙𝑖 ≃ 𝑦𝑖

线性回归试图学得

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). 



单变量线性回归 83

在线性回归中，最小二乘法就是试图找到一条直线，
使所有样本到直线上的欧氏距离之和最小.

x1（负债）

Y
信
用
额
度

x1 （负债） x2 （收入）

Y
信
用
额
度

𝔁 = (𝑥1) 𝔁 = (𝑥1, 𝑥2)



单变量线性回归

算法：

线性回归模型的最小二乘“参数估计”，

就是求解ω和𝑏使𝐸 ω,𝑏 = σ𝑖=1
𝑚 𝑦𝑖 −ω𝑥𝑖 − 𝑏 2最小化的过程

84

𝐸 ω,𝑏 是关于ω和𝑏的凸函数，

当它关于ω和𝑏的导数均为零时，可得到ω和𝑏的最优解



单变量线性回归

𝜕𝐸 ω,𝑏

𝜕ω
= 2 ω෍

𝑖=1

𝑚

𝑥𝑖
2 −෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 − 𝑏 𝑥𝑖

𝜕𝐸 ω,𝑏

𝜕𝑏
= 2 𝑚𝑏 −෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 −ω𝑥𝑖

将𝐸 ω,𝑏 分别对ω和𝑏求导：

85

算法：

线性回归模型的最小二乘“参数估计”，

就是求解ω和𝑏使𝐸 ω,𝑏 = σ𝑖=1
𝑚 𝑦𝑖 −ω𝑥𝑖 − 𝑏 2最小化的过程



单变量线性回归

𝜕𝐸 ω,𝑏

𝜕ω
= 2 ω෍

𝑖=1

𝑚

𝑥𝑖
2 −෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 − 𝑏 𝑥𝑖

𝜕𝐸 ω,𝑏

𝜕𝑏
= 2 𝑚𝑏 −෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 −ω𝑥𝑖

令以上关于ω和𝑏的导数皆为0，

可得到ω和𝑏最优解的闭式解

ω∗ =
σ𝑖=1
𝑚 𝑦𝑖 𝑥𝑖 − ҧ𝑥

σ𝑖=1
𝑚 𝑥𝑖

2 −
1
𝑚

σ𝑖=1
𝑚 𝑥𝑖

2
𝑏∗ =

1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 −ω𝑥𝑖

86

ҧ𝑥 =
1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 𝑥𝑖



单变量线性回归

𝜕𝐸 ω,𝑏

𝜕ω
= 2 ω෍

𝑖=1

𝑚

𝑥𝑖
2 −෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 − 𝑏 𝑥𝑖

𝜕𝐸 ω,𝑏

𝜕𝑏
= 2 𝑚𝑏 −෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 −ω𝑥𝑖

ω∗ =
σ𝑖=1
𝑚 𝑦𝑖 𝑥𝑖 − ҧ𝑥

σ𝑖=1
𝑚 𝑥𝑖

2 −
1
𝑚

σ𝑖=1
𝑚 𝑥𝑖

2
𝑏∗ =

1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

𝑦𝑖 −ω𝑥𝑖

最终学得的单变量线性回归模型为： መ𝑓 𝑥𝑚+1 = ω∗𝑥𝑚+1 + 𝑏∗
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令以上关于ω和𝑏的导数皆为0，

可得到ω和𝑏最优解的闭式解



梯度下降法

算法： 经典的数值优化算法，如梯度下降法（gradient

descent method）、牛顿法（Newton method）

梯度下降法（gradient descent method）

梯度下降法是一种迭代算法。

88



梯度下降法

梯度下降法算法

输入：目标函数𝐸 𝝎 ，梯度函数𝛁𝐸 𝝎 ；

输出： 𝐸 𝝎 的极小点𝝎∗。

𝐸
𝝎

➢ 随机选取一个初始值𝝎 0

➢ 计算𝛁𝐸 𝝎 𝑘

𝝎∗ 𝝎
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梯度下降法

梯度下降法算法

输入：目标函数𝐸 𝝎 ，梯度函数𝛁𝐸 𝝎 ；

输出： 𝐸 𝝎 的极小点𝝎∗。

𝝎

➢ 随机选取一个初始值𝝎 0

➢ 计算𝛁𝐸 𝝎 𝑘

➢ 𝝎 𝑘+1 = 𝝎 𝑘 + 𝜂𝑘 × −𝛁𝐸 𝝎 𝑘

−𝜂𝑘 × 𝛁𝐸 𝝎 𝑘

学习率/步长

𝐸
𝝎

𝝎∗
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梯度下降法——以求解对数几率模型为例

梯度下降法算法

输入：目标函数𝐸 ෝ𝝎 ，梯度函数𝛁𝐸 ෝ𝝎 ；

输出： 𝐸 ෝ𝝎 的极小点ෝ𝝎∗。

𝐸
ෝ 𝝎

ෝ𝝎

➢ 随机选取一个初始值ෝ𝝎 0

➢ 计算𝛁𝐸 ෝ𝝎 𝑘

➢ 𝝎 𝑘+1 = 𝝎 𝑘 + 𝜂𝑘 × −𝛁𝐸 𝝎 𝑘

ෝ𝝎∗

为正

为负

梯度上升，最大值

梯度下降，最小值
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梯度下降法

梯度下降法算法

输入：目标函数𝐸 𝝎 ，梯度函数𝛁𝐸 𝝎 ；

输出： 𝐸 𝝎 的极小点𝝎∗。

➢ 随机选取一个初始值𝝎 0

➢ 计算𝛁𝐸 𝝎 𝑘

➢ 𝝎 𝑘+1 = 𝝎 𝑘 + 𝜂𝑘 × −𝛁𝐸 𝝎 𝑘

重复执行

直到𝛁𝐸 𝝎 𝑘

“几乎为零”

𝐸
𝝎

𝝎∗ 𝝎

92

梯度上升找最大值𝝎 𝑘+1 = 𝝎 𝑘 + 𝜂𝑘 × 𝛁𝐸 𝝎 𝑘



第3章 线性模型

1.基本形式

2.单变量线性回归

3.多元线性回归

4.广义线性模型

5.对数几率回归

6. Softmax回归



多元线性回归（multivariate linear regression）

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚 ，其中𝒙𝑖 ∈ ℝ𝑑 , 𝑦𝑖 ∈ ℝ
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多元线性回归（multivariate linear regression）

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚 ，其中𝒙𝑖 ∈ ℝ𝑑 , 𝑦𝑖 ∈ ℝ

它试图学习一组线性变换，

95

试图学习一组线性变换

以尽可能地预测实值输出标记向量



多元线性回归（multivariate linear regression）

多元线性回归模型为： መ𝑓 ෝ𝒙𝑚+1 = ෝ𝒙𝑚+1
T ෝ𝝎∗，

其中ෝ𝒙𝑚+1 = 𝒙𝑚+1; 1 ∈ ℝ𝑑+1, ෝ𝝎∗ = 𝝎∗; 𝑏∗ ∈ ℝ𝑑+1

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚 ，其中𝒙𝑖 ∈ ℝ𝑑 , 𝑦𝑖 ∈ ℝ

模型： 𝑓 𝒙𝑖 = 𝝎T𝒙𝑖 + 𝑏，使得𝑓 𝒙𝑖 ≃ 𝑦𝑖，其中𝝎 ∈ ℝ𝑑

策略：平方损失， ℒ 𝑦𝑖 , 𝑓 𝒙𝑖 = 𝑦𝑖 − 𝑓 𝒙𝑖
2

算法：最小二乘“参数估计”，得到ෝ𝝎∗

单变量线性回归模型为： መ𝑓 𝑥𝑚+1 = ω∗𝑥𝑚+1 + 𝑏∗
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第3章 线性模型

1.基本形式

2.单变量线性回归

3.多元线性回归

4.广义线性模型

5.对数几率回归

6.Softmax回归



广义线性模型（generalized linear model）

𝑦 = 𝝎T𝒙 + 𝑏转换成

➢ ln𝑦 = 𝝎T𝒙 + 𝑏或者

➢ 𝑦 = 𝑒𝝎
T𝒙+𝑏

𝑦 = 𝑔−1 𝝎T𝒙 + 𝑏 ，

单调可微函数的联系函数（link function）

98

对数线性回归是广义线性模型在 𝑔(∙) = ln(∙)时的特例.



