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机器学习 ≈ 构建一个映射函数

语音识别
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为什么要“机器学习”？

现实世界的问题都比较复杂
很难通过规则来手工实现



机器学习概念

 机器学习通过对数据的优化学习，建立能够刻画数据中所蕴含语义概念或分布结构等信息的模型。

在模型学习过程中，采用合适手段来利用有标签数据或无标签数据， 对模型参数不断进行优化，从

而提升模型性能。

 IBM 公司的工程师阿瑟 · 塞缪尔第一次使用了“机器学习” （ 1959 年 7 月）

让机器自行学习，而不需要明确编程
编程：只能按部就班完成预设任务

像人一样具有自我学习能力



机器学习类型

有监督学习
数据集中包含标签

无监督学习
从无标签数据出发学习映射函数

半监督学习
学习映射函数过程中使用的一部分数据有标签、一部分数据没有标签

强化学习



没有免费的午餐

 为了在训练优化针对不同的任务，往往需要采用不同机器学习模型， 1995 年， David Wolpert 等学者在所提

出了“没有免费午餐定理 (No Free Lunch Theorem)” 指出：任何一个机器学习模型如果在一些训练集以外的

样本误差小（ off-training set error ），那么必然在另外一些训练集以外的样本上表现欠佳，任何模型在平

均意义上而言其性能都是一样的，即没有放之四海而皆准的最好算法。

 似乎这一定理给机器学习带来了一个令人沮丧的事实（即针对某一域的所有问题，所有算法的期望性能是

相同的），但是这一定理也告诉我们，离开具体场景和问题去讨论采用哪种机器学习算法是毫无意义的，

应该在机器学习中合理引入已有先验假设对模型进行约束，以提升模型效果，如在自然语言理解中引入句

子中单词和单词之间的上下文关联（诸如 n-gram 文法）、在视觉图像分析引入像素点之间的空间依赖（诸

如卷积算子）等。



模型评估与参数估计手段：损失函数

 



经验风险与期望风险

   



经验风险最小化

当然，由于无法事先就得到任何任务所对应
的所有数据分布（如无法采取世界中所有人
脸图像来笃信完成人脸识别），使得计算期
望风险这一目标可望不可及。因此，机器学
习 中 模 型 优 化 目 标 一般为 经 验 风 险 最小化
（ empirical risk minimization ），虽
然机器学习的目标是追求期望风险最小化，
即不断提升模型泛化能力

 

 

 

期望风险 经验风险



模型泛化能力与经验风险和期望风险之间关系

泛化能力
 模型在训练集上所取得性能与在测试集上所取得性能保持一致



模型泛化能力与经验风险和期望风险之间关系

 

如前“没有免费午餐定理”所指出，在模型优化中引入
恰当先验约束可提升模型性能。为了防止过学习，结构风
险 最 小 化 (structural risk minimization) 引 入 正 则 化 
(regularizer) 或惩罚项 (penalty term) 来降低模型模型复杂
度，既最小化经验风险、又力求降低模型复杂度，在两者
之间寻找平衡：

 

正则化优化
降低模型复杂度经验风险最小



正则化



模型度量方法

 



模型度量方法

 



模型度量方法

 



参数优化：频率学派与贝叶斯学派

频率学派
在频率学派中，频率是概率的经验基础，概
率表示的是事件发生频率的极限值。当重复
试验的次数趋近于无穷大时，事件发生的频
率会收敛到真实概率，即“频率依概率收敛
于概率”。从频率学派角度而言，对模型参
数优化学习的结果就是得到使观测数据发生
概率最大的模型参数，又称为最大似然估计
（ maximum likelihood estimation ， MLE ）。
这里的最大似然可理解为通过调整模型参数
使得模型能够最大化样本情况出现的概率。

贝叶斯学派 
在贝叶斯学派中，事件发生的频率既与当前观
测数据有关，又与对该事件已获得的历史先验
知识有关。从贝叶斯学派角度而言，对模型参
数优化学习的结果就是似然概率（模型参数产
生数据的概率）与先验概率（没有任何实验数
据时对模型参数的经验判断）乘积最大，又称
为 最 大 后 验 估 计 （ maximum a posteriori 
estimation, MAP ）。这里的最大后验估计可理
解为最大化在给定数据样本的情况下模型参数
的后验概率。



