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张伟楠 – 上海交通大学

机器学习2024
第1节
涉及知识点：
人工智能、数据科学、机器学习简介、机器学习应
用、机器学习基本思想、模型选择、模型泛化性、
判别模型与成模型



课程安排

1. 机器学习概述
2. 线性模型
3. 双线性模型
4. 神经网络

8. 概率图模型
9. 无监督学习

参数化有监督学习 无监督学习部分

5. 支持向量机
6. 决策树
7. 集成学习与森林模型

10.  学习理论与模型选择

11.  迁移、多任务、元学习
12. System 1&2 机器意识

非参数化有监督学习

学习理论部分

前沿话题部分



人工智能与数据科学
张伟楠 – 上海交通大学



人工智能
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定义

p 智能是实现目标的计算能力部分

p 人工智能（AI）是由机器展示的智

能

p 人工智能学科探讨对机器进行设计

的方法论使其可以去完成基于智能

的任务

http://www-formal.stanford.edu/jmc/whatisai/whatisai.html



人工智能方法

12

基于规则的方法

p 直接编程实现

p 借鉴人类启发式学习的思想

基于数据的方法

p 专家系统

• 专家或者数据科学家基于数据创造用于预测或决策的规则

p 机器学习

• 直接基于数据进行预测或决策

• 数据科学



什么是数据科学？
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物理学

p 目标：探究世界的基本原理

p 解决方法：从观测结果中构建

世界模型

𝐹 = 𝐺
𝑚!𝑚"

𝑟"

数据科学

p 目标：发现数据的基本原理

p 解决方法：从观测结果中构建

数据模型

𝑝(𝑥) =
𝑒#(%)

∑%! 𝑒#(%
!)

p 数据科学其实比自然科学更本质、宽泛



数据科学
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数学上

p 找到联合数据分布𝑝(𝑥)

p 找到条件分布𝑝(𝑥!|𝑥")

高斯分布

p 多元分布

𝑝 𝑥 =
𝑒# $#% !∑"# $#%

|2𝜋∑|

p 一元分布

𝑝 𝑥 =
1
2𝜋𝜎!

𝑒#
$#% $

!'$



一个用户行为建模的简单例子
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Interest Gender Age BBC Sports PubMed Bloomberg 
Business

Spotify

Finance Male 29 Yes No Yes No
Sports Male 21 Yes No No Yes
Medicine Female 32 No Yes No No
Music Female 25 No No No Yes
Medicine Male 40 Yes Yes Yes No

p 联合数据分布

p(Interest=Finance, Gender=Male, Age=29, Browsing=BBC Sports,

Bloomberg Business)

p 条件数据分布

p(Interest=Finance | Browsing=BBC Sports,Bloomberg Business)

p(Gender=Male | Browsing=BBC Sports,Bloomberg Business)



数据处理技术
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数据本身没有价值，数据产生的服务才有价值



机器学习简介
张伟楠 - 上海交通大学
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机器学习定义

01



什么是学习
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学习

“学习是系统通过经验提升性能

的过程。”

--- Herbert Simon

卡内基·梅隆大学

图灵奖(1975)

人工智能，人类认知心理学

诺贝尔经济学奖(1978)

经济组织内的决策过程



什么是机器学习
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由Tom Mitchell 给出的更加数学化的定义

p 机器学习是一门研究学习算法的学科，这些算法能够：

• 在某些任务 T 上

• 通过经验 E

• 提升性能 P

• 非显式编程

p 一个学习任务可以由三元组 <T,P,E> 明确定义



编程 vs. 机器学习
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p 传统编程

程序

输入

程序员 输出

p 机器学习

程序学习算法

输入

输出数据

Slide credit: Feifei Li



编程 vs. 机器学习

p 传统编程

程序

输入

程序员 输出

p 机器学习

程序机器学习算法 输出

数据

显式编程

训练
程序员

输入

非显式编程

编程

(机器学习模型)