第3章 线性模型
1.基本形式

2.单变量线性回归

3.多元线性回归

4.广义线性模型

5.对数几率回归

6.多分类学习

7.Softmax回归

沈颖 副教授

sheny76@mail.sysu.edu.cn



对数几率回归 100



对数几率回归

考虑二分类任务，当输出标记𝑦𝑖 ∈ 0,1 时，

需要将𝝎T𝒙𝑖 + 𝑏的实值转换为0/1值

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚 ，𝒙𝑖 ∈ ℝ𝑑 , 𝑦𝑖 ∈ 0,1

最理想的是“单位阶跃函数”（unit-step function）

𝑦 = ൞
0, 𝑧 = 𝝎T𝒙 + 𝑏 < 0

0.5, 𝑧 = 𝝎T𝒙 + 𝑏 = 0

1, 𝑧 = 𝝎T𝒙 + 𝑏 > 0

模型： 𝑓 𝒙𝑖 = 𝝎T𝒙𝑖 + 𝑏，使得𝑓 𝒙𝑖 ≃ 𝑔 𝑦𝑖 ，其中𝝎 ∈ ℝ𝑑

若预测值 𝑧 大于零就判为正例，

小于零则判为反例，

预测值为临界值零则可任意判别
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对数几率回归

理想的“单位阶跃函数”（unit-step function）

将𝑧值转化为一个接近0或1的𝑦值，并且其
输出值在𝑧 = 𝝎T𝒙 + 𝑏 = 0 附近变化很陡

对数函数

104

𝑦 = ൞
0, 𝑧 = 𝝎T𝒙 + 𝑏 < 0

0.5, 𝑧 = 𝝎T𝒙 + 𝑏 = 0

1, 𝑧 = 𝝎T𝒙 + 𝑏 > 0



Sigmoid函数 105

缺点：

➢ 梯度消失问题：神经网络使用 Sigmoid 激活函数进行反向

传播时，输出接近0或1的神经元其梯度趋近于0

➢ 计算成本问题：涉及指数计算

➢ 不以零为中心：Sigmoid 输出不以零为中心

优点：

➢ 梯度的“平滑性”

➢ 输出在“0 − 1区间”

𝝎𝐓𝒙 + 𝒃

𝒉𝝎 𝔁



回归还是分类？ 106

对数几率回归
logistic regression，亦称逻辑斯特回归

特别需注意到，虽然它的名字是"回归"，但却是分类学习方法.

优点：
1. 直接对分类可能性进行建模，无需事先假设数据分布。

避免了假设分布不准确所带来的问题

2. 不仅预测出"类别"，而是可得到近似概率预测

对许多需利用概率辅助决策的任务很有用

3. 对率函数是任意阶可导的凸函数，有很好的数学性质，
现有的许多数值优化算法都可直接用于求取最优解



第3章 线性模型

1.基本形式

2.单变量线性回归

3.多元线性回归

4.广义线性模型

5.对数几率回归

6.多分类学习

7.Softmax回归



多分类学习

多分类学习方法

➢ 二分类学习方法推广到多类（如多项对数几率回归）

➢ 利用二分类学习器解决多分类问题（常用）

• 对问题进行拆分，为拆出的每个二分类任务训练一个分类器

• 对于每个分类器的预测结果进行集成以获得最终的多分类结果

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚 ，𝑦𝑖 ∈ 𝐶𝑖 , ⋯ , 𝐶𝑁
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拆分策略

➢ 一对一（One vs. One, OvO）

➢ 一对其余（One vs. Rest, OvR）

➢ 多对多（Many vs. Many, MvM）



多分类学习

测试阶段

➢ 新样本提交给所有分类器预测

• 𝑁(𝑁 − 1)/2个分类结果

➢ 投票产生最终分类结果

• 被预测最多的类别为最终类别

拆分阶段

➢ 𝑁个类别，两两配对（如 𝐶𝑖和𝐶𝑗 ，将𝐶𝑖作为正例𝐶𝑗作为反例）

• 𝑁(𝑁 − 1)/2个二类任务

➢ 各个二类任务，学习分类器

• 𝑁(𝑁 − 1)/2个二类分类器

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚 ，𝑦𝑖 ∈ 𝐶𝑖 , ⋯ , 𝐶𝑁
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多分类学习

测试阶段

➢ 新样本提交给所有分类器预测

• 𝑁个分类结果

➢ 比较各分类器预测置信度或投票

• 置信度最大类别作为最终类别

拆分阶段

➢ 𝑁个类别，某一类作为正例，所有其他类作为反例

• 𝑁 个二类任务

➢ 各个二类任务，学习分类器

• 𝑁个二类分类器

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚 ，𝑦𝑖 ∈ 𝐶𝑖 , ⋯ , 𝐶𝑁
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一对一

➢ 训练𝑁(𝑁 − 1)/2个分类器，

存储开销大

➢ 训练只用两个类的样例，

训练时间短

➢ 测试时间长

一对其余

➢ 训练𝑁个分类器，存储开

销小

➢ 训练用到全部训练样例，

训练时间长

➢ 测试时间短

预测性能取决于具体数据分布，
多数情况下两者差不多

多分类学习——两种策略比较 111



纠错输出码（Error Correcting Output Code, ECOC）

编码：对𝑁个类别做𝑀次
划分，每次划分将一部分
类别划为正类，一部分划
为反类（𝑀个训练集）

𝑀个二类任务
各个类别长度为𝑀的编码

解码：测试样本交给𝑀个
分类器预测

长度为𝑀的编码预测

距离最小的类别
为最终类别

多分类学习——多对多

多对多（Many vs Many, MvM）

➢ 若干类作为正类，若干类作为反类

112

将编码的思想引入类别拆分，并尽可能在解码过程中具有容错性.

具有容错性



多分类学习——多对多

预测
结果
为𝐶3

在解码阶段，各分类器的预测结果联合起来形成了测试示例的编码，
该编码与各类所对应的编码进行比较，

将距离最小的编码所对应的类别作为预测结果.

113

将每个类别分别指定为正类和反类



多分类学习——多对多 114

在解码阶段，各分类器的预测结果联合起来形成了测试示例的编码，
该编码与各类所对应的编码进行比较，

将距离最小的编码所对应的类别作为预测结果.

预测
结果
为𝐶2



第3章 线性模型

1.基本形式

2.单变量线性回归

3.多元线性回归

4.广义线性模型

5.对数几率回归

6.多分类学习

7.Softmax回归
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第3章 线性模型
1.基本形式

2.单变量线性回归

（数据、模型、策略、算法）

3.多元线性回归

（数据、模型、策略、算法）

4.广义线性模型

（数据、模型、策略、算法）

5.对数几率回归

（数据、模型、策略、算法）

6.Softmax回归方法

（交叉熵）



第4章 决策树

1.基本流程

2.划分选择

3.剪枝处理

4.缺失值处理

沈颖 副教授

sheny76@mail.sysu.edu.cn



概念——决策树

决策树（decision tree）

决策树是一种基本的分类与回归方法，决策树模型呈树形结构，

主要由节点（根节点、内部节点和叶节点）和有向边组成。

色泽=?

根蒂=?

敲声=?

好瓜

青绿

蜷缩

浊响

…...

…

…...

…

…...

…
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概念——决策树

决策树（decision tree）

决策树是一种基本的分类与回归方法，决策树模型呈树形结构，

主要由节点（根节点、内部节点和叶节点）和有向边组成。

色泽=?

根蒂=?

敲声=?

好瓜

青绿

蜷缩

浊响

…...

…

…...

…

…...

…

➢ 根节点（一个）

包含样本全集

➢ 分支节点（若干）

对应于一个属性的测试

➢ 叶节点（若干）

对应于决策结果。

即当前属性集为空，或

是所有样本在所有属性

上取值相同，无法划分;

120



决策树学习（分类问题）

基本思想

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚

其中𝒙𝑖 = 𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋯ , 𝑥𝑖𝑑 ∈ ℝ𝑑 , 𝑦𝑖 ∈ 1,2,⋯ ,𝐾 为类标记

121

Features Classification

Outlook
天气预告

Temp
温度

Humidity
湿度

Wind
风

Class Play Yes or 
No

赛事能否进行

Sunny Hot High Weak No

Sunny Hot High Strong No

Overcast 
多云

Hot High Weak Yes

Rain Midd High Weak Yes

Rain Cool Normal Weak Yes

Rain Cool Normal Strong No

Overcast Cool Normal Strong Yes

Sunny Midd High Weak No

Sunny Cool Normal Weak Yes

Rain Midd Normal Weak Yes

Sunny Midd Normal Strong Yes



决策树学习（分类问题）

基本思想

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚

其中𝒙𝑖 = 𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋯ , 𝑥𝑖𝑑 ∈ ℝ𝑑 , 𝑦𝑖 ∈ 1,2,⋯ ,𝐾 为类标记

模型：分类决策树模型（一种由结点和有向边组成的用于描述

对实例进行分类的树形结构）

122

Outlook

Humidity Wind

Sunny Overcast Rain

y=1

High Normal Strong Weak

y=-1 y=1y=1y=-1



决策树学习（分类问题）

基本思想

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚

其中𝒙𝑖 = 𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋯ , 𝑥𝑖𝑑 ∈ ℝ𝑑 , 𝑦𝑖 ∈ 1,2,⋯ ,𝐾 为类标记

模型：分类决策树模型（一种由结点和有向边组成的用于描述

对实例进行分类的树形结构）

策略：找到一个与训练数据矛盾较小同时泛化能力较强的决策树

（可采用正则化的对数似然函数来作为损失函数）
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决策树学习（分类问题）