参数优化：频率学派与贝叶斯学派
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图像数据

文本数据

 Person
 Dog
 …

 
喜悦
愤怒
 …

类别分类

情感分类

  

有监督学习



有监督学习

学习输入和输出之间的映射
典型任务
分类
回归

输入 - 城市 输出 - 国家

东京 日本

上海 中国

巴黎 法国

阿姆斯特丹 荷兰
… …

分类
输入 - 房屋面积 输出 - 价格

85平米 71万元
120平米 140万元
60平米 63万元

150平米 112.5万元
… …

回归



有监督学习：训练集、验证集、测试集

 一旦在训练集上完成了模型参数优化后，需要在测
试数据集上对模型性能进行测试。为了在训练优化
过程中挑选更好的模型参数，一般可将训练集中一
部分数据作为验证集（ validation set ）。在训
练集上训练模型的同时会在验证集上对模型进行评
估，以便得到最佳参数，最后在测试集上进行测试，
将测试结果作为模型性能最终结果。

 要注意的是，训练集、验证集和测试集所包含数据
之间没有任何交叉。可以说，训练集用于模型训练
（好比学生的练习册）、验证集用于评估模型以调
整相应参数（好比学生的模拟考卷或小测验）、测
试集用于得到模型的优劣水平（好比真正考试）。

训练集、验证集和测试集三种数据集中数据比例
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在现实生活中，往往需要分析若干变量之间的关系，如碳排放量与气候变暖之间的关系，
某一商品广告投入量与该商品销售量之间的关系等，这种分析不同变量之间存在关系的
研究叫作回归分析，刻画不同变量之间关系的模型称为回归模型。

 
英国著名生物学家兼

统计学家高尔顿
Sir Francis Galton 

(1822-1911)

 

   

回归分析



回归分析

 给出任意一对父母平均身高，则可根据上述方程，计算得到其子女平均身高
 从父母平均身高来预测其子女平均身高
 如何求取上述线性方程（预测方程）的参数？

   

该回归模型中两个参数
需要从标注数据

中学习得到
( 监督学习 )

 



回归的分类

通过拟合一个线性函数来描述输入变量与
输出变量之间的线性关系，并预测新的输
出值。

目标

（ 1 ）按照涉及的变量多少，分为
                                  一元回归                                   多元回归

（ 2 ）按照自变量和因变量之间的关系类型，可分为

                                  线性回归                                            非线性回归



线性回归作用

根据输入变量预测输出变量的值。

预测

通过模型参数，解释输入变量与输
出变量之间的关系。

解释关系

将实际数据拟合到线性模型中，以
便更好地理解和分析数据。

数据建模

 

子女平均身高 父母平均身高

预测子女身高

亲子身高关系

代际分布特征



线性回归应用领域

社会科学

线性回归模型用于研究社会现象，如教育水平、收
入、健康状况等之间的关系。

医学

在医学研究中，线性回归模型可用于探索疾病与风
险因素之间的关系。

经济学

经济学家使用线性回归模型分析经济指标之间的关
系，如 GDP 、失业率、通货膨胀等。



回归分析：一元线性回归模型

 

 



回归分析：一元线性回归模型

 



回归分析：一元线性回归模型参数求解

 

 



回归分析：一元线性回归模型参数求解

 

 



回归分析：一元线性回归模型参数求解

 



回归分析：从一元线性回归到多元线性回归

接下来扩展到数据特征的维度是多维的情况，在上述数据中增加一个影响火
灾影响面积的潜在因素—风力。

 



回归分析：从一元线性回归到多元线性回归

 



回归分析：从线性回归到非线性回归

线性回归一个明显的问题是对离群点（和大多数数据点距离较远的数据点， outlier ）非常敏感，导
致模型建模不稳定，使结果有偏，为了缓解这个问题（特别是在二分类场景中）带来的影响，可考虑逻
辑斯蒂回归 (logistic regression)[Cox 1958] 。

 

 

自变量

因变量

异常点

模型不稳定

误判点



回归分析：从线性回归到非线性回归

 

逻辑回归

 

 

