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指的是学习x到y或输入到输出映射的算法 关键特征：提供学习算法示例以供学习 #### 回归

* 拟合曲线或更复杂的函数 * 指的是通过建立数学模型(算法)来对因变量进行分析，算法预测的结果是无数可能值中的一个 * 其
学习从无限多的可能数字中预测数字

根据数据进行模型训练，然后根据数据拟合成一条直线

字母仅仅是 时，表明是训练集中的真实值；是 则是模型的预测值

 ###### 成本函数

成本函数（平方误差成本函数）：

成本函数是w和b的函数,取斜率为0的切线的那个切点即为极小值，使得成本函数最小

机器学习

机器学习

监督学习（Supervised learning）

线性回归模型

y ŷ

f(x) = wx + b

J =
∑

m
i=1 ( ^y(i)−y(i))2

2m
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alt text

其是一种可用于尝试最小化任何函数的算法，适用于具有两个以上参数的模型

梯度下降



* 梯度下降会用最快的方式把自己带到局部最小值，但局部最小值不一定相同，因为参数初始化的不同会让自己站在不同的位

置，从而使得选择路线发生变化 ####### 梯度下降算法   * 当 (学习率)非常大

时，那么其对应一个非常激进的梯度下降过程，其就是在尝试采取最大的步骤下坡 * 学习率太小，梯度下降会起作用，但需要花
费十分多时间 * 学习率太大，会导致发散，找不到局部最优解 * 随着导数的不断变化自动调整步长，不断逼近最小值 *

w = w − α ∂
∂w J(w, b) b = b − α ∂

∂b J(w, b) α



左边为正确的代码写法：要实现并行计算

用于线性回归的梯度下降

通过求偏导可得：  

多维特征

w = w − 1
m α∑

m
i=1(fw,b(x(i)) − y(i))x(i) b = b − 1

m α∑
m
i=1(fw,b(x(i)) − y(i))

多元线性回归



有多个因素可以影响 ，因此自变量可以看成一个行向量 模型可以写成：
即：   模型可以写成：

向量化

使用numpy进行运算，使运算速率加快

带有向量化多元线性回归的梯度下降

成本函数：  梯度下降：

特征缩放

通过缩放特征使得梯度下降更为方便，更易找到局部最小值

方法： 1. 使用数据除以原始数据的范围的最大值，得出来的数据范围在x轴正半轴 2. 归一化：

y fw,b(x) = w1x1 + w2x2 + w3x3 + w4x4 + b

→w = [w1, w2, w3, w4] →x = [x1, x2, x3, x4] f
→w,b(→x) = →w ⋅ →x

J( →w, b)

wj = wj − α
∂

∂wj

J(w1, ⋯ , wn, b)b = b − α
∂

∂b
J(w1, ⋯ , wn, b)wj = wj −

1

m
α

m

∑
i=1

(fw,b(x(i)) − y(i))x
(i)
j b = b

x1 = x1−x

xmax−xmin

–



学习曲线：利于帮助我们看到梯度下降迭代次数和成本函数之间的关系

选择好的学习率

从小的学习率开始试，尝试几个不同的值后便可选取较为合适的学习率

预测的是可能输出类别的有限集合，但不是介于两者之间的所有可能数字

alt text

分类



拟合边界线

sigmoid函数：  0 < g(z) < 1

使用sigmoid函数将实数域映射到(0,1),并将其作为概率值

模型可以有多个特征，即多元；也可以有高次幂

决策边界:不同类别的分界线

损失函数是对单个样本的预测误差，成本函数通常是损失函数求和的平均 线性回归中的成本函数在逻辑回归中并不适用，因为其
有许多极小值，不利于找到最低成本

所以要构建一个新的损失函数，即对数似然损失

下图为真实值为1的损失函数图像，当f->1，即预估值趋近1时，y的值很小且斜率趋于0，表明此时损失很小

逻辑回归(单一分类算法)

g(z) = 1
1+e−z

逻辑回归函数

fw,b(→x) = 1
1+e−( →w→x+b)

逻辑回归中的成本函数



目标就是找到最适合的参数使得损失函数(成本函数)的值最小 损失函数：
 成本函数：

其梯度下降算法与线性回归的基本相同(要进行数学推导)，但f的定义不一样，线性回归的f是f=wx+b，而逻辑回归的是sigmoid
函数 梯度下降算法：

欠拟合：模型与数据不匹配，具有高偏差(特征较少)
过拟合：模型太过完美，能够通过所有训练集，但具有高方差(特征较多，高阶多项)
防止过度拟合：

1. 使用更多的训练数据
2. 使用更少的特征
3. 正则化

通过缩小系数使得特征减少，从而使拟合的曲线更加平滑，不容易产生过拟合 * 正则化参数：  * 正则化项：  *

成本函数：  正则化参数的大小决定了正则化项所占的权重，我们

最后的目的是取什么参数时成本函数能取到最小值。如果正则化参数很大，说明w要很小，这时候回到模型去看会导致欠拟合；

L(f
→w,b(→x

(i)), y(i)) = −y(i) log(f
→w,b(→x

(i))) − (1 − y(i)) log(1 − f
→w,b(→x

(i)))