基本思想

算法：启发式方法（ID3、C4.5、CART等）

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚

其中𝒙𝑖 = 𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋯ , 𝑥𝑖𝑑 ∈ ℝ𝑑 , 𝑦𝑖 ∈ 1,2,⋯ ,𝐾 为类标记

模型：分类决策树模型（一种由结点和有向边组成的用于描述

对实例进行分类的树形结构）

策略：找到一个与训练数据矛盾较小同时泛化能力较强的决策树

（可采用正则化的对数似然函数来作为损失函数）

➢ 通常是一个递归地选择最优特征，并根据该特征对训练数据

进行分割，使得对各个子数据集有一个最好的分类的过程。
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决策树学习（分类问题）

基本思想

算法：启发式方法（ID3、C4.5、CART等）

➢ 开始，构建根节点，将所有训练数据都放在根节点。

➢ 同时，选择一个最优属性，按照这一属性将训练数据集分割

成子集，使得各个子集有一个当前条件下最好的分类。

◼ 如果，这些子集已经能够被基本正确分类，那么构建叶节点，

并将这些子集分到所对应的叶节点中去；

◼ 如果，还有子集不能被正确分类，那么构建中间节点，对这些

子集选择新的最优属性，继续对其进行分割。

➢ 然后，如此递归地进行下去，直至所有训练数据子集被基本

正确分类，或者没有合适的属性为止。

➢ 最后，构建叶节点，每个子集都被分到叶节点得到各自的类。
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第4章 决策树

1.基本流程

2.划分选择

3.剪枝处理

4.缺失值处理

西瓜书：第4章4.1和4.2全部



划分选择

What is Decision Tree？What is Decision Tree？

决策树学习的关键在于如何选择最优划分属性。

一般而言，随着划分过程不断进行，我们希望决策树的
分支结点所包含的样本尽可能属于同一类别，即结点的
“纯度”(purity)越来越高

天气预告 风 湿度 赛事进行？
Sunny Weak High 1
Sunny Strong High -1
Sunny Weak Normal 1
Rain Strong Normal 1
Rain Weak High 1
Rain Strong High -1

天气预告

Sunny Rain

Play:2

Notplay:1

Play:2

Notplay:1

风

Strong Weak

Play:3

Notplay:0

Play:1

Notplay:2

卡方检验—

CHAID决策树
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划分选择（特征选择）

如何选择最优划分属性

一般而言，随着划分过程不断进行，我们希望决策树的分支

结点所包含的样本尽可能属于同一类别，即结点的“纯度”

（purity）越来越高

经典的属性划分方法

➢ 信息增益

➢ 增益率

➢ 基尼指数

128



划分选择——信息增益

信息增益（ID3决策树）

离散属性𝑎有𝑉个可能的取值 𝑎1, 𝑎2, ⋯ , 𝑎𝑉 ，用𝑎来进行划分，

则会产生𝑉个分支结点，其中第𝑣个分支结点包含了𝐷中所有

在属性𝑎上取值为𝑎𝑣的样本，记为𝐷𝑣 。则可计算出用属性𝑎对

样本集𝐷进行划分所获得的“信息增益”：

Gain 𝐷, 𝑎 = Ent 𝐷 −෍

𝑣=1

𝑉
𝐷𝑣

𝐷
Ent 𝐷𝑣

第v个分支的权重，
样本越多越重要

划分前的信息熵 划分后的信息熵

弱点：对可取值数目较多的
属性有所偏好
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划分选择——增益率

增益率（ C4.5决策树）

离散属性𝑎有𝑉个可能的取值 𝑎1, 𝑎2, ⋯ , 𝑎𝑉 ，用𝑎来进行划分，

则会产生𝑉个分支结点，其中第𝑣个分支结点包含了𝐷中所有

在属性𝑎上取值为𝑎𝑣的样本，记为𝐷𝑣 。则可计算出用属性𝑎对

样本集𝐷进行划分所获得的“增益率”：

Gain_ratio 𝐷, 𝑎 =
Gain 𝐷, 𝑎

IV 𝑎

IV 𝑎 = −෍

𝑣=1

𝑉
𝐷𝑣

𝐷
log2

𝐷𝑣

𝐷可能存在的问题：对可取值
数目较少的属性有所偏好
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划分选择——增益率

增益率（ C4.5决策树）：对可取值数目较少的属性有所偏好

信息增益（ID3决策树） ：对可取值数目较多的属性有所偏好

先从候选划分属性中，找出信息增益高于平均水平的，

再从中选取增益率高的
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决策树学习（分类问题）

基本思想

算法：启发式方法（ID3、C4.5、CART等）

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝑦1 , 𝒙2, 𝑦2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝑦𝑚

其中𝒙𝑖 = 𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋯ , 𝑥𝑖𝑑 ∈ ℝ𝑑 , 𝑦𝑖 ∈ 1,2,⋯ ,𝐾 为类标记

模型：分类决策树模型（一种由结点和有向边组成的用于描述

对实例进行分类的树形结构）

策略：找到一个与训练数据矛盾较小同时泛化能力较强的决策树

（也可采用正则化的对数似然函数来作为损失函数）

➢ ID3决策树学习算法[Quinlan, 1986]以信息增益为准则来选择划分属性

➢ C4.5决策树学习算法[Quinlan, 1993] 先从候选划分属性中找出信息增益高

于平均水平的属性，再从中选取增益率最高的

➢ CART决策树学习算法[Breiman et al., 1984]采用基尼指数来选择划分属性
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决策树学习（分类问题）

基本思想

算法：启发式方法（ID3、C4.5、CART等）

➢ 开始，构建根节点，将所有训练数据都放在根节点。

➢ 同时，选择一个最优属性，按照这一属性将训练数据集分割

成子集，使得各个子集有一个当前条件下最好的分类。

◼ 如果，这些子集已经能够被基本正确分类，那么构建叶节点，

并将这些子集分到所对应的叶节点中去；

◼ 如果，还有子集不能被正确分类，那么构建中间节点，对这些

子集选择新的最优属性，继续对其进行分割。

➢ 然后，如此递归地进行下去，直至所有训练数据子集被基本

正确分类，或者没有合适的属性为止。

➢ 最后，构建叶节点，每个子集都被分到叶节点得到各自的类。

133



第5章 神经网络

1.神经元模型

2.感知机*与多层网络

3.误差逆传播算法

4.全局最小和局部最小

5.深度学习

*《统计学习方法》第2章除2.3.2和2.3.3以外

沈颖 副教授

sheny76@mail.sysu.edu.cn
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神经元模型

M-P神经元模型（ McCulloch and Pitts, 1943 ）

⚫ 输入：来自其他𝑛个神经

元传递过来的输入信号

⚫ 处理：输入信号通过带权

重的连接进行传递, 神经

元接受到总输入值将其与

神经元的阈值进行比较

⚫ 输出：通过激活函数的处

理以得到输出

神经元（neuron）模型
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神经元模型

激活函数（activation function ）

激活函数：

➢ 是神经网络逼近复杂函数的关键

➢ 神经网络的输出压缩至特定边界的关键

神经元（neuron）模型
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转移函数-激活函数 138



神经元模型

神经网络模型

将若干神经元按一定的层次结构连接起来，可得到神经网络。

从计算机科学的角度看，可将神经网络视为包含了若干参数

的数学模型，这个模型是由若干个函数，例如𝑦𝑗 =

𝑓 σ𝑖𝜔𝑖𝑥𝑖 − 𝜃𝑗 相互(嵌套)代入而得
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第5章 神经网络

1.神经元模型

2.感知机*与多层网络

3.误差逆传播算法

4.全局最小和局部最小

5.深度学习

*《统计学习方法》第2章除2.3.2和2.3.3以外



感知机与多层网络

感知机（逻辑运算问题）

感知机由两层神经元组成, 

输入层接受外界输入信号传递给输出层, 

输出层是M-P神经元（阈值逻辑单元）

感知机能够容易地实现逻辑与and、或or、非not运算
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感知机与多层网络 142

感知机

要解决非线性可分问题，需考虑多层功能神经元：

➢ 输出层与输入层之间的一层神经元，被称为隐层或隐含层

(hidden layer) 

➢ 隐含层和输出层神经元都是拥有激活函数的功能神经元



感知机与多层网络 143

感知机

更常见的，多层前馈神经网络：

➢ 神经网络是一种层级结构，

➢ 每层神经元与下一层神经元全互连，

➢ 神经元之间不存在同层连接，也不存在跨层连接。



第5章 神经网络

1.神经元模型

2.感知机*与多层网络

3.误差逆传播算法

4.全局最小和局部最小

5.深度学习

*《统计学习方法》第2章除2.3.2和2.3.3以外
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模型：