自变量

因变量



案例一：房价预测

因变量：房价（ Y ）

自变量：犯罪率（ X1 ）房间数（ X2 ）
              低收入人群占比（ X3 ）  是否沿河（ X4 ）

该数据集包含美国人口普查局收集的美国马萨诸塞州波士
顿住房价格的有关信息。该数据集共有 506 个样本， 13

个属性，其中包括 12 个特征变量和 1 个目标变量（房价
中位数），取以下 4 个特征作为自变量。



案例一：房价预测

 

基于最小二乘法计算线性回归模型

犯罪率 (X1) ：控制其他因素不变时，犯罪率每增加一个百分点，房价平均降低 0.097 个单位，即 97美元

房间数 (X2) ：控制其他因素不变时，房间数每增加一个，房价平均增加 5.076 个单位，即 5067美元

低收入人群占比（ X3 ）和是否沿河（ X4 ）如何解读？

 最小化残差平方和



案例二：医学分析

某医师研究糖尿病患者的总胆固醇和甘油三酯对空腹血糖的影响，调查 40名糖尿病患者的总胆固醇、甘油
三酯和空腹血糖的测量值如下，试作统计分析。

空腹血糖=4.985 + 0.212*总胆固醇 + 0.351*甘油
三酯
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决策树

• 决策树将分类问题分解为若干基于单个信息
的推理任务，采用树状结构来逐步完成决策
判断。事实上，人们在逻辑推理过程中经常
使用决策树的思想。

• 下面通过一个例子来解释决策树的分类。银
行的数据分析师希望通过历史的贷款记录，
包括用户的四种特征（年龄，银行流水，婚
姻状况，房产状况）以及最终是否给予贷款，
来建立分类模型辅助决策者进行决策。

• 银行收集整理的数据如表 4.5 所示。



决策树

 第一层是年龄状况，分为小于 20岁， 20岁至 30岁，大于 30岁三种取值。
 如果年龄在 20岁和 30岁之间，样本子集为 {3, 7, 12, 13} ，这些样本的标签均为

“给予贷款”，所以为叶子节点。 
 如果年龄大于 30 ，样本子集为 {1, 2, 8, 9, 11} ，这些样本具有不同的标签，要进

一步使用其他属性对这个样本子集进行划分。经观察，通过“是否结婚”这一属
性值，可以将该样本子集进一步划分成 {1, 2, 8} （未婚）和 {9, 11} （已婚）两
个样本子集。此时这两个样本子集内标签一样，不需要再划分。

 如果年龄小于 20岁，样本子集为 {4, 5, 6, 10, 14} ，这些样本具有不同的标签，
同样需要继续划分。通过观察，“拥有房产”这个属性值可将该样本子集进一步
划分成 {4, 5, 10} （无房产）和 {6, 14} （有房产）两个样本子集。此时这两个样
本子集内标签一样，不需要再划分。

 “银行流水”这一特点及其属性值在这次决策树构造过程中没有使用。



构建决策树

 建立决策树的过程，就是：
• 选择属性值
• 根据属性值对样本集进行划分
• 选择下一个属性值
• 直至每个子集为同一个类别

 上面的案例数据较少
• 数据较少：通过观察、穷举的，不断选择属性值对样本集进行划分
• 数据较多：先选哪个属性？后选哪个属性？



构建决策树

 顺序
• 划分属性的顺序选择是重要的
• 性能好的决策树——越往下信息熵越小

所包含样本尽可能属于相同类别。

 信息熵（ entropy ）
• 信息熵越大，说明集合的不确定性越大
• 选择属性划分样本集前后信息熵的减少量被称为信息增益（ information gain ）

描述了样本集合复杂度（不确定性）所减少的程度



构建决策树

 



构建决策树

 



构建决策树

 



构建决策树

 



构建决策树

 

按年龄划分前
的信息熵

按年龄划分后
的信息熵

减少了多少信
息熵



构建决策树

分别计算每种属性划分后带来的信息增益
比较信息增益的高低
选择最佳属性（划分后带来信息增益最大的属

性）对原样本集进行划分
如果划分后的不同子样本集都只存在同类样本，
那么停止划分

在该案例中，最终可构建如右图决策树



THANKS！ 

QUESTION?
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