J( →w, b) = − 1
m ∑

m

i=1 y(i) log(f
→w,b(→x

(i))) + (1 − y(i)) log(1 − f
→w,b(→x

(i)))

使用梯度下降来拟合模型

wj = wj −
1

m
α

m

∑
i=1

(fw,b(x(i)) − y(i))x
(i)
j b = b −

1

m
α

m

∑
i=1

(fw,b(x(i)) − y(i))

过拟合与欠拟合

正则化(线性回归)

λ λ
2m ∑

n
j=1(wj)

2

J( →w, b) = 1
2m ∑

m
i=1(f

→w,b(→x
(i) − y(i))2 + λ

2m ∑
n
j=1(wj)

2



如果正则化参数为0，说明w随意取，这时候会导致过拟合 梯度下降算法： 正则化的本质就是让w在每次更新中减小一点，从而
让w更小防止过拟合

成本函数：

alt text

每个样本只能属于一个类别

逻辑回归里面的分类不局限于二元，可以是多元 在输出的时候要换成多个输出单元

wj = wj − α(
1

m

m

∑
i=1

(fw,b(x(i)) − y(i))x
(i)
j +

λ

m
wj)b = b −

1

m
α

m

∑
i=1

(fw,b(x(i)) − y(i))

正则化(逻辑回归)

J( →w, b) = − 1
m
∑m

i=1 y(i) log(f
→w,b(→x

(i))) + (1 − y(i)) log(1 − f
→w,b(→x

(i))) + λ
2m

∑n
j=1 w2

j

wj = wj −
1

m
α

m

∑
i=1

(fw,b(x(i)) − y(i))x
(i)
j +

λ

m
wjb = b −

1

m
α

m

∑
i=1

(fw,b(x(i)) − y(i))

正则化(神经网络)

多类分类



softmax回归

z1 = w1x + b1z2 = w2x + b2z3 = w3x + b3a1 =
ez1

ez1 + ez2 + ez3 + ez4
= P(y = 1|→x)a2 =

ez2

ez1 + ez2 + ez3 +

softmax回归成本函数
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softmax激活函数是多元函数 误差问题：在编写代码的时候，最好不要设置太多的中间变量，不然计算结果会有较大的误差

每个样本可以属于多个类别 可以构建多层神经层，一个神经层来判别一个类别

数据仅带有输入x而无输出标签y #### 聚类算法 * 数据集无标签，会把数据分成不同的集群

多标签分类

无监督学习（Unsupervised Learning）



会重复做的两件事：将点分配给集群质心与移动集群质心 * 随机猜测你可能要求它找到的两个聚类的中心位置 * 遍历每一个点，
查看其是否接近红十字还是蓝十字，将点染成对应的颜色 * 查看所有红点的平均位置，并将红十字移到这个平均位置，蓝十字同
理

可以看作集群中心的索引

指的是集群中心k的位置

K-means聚类算法

成本函数

c(i)

μk



指的是这个数字所属的集群中心的位置

成本函数(失真函数)  * m是样本的总体数量，x^i是训练样例 *

降低成本函数： * 将点分配给最近的集群中心，对c_i操作 * 移动集群中心，移到点的中间位置，对u_i操作

随机抽取训练样例，让他们成为集群中心，但很有可能会使成本函数达到局部最小值，从而分类不太完美 可以运行多次，找到多
次里面成本函数的最小值

绘制集群数量和成本函数的关系，选择最小的成本函数

异常检测：金融系统中的欺诈检测

降维：将一个大数据集神奇地压缩成一个小的多的数据集，同时丢失尽可能少的信息

根据密度来进行区域划分，然后根据概率来判断是否是异常 根据高斯分布来进行异常检测，概率的判断

根据训练集，交叉验证集，测试集

可以混入一些异常样例，在模型对交叉验证集进行异常检测的时候调整参数

用一个向量来表示多个特征

出现的特征是相互独立的，直接相乘

例子少可以用异常检测，且异常检测检测的是从来没有在训练集中出现的样本

μc(i)