𝒙𝑘 = 𝑥1
𝑘 , ⋯ , 𝑥𝑑

𝑘𝑥1
𝑘 𝑥𝑖

𝑘 𝑥𝑑
𝑘

𝒚𝑘 = 𝑦1
𝑘 , ⋯ , 𝑦𝑙

𝑘𝑦1
𝑘 𝑦𝑗

𝑘
𝑦𝑙
𝑘

第𝑗个输出神经元的阈值𝜃𝑗

第ℎ个隐层神经元的阈值𝛾ℎ

误差逆传播算法

多层前馈神经网络（multi-layer feedforward neural networks）

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝒚1 , 𝒙2, 𝒚2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝒚𝑚 ，𝒙𝑖 ∈ ℝ𝑑 , 𝒚𝑖 ∈ ℝ𝑙

𝑑个属性

𝑞个神经元

𝑙维输出

所有神经元的激活函数都为sigmoid函数

145

输入层第𝑖个神经元与隐层第ℎ
个神经元之间的连接权为𝑣𝑖ℎ

隐层第ℎ个神经元与输出层第𝑗
个神经元之间的连接权为𝑤ℎ𝑗



误差逆传播算法

多层前馈神经网络（multi-layer feedforward neural networks）

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝒚1 , 𝒙2, 𝒚2 , ⋯ , 𝒙𝑚, 𝒚𝑚 ，𝒙𝑖 ∈ ℝ𝑑 , 𝒚𝑖 ∈ ℝ𝑙

𝛽𝑗 =෍
ℎ=1

𝑞

𝜔ℎ𝑗𝑏ℎ

𝑦𝑗
𝑘 = 𝑓𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝛽𝑗 − 𝜃𝑗

𝛼ℎ =෍
𝑖=1

𝑑

𝜐𝑖ℎ𝑥𝑖
𝑘

𝑏ℎ = 𝑓𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝛼ℎ − 𝛾ℎ

模型：

𝑥1
𝑘 𝑥𝑖

𝑘 𝑥𝑑
𝑘

𝑦1
𝑘 𝑦𝑗

𝑘
𝑦𝑙
𝑘

第𝑗个输出神经元的输入输出

第ℎ个隐层神经元的输入输出
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所有神经元的激活函数都为
sigmoid函数



多层神经网络 147

147

第0层 第1层 第2层 第3层

𝜔ij
(1) 𝜔jk

(2)

𝜔kn
(3) 𝜔ij

(l)

输入 输出

第 l 层权重值

𝑧𝑗
(1)

=෍

𝑖=0

𝑑0

𝜔𝑖𝑗
(1)
𝑥𝑖
(0) 𝑥𝑗

(1)
= 𝑔(𝑧𝑗

(1)
)

此过程为前馈计算

𝑧𝑘
(2)

=෍

𝑗=0

𝑑1

𝜔𝑗𝑘
(2)
𝑥𝑗
(1) 𝑥𝑘

(2)
= 𝑔(𝑧𝑘

(2)
)

𝑧𝑛
(3)

= ෍

𝑘=0

𝑑2

𝜔𝑘𝑛
(3)
𝑥𝑘
(2)

ො𝑦𝑛 = 𝑔(𝑧𝑛
(3)
)

X0=1

X1

X2

Xd

1 1

…
…
…
…
…
…
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误差反向传播算法 149

第0层 第1层 第2层 第3层

依此计算可的
最后的输出

均方误差 E𝑚 =
1

2
෍

𝑛=1

𝑑3

ොy𝑛
𝑚 − y𝑛

𝑚 2

神经网络可以理解为通过样本数据逐渐学习一组合适
的权重值，达到最佳判断效果（最小化误差）

误差逆传播算法

X0=1

X1

X2

Xd

1 1

…
…
…
…
…
…

ො𝑦𝑛 = 𝑔(𝑧𝑛
(3)
)

⚫ Rumelhart and McClelland, 1986,《Parallel 
Distributed Proceesing:Explorations in the 
Microstructures of Cognition》

任意参数的更新估计式

𝑤 ← 𝑤 + ∆𝑤
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4.全局最小和局部最小

5.深度学习
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全局最小和局部最小

若用 𝑬表示神经网络在训练集上的误差，则它显然是
关于连接权𝒘和阈值𝜽的函数.

此时，神经网络的训练过程可看作一个参数寻优过程，
即在参数空间中，寻找一组最优参数使得𝐸最小.

我们常会谈到两种“最优”：

 "局部极小" (local minimum)

 "全局最小" (global minimum)
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全局最小和局部最小

对𝝎∗和𝜃∗，若存在𝜖 > 0使得

都有𝐸 𝝎; 𝜃 ≥ 𝐸 𝝎∗; 𝜃∗ 成立，则为局部极小解；

若对参数空间中的任意 𝝎;𝜃 ，都有𝐸 𝝎; 𝜃 ≥ 𝐸 𝝎∗; 𝜃∗ 成立，则为全局

最小解。

∀ 𝝎; 𝜃 ∈ 𝝎; 𝜃 − 𝝎∗; 𝜃∗ ≤ 𝜖

153

局部极小解是参数空间中的某个点，
其邻域点的误差函数值均不小于该
点的函数值；

全局最小解则是指参数空间中所有点
的误差函数值均不小于该点的误差函
数值.



全局最小和局部最小

“跳出”局部最小的策略

基于梯度的搜索是使用最为广泛的参数寻优方法。

如果误差函数仅有一个局部极小，那么此时找到的局部极小就是全局最小；

154

➢ 随机选取一个初始值𝝎 0

➢ 计算𝛁𝐸 𝝎 𝑘

➢ 𝝎 𝑘+1 = 𝝎 𝑘 + 𝜂𝑘 × −𝛁𝐸 𝝎 𝑘

重复执行

直到𝛁𝐸 𝝎 𝑘

“几乎为零”

𝐸
𝝎

𝝎∗ 𝝎



全局最小和局部最小

“跳出”局部最小的策略

基于梯度的搜索是使用最为广泛的参数寻优方法。如果误差函数仅有一个局

部极小，那么此时找到的局部极小就是全局最小；

然而，如果误差函数具有多个局部极小，则不能保证找到的解是全局最小。

⚫多组不同的初始参数优化神经网络，选取误差最小的解作为最终参数

⚫模拟退火技术：每一步都以一定的概率接受比当前解更差的结果，从

而有助于跳出局部极小

⚫随机梯度下降：与标准梯度下降法精确计算梯度不同，随机梯度下降

法在计算梯度时加入了随机因素

155

在现实任务中，通常采用以下策略“跳出”局部极小，从而达到全局最小：
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深度学习

模型复杂度

⚫ 增加隐层神经元的数目 (模型宽度)

⚫ 增加隐层数目（模型深度）

典型的深度学习模型就是很深层的神经网络
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深度学习



卷积神经网络(CNN) 159

全连接层

…………
…………

卷积层 池化层 卷积层 池化层

采样层亦称“池化层
pooling”，其作用是
基于局部相关性原理进行
亚采样，从而在减少数据
量的同时，保留有用信息。

连接层就是传统神经
网络对隐层与输出层
的全连接

每个卷积层包含多个
特征映射，每个特征
映射是一个由多个神
经元构成的“平面”，
通过一种卷积滤波器
提取输入的一种特征



卷积神经网络 160

卷积

}

! 	′′(%)	= 	! (%	+ 	1)	+ 	! (%	− 	1)	− 	2! (%)	
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卷积神经网络 162



卷积神经网络 163



卷积神经网络 164



深度卷积神经网络发展图 165

BERT

Transformer



深度学习



循环神经网络(RNN) 167

我在2月1号放寒假离开中大

我在2月1号放寒假回中大

日期

日期 地址

地址

想知道地址：目的地还是出发地？
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循环神经网络(RNN) 169

Input

Output

假设记忆单元初始化为0
神经元进行简单加和的操作

记忆单元

神经元

上下文依赖非常重要——我们需要网络能够有“记忆”，

不能看到“中大”就忘记之前看到的词“离开”或者“回”
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双向RNN 171



第5章 神经网络
1.神经元模型

（神经元、激活函数）

2.感知机与多层网络

（感知机五要素、多层前馈神经网络五要素）

3.误差逆传播算法

（推导过程）

4.全局最小和局部最小

（概念、“跳出”策略）

5.深度学习

（概念、增加模型复杂度的方法）



第7章 支持向量机*

1.线性可分支持向量机与硬间隔最大化

2.线性支持向量机与软间隔最大化

3.非线性支持向量机与核函数

4.序列最小最优化算法

5.支持向量机回归

*《统计学习方法》第7章中除7.2.4和7.3.2外所有内容

沈颖 副教授

sheny76@mail.sysu.edu.cn



线性分类器回顾

将训练样本分开的超平面可能有很多，哪一个更好呢？

“正中间”的 “容忍”性最好：

对接近两个类的分隔界的样本，红色的超平面受影响最小，

分类结果最鲁棒，对未见示例的泛化能力最强

174

00 0



线性可分支持向量机

0

支持向量

𝝎T𝒙 + 𝑏 = 1

𝝎T𝒙 + 𝑏 = 0

𝝎T𝒙 + 𝑏 = −1

支持向量：在线性可分情况下，训练数据集的样本点中与分

离超平面距离最近的样本点（使上述约束条件的等号成立）

的示例称为支持向量(support vector)

间隔边界

间隔边界

175



概念——支持向量机

支持向量机（support vector machine, SVM）

SVM是一种二分类模型，其基本模型是定义在特征空间上的

间隔最大的分类器

➢ 线性可分支持向量机

当训练数据线性可分时，通过硬间隔最大化（hard margin

maximization），学习的一种线性的分类器

➢ 线性支持向量机（linear SVM）

当训练数据近似线性可分时，通过软间隔最大化（soft

margin maximization），学习的一种线性的分类器

➢ 非线性支持向量机（non-linear SVM）

当训练数据线性不可分时，通过使用核技巧（kernel trick）

及软间隔最大化，学习的一种非线性的分类器

176



概念——函数间隔

 函数间隔定义

177

对于给定的训练数据集𝑇和超平面(𝝎, 𝑏)，定义超平面(𝝎, 𝑏)
关于样本点(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖)的函数间隔为

Ƹ𝑟𝑖 = 𝑦𝑖 𝝎
T𝒙𝑖 + 𝑏



函数间隔

函数间隔（functional margin）

178

超平面 𝝎, 𝑏 关于样本点 𝒙𝑖 , 𝑦𝑖 的函数间隔需满足约束参数𝝎

和𝑏，使得间隔𝑟最大

max
𝝎,𝑏

2

𝝎

s.t. 𝑦𝑖 𝝎
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ 1, 𝑖 = 1,2,… ,𝑚.

重写

min
𝝎,𝑏

1

2
𝝎 2

s.t. 𝑦𝑖 𝝎
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ 1, 𝑖 = 1,2,… ,𝑚.

最大化向量模长 𝝎 −1，
等价于最小化 𝝎 2.

支持向量机的基本型



函数间隔

➢ 定义超平面 𝝎, 𝑏 关于样本点 𝒙𝑖 , 𝑦𝑖 的函数间隔为

Ƹ𝑟𝑖 = 𝑦𝑖 𝝎
T𝒙𝑖 + 𝑏

➢ 定义超平面 𝝎, 𝑏 关于样本点 𝒙𝑖 , 𝑦𝑖 的几何间隔为

𝑟𝑖 =
𝑦𝑖 𝝎

T𝒙𝑖 + 𝑏

𝝎
=

Ƹ𝑟𝑖
𝝎

179



学习的对偶算法

min
𝝎,𝑏

1

2
𝝎 2

s. t. 𝑦𝑖 𝝎
T𝒙𝑖 + 𝑏 ≥ 1, 𝑖 = 1,⋯ ,𝑚

通过求解对偶问题得到
原始问题的最优解

第一步：定义拉格朗日函数

𝐿 𝝎, 𝑏, 𝜶 =
1

2
𝝎 2 +෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖 1 − 𝑦𝑖 𝝎
T𝒙𝑖 + 𝑏

𝜶 = 𝛼1; ⋯ ; 𝛼𝑚
拉格朗日乘子向量

线性可分支持向量机

180

𝛼𝑖 ≥ 0
拉格朗日乘子



学习的对偶算法

min
𝝎,𝑏

1

2
𝝎 2

s. t. 𝑦𝑖 𝝎
T𝒙𝑖 + 𝑏 ≥ 1, 𝑖 = 1,⋯ ,𝑚

第一步：定义拉格朗日函数

𝐿 𝝎, 𝑏, 𝜶 =
1

2
𝝎 2 +෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖 1 − 𝑦𝑖 𝝎
T𝒙𝑖 + 𝑏

根据拉格朗日对偶性，原始问题的对偶问题是极大极小问题：

max
𝜶

min
𝝎,𝑏

𝐿 𝝎, 𝑏, 𝜶

线性可分支持向量机

181

通过求解对偶问题得到
原始问题的最优解



学习的对偶算法

min
𝝎,𝑏

1

2
𝝎 2

s. t. 𝑦𝑖 𝝎
T𝒙𝑖 + 𝑏 ≥ 1, 𝑖 = 1,⋯ ,𝑚

第一步：定义拉格朗日函数

𝐿 𝝎, 𝑏, 𝜶 =
1

2
𝝎 2 +෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖 1 − 𝑦𝑖 𝝎
T𝒙𝑖 + 𝑏

𝜶 = 𝛼1;⋯ ; 𝛼𝑚

根据拉格朗日对偶性，原始问题的对偶问题是极大极小问题：

max
𝜶

min
𝝎,𝑏

𝐿 𝝎, 𝑏, 𝜶

为了得到对偶问题的解，需先求𝐿 𝝎, 𝑏, 𝜶 对𝝎, 𝑏的极小，

再求对𝜶的极大

线性可分支持向量机

182

通过求解对偶问题得到
原始问题的最优解



学习的对偶算法

min
𝝎,𝑏

1

2
𝝎 2

s. t. 𝑦𝑖 𝝎
T𝒙𝑖 + 𝑏 ≥ 1, 𝑖 = 1,⋯ ,𝑚

第一步：定义拉格朗日函数

𝐿 𝝎, 𝑏, 𝜶 =
1

2
𝝎 2 +෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖 1 − 𝑦𝑖 𝝎
T𝒙𝑖 + 𝑏

第二步：求min
𝝎,𝑏

𝐿 𝝎, 𝑏, 𝜶

线性可分支持向量机

183

通过求解对偶问题得到
原始问题的最优解

𝜕 𝝎 2

𝜕𝝎
= 2𝝎

𝜕𝝎T𝒙

𝜕𝝎
= 𝒙

𝜕ℒ(𝒙, 𝜶)

𝜕𝝎
= 𝝎 −෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 𝑦𝑖𝒙𝑖 𝝎 = ෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 𝑦𝑖𝒙𝑖

𝜕ℒ(𝒙, 𝜶)

𝜕𝒃
= −෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 𝑦𝑖
෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 𝑦𝑖 = 0

将拉格朗日函数分别对𝝎和𝑏求偏导数
并令其等于0



对偶问题

max
𝑎
( min

𝑏,𝝎

1

2
𝝎 2− ෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 𝑦𝑖𝝎
𝑇𝒙𝑖 − 1 −෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 𝑦𝑖𝑏)

max
𝑎
( min

𝑏,𝝎

1

2
𝝎 2 + ෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 1 − 𝑦𝑖𝝎
𝑇𝒙𝑖 )

0

max
𝑎
( min

𝑏,𝝎

1

2
𝝎 2+ ෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 −෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 𝑦𝑖𝝎
𝑇𝒙𝑖)

𝝎T𝝎

𝝎 = ෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 𝑦𝑖𝒙𝑖 ෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 𝑦𝑖 = 0

max
𝑎
( min

𝑏,𝒘

1

2
𝝎 2− ෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 (𝑦𝑖 𝝎
𝑇𝒙𝑖 + 𝑏 − 1) )

max
𝑎
( −

1

2
෍

𝑖=1

𝑚

෍

𝑗=1

𝑚

𝑎𝑖 𝑎𝑗 𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 + ෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 )

第三步：求min
𝝎,𝑏

𝐿 𝝎, 𝑏, 𝜶 对𝜶

的极大，即对偶问题
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学习的对偶算法

max
𝜶

෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖 −
1

2
෍

𝑖=1

𝑚

෍

𝑗=1

𝑚

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝒙𝑖
𝑇𝒙𝑗

s. t. ෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0,

𝛼𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1,⋯ ,𝑚

185

min −
𝜶

෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖 +
1

2
෍

𝑖=1

𝑚

෍

𝑗=1

𝑚

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝒙𝑖
𝑇𝒙𝑗

s. t. ෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0,

𝛼𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1,⋯ ,𝑚

求极大

求极小



学习的对偶算法

max
𝜶

෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖 −
1

2
෍

𝑖=1

𝑚

෍

𝑗=1

𝑚

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝒙𝑖
𝑇𝒙𝑗

s. t. ෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0,

𝛼𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1,⋯ ,𝑚
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第四步：

求得最优解𝜶∗ = 𝛼1
∗, 𝛼2

∗ , ⋯ , 𝛼𝑑
∗ T，

𝑗为𝜶∗中的一个正分量,存在下标𝑗，使得𝛼𝑗
∗ > 0，

对于线性可分问题根据 KKT条件 求出 𝝎∗, 𝑏∗

𝝎∗ =෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖
∗𝑦𝑖𝒙𝑖 , 𝑏∗ = 𝑦𝑗 −෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖
∗𝑦𝑖𝒙𝑖