J = (c(1), … , c(m), μ1, … , μk) = 1
m
∑m

i=1 ||x(i) − μc(i) ||2

随机猜测

选择集群数量

异常检测与降维

密度估计

参数调整

多种特征

监督学习和异常检测的选择



使用监督学习会需要使用更多的样本来判断正例是什么样的，从而做出正确的判断，只会判断未来的样本和训练集的是否相

似

数据选择高斯分布的分布特征

神经网络中，w称为权重(一定有)，b称为偏置(可有可无)，神经元会根据权重对信号进行缩放，权重是神经元之间的连接强度

与传统的机器学习算法如逻辑回归，线性回归相比，神经网络能带来显著的性能的提高 可以自己学习不同隐藏层的特征检测器
工作原理： * 神经元是最小工作单元，多个神经元在一起组成层 * 一个神经元有一个输出值，前层的输出(激活)是后层的输入 *
一个神经网络由多个神经层组成，可以接受数字向量的输入和输出 * 有输入层，输出层和多个隐藏层

本质上是用多个神经元分别处理特征，然后将他们的输出值作为一个神经元的输入值，再由其输出概率

如下图所示，将处理特征的多个神经元称为层，最左边为输入层，中间为隐藏层，右边为输出层

每个输出和参数右上角的数字表示他隶属于第几层的神经层

#### 激活 指的是一个神经元向他下游的其他神经元发送多少高输出，换句话来说就是神经元输出的计算过程 激活函数：处理输
入，得到输出的那部分

选择合适特征(后续补充)

神经网络



指的是模型不仅在训练集上表现良好，还能再从未见过的新数据上保持良好表现

在传播神经元的激活

使用sequential方法将神经层串联起来

使用tensorflow来编写神经网络代码 1. 指定模型 2. 使用特定损失函数编译模型 3. 训练模型

泛化

前向传播

tensorflow

密集函数及其聚合



看懂代码实现，要有一定numpy基础，要注意是向量还是矩阵

线性激活函数：

sigmoid函数，值域范围是(0,1),适合处理二元分类问题，因为其有两个平坦面，其梯度下降速度会更慢
ReLU函数：

当梯度下降的方向确实朝着目标方向移动，增加学习率；当参数来回震荡，降低学习率 1. 导入必要的库(torch.optim) 2. 将模型
参数和初始学习率导入优化器 3. 记得要把梯度清零

密集层：该层中的每个神经元都从前一层获得所有激活的输入

卷积层：通过卷积核在图片上进行滑动提取特征，输出通常是三维的

将数据集分成测试集和训练集(计算训练集和测试集成本时不用加正则化项),通过对测试集和训练集进行成本函数计算，可以知道
模型性能

激活函数

g(z) = z

g(z) = max(0, z)

优化算法

Adam算法(自动调整学习率)

网络层类型

模型性能评估



可将数据分为测试集，训练集，交叉验证集，并且基于这三个数据子集的成本函数选择模型 通过交叉验证集去验证模型泛化性
能，选择模型，找到最合适的模型

高偏差(欠拟合)：训练集的成本函数高
高方差(过拟合)：训练集的成本函数低，但交叉验证集的成本函数高

多项式次数和成本函数之间关系，Jcv为交叉验证集的成本函数

通过偏差和方差评估模型性能



使用不同的正则化参数，得出不同的成本函数，找到成本函数的最小值 正则化参数和成本函数关系图像

训练集大小和成本函数的关系 增加数据集不会改变成本函数的大小

交叉验证集帮助确定正则化参数

学习曲线



高偏差图像 因为其模型拟合有问题，所以增加再多的训练集也不会提升模型性能

高方差图像 增加足够多的训练集可以帮助提升模型性能



解决高偏差高方差的方法

大型神经网络可以降低高偏差

法则： * 分析偏差方差帮助我们找到解决问题方法，分析数据帮助我们往哪个方向解决问题 * 尝试添加更多有帮助的数据，可以
使用数据增强方式来修改原有数据以获取更多数据 * 也可以通过数据合成获取全新数据样例，需要花费较长时间 * 迁移学习：可
以复制除输出层之外的参数，然后使用优化算法或者梯度下降更新输出层参数；也可以重新训练所有参数。(先在大型数据集上进
行训练，再在较小的数据集上进一步调整参数)使用别人预训练好的神经网络再对输出层进行微调也是很常见的。

横轴为真实类别 纵轴为预测类别

误差指标



* 左上角为真阳性，右上角为假阳性 * 左下角为假阴性，右下角为真阴性 * 精度：  * 召回率：  高精度意

味着如果患者被诊断患有这种罕见疾病，那么他确实可能患有这种疾病，高召回率意味着如果患者确实有这种疾病，那么他有很

大的概率会被诊断出患病

二元分类中提高阈值会降低召回率，提高精度

降低阈值会降低精度，提高召回率

要权衡精确率与召回率，使用F1分数方法(调和平均数)，越高越好 

决定在根节点用什么特征

选择能获得最大纯度(区分后都是一个类型)的特征

熵：衡量不纯程度的指标 熵和样品比例的关系

真阳性

真阳性+假阳性
真阳性

真阳性+假阴性

F1SCORE = 1
1
2 ( 1

P + 1
R )