𝑇𝒙𝑗



对偶问题

KKT条件:
∇𝝎ℒ 𝝎, 𝑏, 𝜶 = 0

𝒚𝒊(𝝎
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1

𝛼𝑖 1 − 𝒚𝒊(𝝎
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) = 0

max
𝜶

෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖 −
1

2
෍

𝑖=1

𝑚

෍

𝑗=1

𝑚

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝒙𝑖
𝑇𝒙𝑗

s. t. ෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0,

𝛼𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1,⋯ ,𝑚

∇𝑏ℒ 𝝎, 𝑏, 𝜶 = 0

𝛼𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1,…𝑚
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学习的对偶算法

第五步：最终模型𝑓 𝒙 = sign 𝝎∗T𝒙 + 𝑏∗

0

支持向量
间隔边界

分离超平面：

分类决策函数：

间隔边界

现象：分类决策函数只依赖于输入𝒙和训练样本输入的内积
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𝑓 𝒙 = sign ෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖
∗𝑦𝑖𝒙𝑖

T𝒙 + 𝑏∗

𝑓 𝒙 = 𝝎∗T𝒙 + 𝑏∗ =෍

𝑖=1

𝑚

𝛼𝑖
∗𝑦𝑖𝒙𝑖

T𝒙 + 𝑏∗

𝝎 = ෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 𝑦𝑖𝒙𝑖 ෍

𝑖=1

𝑚

𝑎𝑖 𝑦𝑖 = 0



第8章 集成学习

1. 个体与集成

2. Boosting

3. Bagging与随机森林

4. 结合策略

机器学习-第8章（除8.5以外）

统计学习方法（第8章除8.2和8.4.3以外）

沈颖 副教授
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概念——集成学习 190

独立二进制 多进制



概念——集成学习

集成学习（ensemble learning）

集成学习通过构建并结合多个学习器来完成学习任务，

有时也被称为多分类器系统（multi-classifier system）、

基于委员会的学习（committee-based learning）等。

– “三个臭皮匠，顶个诸葛亮”

– “不积跬步，无以至千里”

什么是集成学习

将多个学习器进行结合，
常可获得比单一学习器显著优越的泛化性能

191



个体与集成 192



个体与集成

结合（怎样组合弱分类器）

➢ 平均法：用于数值型输出，有简单平均法、加权平均法等

➢ 投票法：用于分类任务，有绝对多数投票法、相对多数投

票法、加权投票法等

➢ 学习法：用于训练数据较多的情形，代表是Stacking

集成学习的核心：如何产生并结合“好而不同”的个体学习器？
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第8章 集成学习

1. 个体与集成

2. Boosting

3. Bagging与随机森林

4. 结合策略



Boosting

工作机制

➢ 从初始训练集训练出一个基学习器，再根据基学习器的

表现对训练样本分布进行调整，使得先前基学习器做错

的训练样本在后续受到更多关注
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Boosting

工作机制

➢ 从初始训练集训练出一个基学习器，再根据基学习器

的表现对训练样本分布进行调整，使得先前基学习器

做错的训练样本在后续受到更多关注

➢ 从调整样本分布后的训练集训练出下一个基学习器

196



Boosting

工作机制

➢ 从初始训练集训练出一个基学习器，再根据基学习器

的表现对训练样本分布进行调整，使得先前基学习器

做错的训练样本在后续受到更多关注

➢ 从调整样本分布后的训练集训练出下一个基学习器

➢ 重复进行，直至基学习器数目达到事先指定的值𝑇

197



Boosting

工作机制

➢ 从初始训练集训练出一个基学习器，再根据基学习器的

表现对训练样本分布进行调整，使得先前基学习器做错

的训练样本在后续受到更多关注

➢ 从调整样本分布后的训练集训练出下一个基学习器

➢ 重复进行，直至基学习器数目达到事先指定的值𝑇

➢ 将这𝑇个基学习器进行加权结合，把一个弱分类器提升

为一个强分类器。
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Boosting

最具代表性的算法——AdaBoost

AdaBoost
Adaptive

A learning algorithm

Building a strong classifier from a lot of weaker ones

Boosting
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Boosting – AdaBoost推导

• AdaBoost 算法有多种推导方式，比较容易理解的是

加性模型(additive model) ，即基学习器的线性组合

𝐻 𝒙 =෍

𝑡=1

𝑇

𝑎𝑡ℎ𝑡(𝒙)

• 指数损失函数

ℓ(𝐻|𝐷) =
1

𝑚
෍

𝑡=1

𝑚

𝕀[𝐻(𝑥𝑖) ≠ 𝑦𝑖]

200



AdaBoost算法基本思想 201

• 基本想法：通过调整权值，产生一个新的样本分布及 ℎ ，

使前一个ℎ错误率增加

增大 𝑤𝑖
𝑡 to 𝑤𝑖

𝑡+1

𝑤𝑖
𝑡+1 = 𝑤𝑖

𝑡 ∗ 𝒂𝒕

降低 𝑤𝑖
𝑡 to 𝑤𝑖

𝑡+1

𝑤𝑖
𝑡+1 =

𝑤𝑖
𝑡

𝒂𝒕

𝒂𝒕 =
1

2
ln((1 − 𝜀𝑡)/𝜀𝑡)

𝑤𝑖
𝑡+1 = 𝑤𝑖

𝑡 ∗ exp(𝒂𝒕)

𝑤𝑖
𝑡+1 = 𝑤𝑖

𝑡 ∗ exp(−𝒂𝒕)

IF 数据 𝑖 在 ℎ𝑡(𝒙)判断失败

IF 数据 𝑖 在 ℎ𝑡(𝒙)判断成功
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Bagging与随机森林 203



Bagging与随机森林 204



Bagging算法特点

• 时间复杂度低
• 假定基学习器的计算复杂度为𝑂(𝑚)，采样与投票/平均过
程的复杂度为𝑂(𝑠)，则bagging的复杂度大致为
𝑇(𝑂(𝑚) + 𝑂(𝑠))

• 由于𝑂(𝑠)很小且𝑇是一个不大的常数

• 训练一个bagging集成与直接使用基学习器的复杂度同阶

Bagging 是一个很高效的集成学习算法
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Bagging与随机森林

✓ 随机森林是bagging的一个扩展变种

✓ 采样的随机性（自助采样法）

✓ 属性选择的随机性（基决策树最优属性的选择）

随机森林

传统决策树在选择划分属性时是在当前结点的属性集合

(假定有𝑑个属性)中选择一个最优属性
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Bagging与随机森林

➢ 在随机森林中，对基决策树的每个结点，先从该结点的属性

集合中随机选择一个包含𝑘个属性的子集

➢ 然后再从这个自己中选择一个最优属性用于划分

随机森林对Bagging 只做了小改动，
Bagging 中基学习器的"多样性"仅通过样本扰动(通过对初
始训练集采样)而来不同，
随机森林中基学习器的多样性不仅来自样本扰动，还来自
属性扰动，
这就使得最终集成的泛化性能可通过个体学习器之间差异
度的增加而进一步提升.
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结合策略

集成学习结合（怎样组合弱分类器）

➢ 平均法：用于数值型输出，有简单平均法、加权平均法等

➢ 投票法：用于分类任务，有绝对多数投票法、相对多数投

票法、加权投票法等

➢ 学习法：用于训练数据较多的情形，代表是Stacking

209



平均法

简单平均和加权平均

𝐻 𝒙 =
1

𝑇
෍

𝑖=1

𝑇

ℎ𝑖 𝒙

➢ 简单平均法

➢ 加权平均法

𝐻 𝒙 =
1

𝑇
෍

𝑖=1

𝑇

𝝎𝒊ℎ𝑖 𝒙

𝜔𝑖 ≥ 0,෍

𝑖=1

𝑇

𝜔𝑖 = 1
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平均法

投票法

𝐻 𝒙 =
𝑐𝑗 ,෍

𝑖=1

𝑇

ℎ𝑖
𝑗
𝒙 >

1

2
෍

𝑘=1

𝑁

෍

𝑖=1

𝑇

ℎ𝑖
𝑘 𝒙

rejection, otherwise

➢ 绝对多数投票法（majority voting）

➢ 相对多数投票法（plurality voting）

𝐻 𝒙 = 𝑐
arg max

𝑗
σ𝑖=1
𝑇 ℎ𝑖

𝑗
𝒙

➢ 加权投票法（weighted voting）

𝐻 𝒙 = 𝑐
arg max

𝑗
σ𝑖=1
𝑇 𝝎𝒊ℎ𝑖

𝑗
𝒙

ℎ𝑖
𝑗
𝒙 ∈ 0,1 ，

若ℎ𝑖将样本预测

为类别𝑗则取值

为1，其他为0
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机器学习-第9章（除9.2、9.4.2、9.5和9.6以外）
统计学习方法-第14章

1. 聚类任务
2. 划分聚类法概论

3. 划分聚类法—𝑘均值算法
4. 高斯混合聚类

5. 层次聚类
6. 密度聚类
7. 谱聚类
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绪论——机器学习的一般分类（无监督学习）

无监督学习：从无标注数据中学习分析模型的机器学习问题。

无标注数据是“自然”得到的数据，分析模型表示数据的类别、转换等。
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绪论——无监督学习