= 2 PR
P+R

决策树



两个类别的特殊情况，多类别参考周志华的西瓜书

熵的减少称为信息增益 使用根节点的熵减去左右分支熵的加权平均(加权的是样本的数量)，可以把左右分支看作是不断减熵优化
的过程。最后要选择结果最大的那个

p表示具有正标签的分数，w表示样本数量占总样本的分数 信息增益计算公式：

单热编码 如果一个分类特征可以取k个可能的值，那么我们将通过创建k个只能取值0或1的二进制特征来替换他 对于其它特征也
可以采用0，1来替换 * 如果遇到特征是用多个数字表示，那么我们要选择能获得最大信息增益的阈值来进行划分

p0 = 1 − p1H(p1) = −p1log2(p1) − p0log2(p0) = −p1log2(p1) − (1 − p1)log2(1 − p1)

H(proot
1 ) − (wleftH(pleft

1 + wrightH(pr
1ight)))

回归树



我们要尝试减少每个数据子集的值Y的权重方差 使用根节点的方差减去左右分支方差的加权平均(加权的是样本的数量)，要选择
的是方差减小最多的那个。

使用多个树对同一特征进行递归判断，最后让他们投票，判断最后结果 #### 替换采样(有放回采样) * 在已有数据里面进行随机
抽样，抽取后记录并放回 * 得到一个新的数据集，和原有数据集有些不同但大致相同 * 根据得到的数据集创建新的决策树

训练多个决策树，并将他们合并为一个集合(一般不超过100棵)
随机抽取k个特征，在这k个特征里面找到最大的信息增益并选取他作为划分依据

对分类错误的样本进行刻意的训练，使得他们能做的更好

内置正则化，防止过拟合

一个很方便的库，可用于分类与回归

决策树适用于结构性数据，即表格化数据，训练时间短

神经网络适用于非结构性数据和结构性数据，如图片，音频，文字等，训练时间长

有一定数量的用户和一定数量的项目

其目标是向特定用户进行个性化推荐

使用多个决策树(树集成)

随机森林算法

XGBoost

决策树和神经网络优缺点

推荐系统

开发算法



拥有电影特征和数据集(用户对电影的评分)
会为不同的用户设置不同的权重和偏置

参数 * 为1表示用户参与评分，反之则没有 * 表示用户对电影的评分 * 表示为每个用户设定的参数 * 表

示电影i的特征向量 * 表示用户评价的电影数量

预测：

成本函数(对于所有用户)：包括了正则化系数

根据用户的评分来推荐

在开发中我们往往不知道电影特征的参数值，但我们知道用户的评分

根据w值进行特征值的选取，即使用wx+b去拟合用户评分，选取恰当的x特征值

电影特征的成本函数

将他们放在一起，成本函数是w，b，x的函数

梯度下降

r(i, j) y(i,j) w(j), b(j) X (i)

m(j)

w(j) ⋅ X (i) + b(j)

协同过滤算法



在用户在网站进行操作的时候分配二进制标签

使用逻辑回归中的sigmoid函数
损失函数使用二元交叉熵成本函数

有利于对未评级的用户做出良好的预测

* 对于未评级的用户，其前面的损失函数为0，因此w和x会为0，这会导致预测值wx+b为0

解决方法：

泛化到二进制标签

均值归一化



* 将电影的评分放在一个矩阵中，计算每一部电影的评分均值得到一个列向量 * 让评分分别减去对应电影的均值得到新的矩阵 *
此时预测函数为 ， 为电影均值，这样未评级的用户就会被预测较为正常的值

根据用户的特征和物品特征向你推荐物品，需要特征来决定哪些项目可能和用户相匹配 * 根据用户的特征来进行推荐，但用户特

征和物品特征大小很可能不一样 * 拟合的模型： ,通过这两个特征来预测用户的评分 * 使用神经网络进行拟合

在常规的SGD中，梯度的下降效率并不是那么高，其会在某一方向上不断震荡，导致下降的速度慢，并且可能会陷入鞍点无
法逃出

wx + b + μ μ

基于内容的过滤

v
(j)
u ⋅ v

(j)
m

Momentum梯度下降优化算法



alt text

我们在常规的梯度下降中加入一个超参数 ，这个值一般取0.9
我们在这里使用指数加权平均，这个方法可以让之前的梯度占取一部分的权重，并且离该点越近权重越大，使得当前的下降

方向不完全由当前梯度决定，使得震荡不那么剧烈。并且在陷入鞍点的时候，之前的梯度的累加可以帮助其不陷入鞍点

β

vt = βvt−1 + (1 − β)
∂J

∂w
w = w − αvt(α为学习率)