无监督学习的基本想法：对给定数据（矩阵数据）进行某种

“压缩”，从而找到数据的潜在结构。

假定损失最小的“压缩”得到的结果就是最本质的结构。

𝑿 =

𝑥11 ⋯ 𝑥𝑚1

⋮ ⋮
𝑥1𝑛 ⋯ 𝑥𝑚𝑛

假设训练数据集由𝑚个样本组成，

每个样本是一个𝑛维向量。训练数

据可以由一个矩阵表示，每一行对

应一个特征，每一列对应一个样本

考虑发掘数据的纵向结构

➢ 把相似的样本聚到同类，

即对数据进行聚类

214

特征

样本



绪论——无监督学习

无监督学习的基本想法：对给定数据（矩阵数据）进行某种

“压缩”，从而找到数据的潜在结构。

假定损失最小的“压缩”得到的结果就是最本质的结构。

𝑿 =

𝑥11 ⋯ 𝑥𝑚1

⋮ ⋮
𝑥1𝑛 ⋯ 𝑥𝑚𝑛

假设训练数据集由𝑚个样本组成，

每个样本是一个𝑛维向量。训练数

据可以由一个矩阵表示，每一行对

应一个特征，每一列对应一个样本

考虑发掘数据的横向结构

➢ 把高维空间的向量转换

为低维空间的向量，

即对数据进行降维

215

特征

样本



典型的应用 216

• 聚类算法的典型应用

➢空间数据分析

✓ GPS数据

✓ 手机信令数据

➢推荐系统

✓ 广告

➢金融领域

✓ 用户的交易数据
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距离计算

属性类型

连续属性 vs 离散属性

➢ 连续属性（continuous attribute）

在定义域上有无穷多个可能的取值：人的身高

➢ 离散属性（categorical attribute）

在定义域上是有限个可能的取值：硬币只有 0.1 两种情况
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二值离散型 219

• 二值离散型属性只有 0 和 1
➢ 例如：Rain：{ Strong, Weak }

• 假设两个样本 𝒙𝑖 , 𝒙𝑗
➢ 𝒙𝑖 = (𝑥𝑖1; 𝑥𝑖2; … . ; 𝑥𝑖𝑛)

➢ 𝒙𝑗 = (𝑥𝑗1; 𝑥𝑗2; … . ; 𝑥𝑗𝑛)

➢ 均为 n 维特征向量，并且每维特征都是一个二值离散型数值

Features

Outlook Temperature Humidity Wind

样本1 Sunny Cold High Weak

样本2 Sunny Cold High Strong

Sunny：1 Cloudy：0

Hot： 1 Cold：0

High： 1 Low：0

Strong：1 Weak：0



二值离散型（非对称型） 220

• 比较两个人的患病情况：矩阵

样本2

样本1

0 1 sum

0

1

sum

20

11

4

2

3

a b

c d 𝐽 =
𝑑

𝑏 + 𝑐 + 𝑑

Jaccard系数的一般形式

Jaccard系数

样本1患病
情况 A

样本2患病
情况 B

Jaccard系数

𝐽 =
|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴 ∪ 𝐵|
=

|𝐴 ∩ 𝐵|

𝐴 + 𝐵 − |𝐴 ∩ 𝐵|



Jaccard系数 221

• 比较文本相似度，用于文本查重与去重

• 推荐系统
➢ 图书 A—>   15人好评

➢ 图书 B—>   30人好评

➢ 图书 C—>   100人好评

➢ 图书 A，B —> 共同好评10人

➢ 图书 A，C —>共同好评15人

A B

Jaccard系数

𝐽 =
|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴 ∪ 𝐵|
=

|𝐴 ∩ 𝐵|

𝐴 + 𝐵 − |𝐴 ∩ 𝐵|

𝐽 𝐴, 𝐵 =
10

15 + 30 − 10
= 0.29

𝐽 𝐴, 𝐶 =
15

15 + 100 − 15
= 0.15

> 𝑱 𝑨, 𝑪𝑱 𝑨, 𝑩



距离计算

属性类型

连续属性 vs 离散属性

➢ 连续属性（continuous attribute）

在定义域上有无穷多个可能的取值

➢ 离散属性（categorical attribute）

在定义域上是有限个可能的取值

有序属性 vs 无序属性

➢ 有序属性（ordinal attribute）

例如定义域为{1,2,3}的离散属性，“1”与“2”比较接近、与

“3”比较远，称为“有序属性”

➢ 无序属性（non-ordinal attribute）

例如定义域为 飞机,火车,轮船 这样的离散属性，不能直接在属性

值上进行计算，称为“无序属性”
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距离计算

对于无序属性，Value Difference Metric（VDM）

在第𝑖个样本簇中在属性𝑢上取值为𝑎的样本数

VDMp 𝑎, 𝑏 =෍

𝑖=1

𝑘
𝑚𝑢,𝑎,𝑖

𝑚𝑢,𝑎
−
𝑚𝑢,𝑏,𝑖

𝑚𝑢,𝑏

𝑝

属性𝑢上两个离散值𝑎与𝑏之间的VDM距离为

表示在属性𝑢上取值为𝑎的样本数

𝑘为样本簇数
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距离计算

混合属性（有序和无序属性）

将闵可夫斯基距离与VDM距离相结合

MinkovDMp 𝒙𝑖 , 𝒙𝑗 = ෍

𝑢=1

𝑛𝑐

𝑥𝑖𝑢 − 𝑥𝑗𝑢
𝑝
+ ෍

𝑢=𝑛𝑐+1

𝑛

VDMp 𝑥𝑖𝑢 , 𝑥𝑗𝑢

1
𝑝

224



距离计算

混合属性（有序和无序属性）

将闵可夫斯基距离与VDM距离相结合

加权属性（weighted distance），以加权闵可夫斯基距离为例

distwmk 𝒙𝑖 , 𝒙𝑗 = 𝝎𝟏 ∙ 𝑥𝑖1 − 𝑥𝑗1
𝑝
+⋯+𝝎𝒏 ∙ 𝑥𝑖𝑛 − 𝑥𝑗𝑛

𝑝
1
𝑝

MinkovDMp 𝒙𝑖 , 𝒙𝑗 = ෍

𝑢=1

𝑛𝑐

𝑥𝑖𝑢 − 𝑥𝑗𝑢
𝑝
+ ෍

𝑢=𝑛𝑐+1

𝑛

VDMp 𝑥𝑖𝑢, 𝑥𝑗𝑢

1
𝑝

𝜔𝑖 ≥ 0,෍

𝑖=1

𝑇

𝜔𝑖 = 1

225



第9章 聚类

机器学习-第9章（除9.2、9.4.2、9.5和9.6以外）

统计学习方法-第14章

1. 聚类任务

2. 划分聚类法概论

3. 划分聚类法—𝑘均值算法

4. 高斯混合聚类

5. 层次聚类

6. 密度聚类

7. 谱聚类



聚类分析方法 227

• 常用的聚类分析方法
➢ 划分聚类法（Partition-based clustering ）

✓ 以距离作为相似度度量方法

✓ 将数据集划分为多个簇

✓ k-means

➢ 层次聚类方法（Hierarchical-based clustering）

✓ 层次聚类试图在不同层次对数据集进行划分，从而形成树形

的聚类结构。数据集划分既可采用“自底向上”的聚合策略，

也可采用“自顶向下”的分拆策略。

✓ AGNES算法（自底向上的层次聚类算法）

➢ 密度聚类方法（Density-based clustering）

✓ 假设聚类结构能通过样本分布的紧密程度来确定

✓ DBSCAN



原型聚类

原型聚类

原型聚类又称为基于原型的聚类（prototype-based clustering），

此类算法假设聚类结构能通过一组原型刻画

算法过程

通常情况下，算法先对原型进行初始化，再对原型进行迭代更新求解

著名算法

𝑘均值算法、学习向量量化算法、高斯混合聚类算法
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原型聚类——𝑘均值算法

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝒙2, ⋯ , 𝒙𝑚 ，𝒙𝑗 ∈ ℝ𝑛

模型：基于原型（样本空间中具有代表性的点）的聚类结构

 𝑘均值算法

策略：最小化簇划分𝐶 = 𝐶1, 𝐶2, ⋯ , 𝐶𝑘 的平方误差

算法：迭代更新求解

𝐸 =෍

𝑖=1

𝑘

෍

𝒙∈𝐶𝑖

𝒙 − 𝝁𝑖 2
2

其中𝝁𝑖 =
1

𝐶𝑖
σ𝒙∈𝐶𝑖

𝒙是簇𝐶𝑖的均值向量

𝐸值在一定程度上刻画了簇内样本围绕簇均值向量的紧密程度，

𝐸值越小，则簇内样本相似度越高
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原型聚类——𝑘均值算法

数据：𝐷 = 𝒙1, 𝒙2, ⋯ , 𝒙𝑚 ，𝒙𝑗 ∈ ℝ𝑛

模型：基于原型（样本空间中具有代表性的点）的聚类结构

 𝑘均值算法

策略：最小化簇划分𝐶 = 𝐶1, 𝐶2, ⋯ , 𝐶𝑘 的平方误差

算法：迭代更新求解

1. 选择𝑘个类的中心（均值向量），将样本逐个派到与其最近

的中心的类中，得到一个聚类结果；

2. 更新每个类的样本的均值向量，作为类的新的中心；

3. 重复以上步骤，直到收敛为止（当前均值向量均未更新）。

230

𝐸 =෍

𝑖=1

𝑘

෍

𝒙∈𝐶𝑖

𝒙 − 𝝁𝑖 2
2



K-means总结 231



K-means总结 232
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聚类分析方法 234

• 常用的聚类分析方法
➢ 划分聚类法（Partition-based clustering ）

✓ 以距离作为相似度度量方法

✓ 将数据集划分为多个簇

✓ k-means

➢ 层次聚类方法（Hierarchical-based clustering）

✓ 层次聚类试图在不同层次对数据集进行划分，从而形成树形

的聚类结构。数据集划分既可采用“自底向上”的聚合策略，

也可采用“自顶向下”的分拆策略。

✓ AGNES算法（自底向上的层次聚类算法）

➢ 密度聚类方法（Density-based clustering）

✓ 假设聚类结构能通过样本分布的紧密程度来确定

✓ DBSCAN
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层次聚类 236
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聚类分析方法 238

• 常用的聚类分析方法
➢ 划分聚类法（Partition-based clustering ）

✓ 以距离作为相似度度量方法

✓ 将数据集划分为多个簇

✓ k-means

➢ 层次聚类方法（Hierarchical-based clustering）

✓ 层次聚类试图在不同层次对数据集进行划分，从而形成树形

的聚类结构。数据集划分既可采用“自底向上”的聚合策略，

也可采用“自顶向下”的分拆策略。

✓ AGNES算法（自底向上的层次聚类算法）

➢ 密度聚类方法（Density-based clustering）

✓ 假设聚类结构能通过样本分布的紧密程度来确定

✓ DBSCAN



密度聚类的定义 239

➢ 密度：在一定区域范围内，点的数量超过一个给定阈值

➢ 核心点：高密度点

➢ 边界点：低密度但邻近核心点

➢ 噪音点：既不是核心点也不是边界点

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5
-2

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

核心点

边界点
噪音点



密度聚类 240

• 密度直达：若样本 𝑥𝑘 位于样本 𝑥𝑖 的 𝜖 邻域中，

且 𝑥𝑖是一个核心对象，则称样本 𝑥𝑘 由 𝑥𝑖密度直达；

核心对象

𝜖 邻域

𝑥𝑖 𝑥k
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• 密度直达：若样本 𝑥𝑘 位于样本 𝑥𝑖 的 𝜖 邻域中，且

𝑥𝑖是一个核心对象，则称样本 𝑥𝑘 由 𝑥𝑖密度直达；

• 密度可达：对样本 𝑥𝑖 与 𝑥𝑗 ，若存在样本序列

𝑝1, 𝑝2, … . , 𝑝𝑛，其中 𝑝1 = 𝑥𝑖 , 𝑝𝑛= 𝑥𝑗，且 𝑝𝑖+1 由

𝑝𝑖 密度直达，则该两样本密度可达。

核心对象

𝜖邻域

𝑥𝑖 𝑥𝑗



密度聚类 242

• 密度相连：对样本 𝑥𝑖 与 𝑥𝑗 ，若存在样本 𝑥𝑘 使得两样
本均由 𝑥𝑘 密度可达，则称该两样本密度相连。

核心对象

𝜖邻域

𝑥𝑘 𝑥𝑗

𝑥𝑖



密度聚类 243



DBSCAN结果 244
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第10章 降维

1. 𝑘近邻学习

2. 降维

机器学习-第10章（10.1和10.3）

统计学习方法-第3、16章全部

沈颖 副教授

sheny76@mail.sysu.edu.cn



𝑘近邻学习 248

此类学习技术在训练阶段仅仅
是把样本保存起来，训练时间
开销为零，待收到测试样本后
再进行处理



kNN基本想法 249

𝑁𝑘 𝒙

算法：

➢ 根据给定的距离度量，在训练集𝐷中找出与𝒙最邻近的𝑘个点，

涵盖这𝑘个点的邻域记作𝑁𝑘 𝒙

➢ 在𝑁𝑘 𝒙 中根据分类决策规则（如多数表决）决定𝒙的类别𝑦
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251降维

缓解维数灾难的一个重要途径是降维

➢ 即通过某种数学变换，将原始高维属性空间转变为一个

低维“子空间” (subspace)，在这个子空间中样本密

度大幅度提高，距离计算也变得更为容易。

数据样本虽然是高维的，
但与学习任务密切相关
的也许仅是某个低维分
布，即高维空间中的一
个 低 维 “ 嵌 入 ”

(embedding)



252降维（Dimensionality Reduction）

• 数据压缩、高效的计算

• 数据隐私保护

x1（公斤）

x2

英镑

z

x1（年收入）

y
信用危机

线性回归



253多维



254主成分问题建模与求解

主成分问题建模与求解



主成分分析 255



主成分分析

主成分的个数通常小于原始变量的个数，所以主成分分析

属于降维方法

主成分分析 256

由线性相关变量表示的观测数据

少数几个由线性无关变量表示的数据

利用正交变换转换

线性无关的变量称为主成分



主成分分析（Principal Component Analysis, PCA）

主成分分析是最常用的一种降维方法.

对于正交属性空间中的样本点，如何用一个超平面

（直线的高维推广）对所有样本进行恰当的表达？

➢ 若存在这样的超平面，那么它大概应具有这样的性质

主成分分析

• 最近重构性：样本点到这个超平面的距离都足够近

• 最大可分性：样本点在这个超平面上的投影能尽可能分开

257



主成分分析 258

x1

x2

➢ 若存在这样的超平面，那么它大概应具有这样的性质

⚫ 最近重构性：样本点到这个超平面的距离都足够近

⚫ 最大可分性：样本点在这个超平面上的投影能尽可能分开



第10章 强化学习

1. 强化学习概述

2. DRL基于价值的学习

3. DRL基于策略的学习

沈颖 副教授

sheny76@mail.sysu.edu.cn



强化学习基本元素 260

• History: 是observations, action, rewards组成的序
列

➢ 时间 t 之前的所有可观察变量

𝐻𝑡 = 𝑂1, 𝑅1, 𝐴1, 𝑂2, 𝑅2, 𝐴2, … , 𝑂𝑡−1, 𝑅𝑡−1, 𝐴𝑡−1, 𝑂𝑡 , 𝑅𝑡

迷宫游戏



强化学习基本元素 261

• History: 是observations, action, rewards组成的序
列

➢ 时间 t 之前的所有可观察变量

• 接下来会发生什么取决于history: 

➢ Agent选择动作（actions）

➢ 环境选择 observations/rewards 

𝐻𝑡 = 𝑂1, 𝑅1, 𝐴1, 𝑂2, 𝑅2, 𝐴2, … , 𝑂𝑡−1, 𝑅𝑡−1, 𝐴𝑡−1, 𝑂𝑡 , 𝑅𝑡



强化学习基本元素 262

• Policy: 学习主体agent在给定时间的行为方式

➢ 从state到action的一种映射

➢ 确定策略（Deterministic policy）

➢ 随机策略（Stochastic policy）

𝑎 = 𝜋(𝑠)

𝜋(𝑎|𝑠) = 𝑃(𝐴𝑡 = 𝑎|𝑆𝑡 = 𝑠)



强化学习基本元素 263

• 值函数（Value function）

➢ 值函数是对未来累积奖赏的预测

➢ 用于评价状态（states）的好坏

➢ 因此在动作之间进行选择

𝑣𝜋 𝑠 = 𝔼𝜋[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑅𝑡+2 + 𝛾2𝑅𝑡+3+. . . . . . |𝑆𝑡 = 𝑠]

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝔼𝜋[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑅𝑡+2 + 𝛾2𝑅𝑡+3+. . . . . . |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎]

状态值（State Value）：从长远来
看，什么是好的状态，即累积奖赏

动作值（Action Value）：
从长远来看，在特定状态下什么是好的动作



264

• 基于价值的学习Value Based
➢ 没有策略 No Policy

➢ 有值函数 Value

• 基于策略的学习Policy Based
➢ 有策略 Policy

➢ 没有值函数 No Value Function

• Actor Critic
➢ 有策略 Policy

➢ 有值函数 Value Function

强化学习代理（Agents）分类



265

• 基于模型的强化学习 Model based RL
➢ 依据策略或值函数

➢ 构建关于环境的模型

• 无模型的强化学习 Model-free RL
➢ 依据策略或值函数

➢ 不构建关于环境的模型

强化学习代理（Agents）分类