机器学习在什么情况下具有优势
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应用情形：

p 模型基于大量数据
• 例子：Google 网络搜索，Facebook 新闻提要

p 输出必须是个性化的
• 例子：新闻/物品/广告推荐

p 人类不能解释专业知识
• 例子：语音/人脸识别，围棋游戏

p 人类的专业知识不存在
• 例子：在火星上导航



两种机器学习类型
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p 预测

• 根据数据预测所需的输出（监督学习）

• 生成数据实例（无监督学习）

p 决策

• 在动态环境中采取行动（强化学习）

• 转变到新的状态

• 获得即时奖励

• 随着时间的推移最大化累积奖励
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机器学习历史

02



机器学习的历史

27

p 1950年代：
• Samuel 的跳棋程序
• 创建机器学习术语

p 1960年代：
• 神经网络，感知机
• 模式识别
• Minsky和Papert证明感知机的局限性

p 1970年代：
• 符号概念归纳
• Winston的结构学习系统
• 专家系统和知识获取瓶颈
• Quinlan的ID3算法
• 使用 AM 的数学发现

Slide credit: Ray Mooney

Arthur Samuel在
1959年创造了"机器
学习"这个词

p 1980年代:

• 高级决策树和规则学习

• 基于解释的学习 (EBL)

• 学习、规划、解决问题

• 三间小屋问题

• 类比

• 认知架构

• 神经网络复苏 (反向传播)

• Valiant的PAC学习理论

• 注重实验方法



机器学习的历史
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p 1990年代

• 数据挖掘

• 自适应软件代理和网络应用程序

• 文本学习

• 强化学习 (RL)

• 归纳逻辑编程 (ILP)

• 组合: 装袋、提升和堆叠

• 贝叶斯网络学习

• 支持向量机

• 核方法

Slide credit: Ray Mooney

p 2000年代
• 图模型
• 变分推理
• 统计关系学习
• 迁移学习
• 序列标记
• 集体分类和结构化输出
• 计算机系统应用

• 编译器
• 调试
• 图形
• 安全性 (入侵、病毒和蠕虫检测)

• 电子邮件管理
• 学习的个性化助手
• 机器人和视觉的学习



机器学习的历史
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p 2010年代
• 深度学习
• 从大数据中学习
• 结合知识图谱的机器学习
• 使用 GPU 或 HPC 学习
• 多任务 + 终身学习
• 深度强化学习，AlphaGo
• 视觉、语音、文本、网络、行为等的庞大应用
• ...

p 2020年代
• 结合逻辑推理的深度学习
• 超大规模预训练模型（GPT-3等）
• 无人驾驶
• AI生物制药技术
• 生成式模型的爆发（ChatGPT、DALL-E、Diffusion、Sora）
• …



机器学习应用
张伟楠 - 上海交通大学
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机器学习分类

01



机器学习的三大类
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p 面向预测任务的机器学习

• 给予特征数据，预测目标概率分布（监督学习）

p 面向生成任务的机器学习

• 生成数据样例（无监督学习）

p 面向决策任务的机器学习

• 在动态系统中采取序列行动决策

预测任务 生成任务 决策任务

共同点：拟合数据分布 共同点：使用产生的信号



机器学习应用1：网页搜索
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• 生成查询建议

• 相关网页排序

• 新一代搜索？



机器学习应用2：推荐和广告
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机器学习应用3：人脸识别 – 寻找走失儿童

36腾讯QQ Alert：寻找走失儿童



机器学习应用4：医疗图像分析 – 新冠影像

37依图胸部CT新型冠状病毒肺炎智能评价系统
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机器学习应用6：人脸生成

NVIDIA 2017: A Style-Based Generator 
Architecture for Generative Adversarial Networks
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机器学习应用7：艺术图像生成（DALL-E 2）

https://openai.com/dall-e-2/
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机器学习应用8：音乐生成

Lyria from DeepMind
https://deepmind.google/discover/blog/transforming-the-future-of-music-creation/
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机器学习应用9：对话生成（ChatGPT）

https://chat.openai.com/
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机器学习应用10：艺术图像生成 (DALL-E 3)

DALL·3 from OPENAI
https://openai.com/dall-e-3
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机器学习应用11：视频生成（ChatGPT）

https://openai.com/sora



机器学习应用12：机器人控制

44Mobile ALOHA: Learning Bimanual Mobile Manipulation with Low-Cost Whole-Body Teleoperation
https://mobile-aloha.github.io/



机器学习应用13：工厂节能
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机器学习应用14：自动驾驶汽车

Alex Kendall et.al, Learning to Drive in a Day. ICRA 2019: 8248-8254
https://www.youtube.com/watch?v=eRwTbRtnT1I 一个通过‘和环境交互学习’来提升的无人驾驶小车



机器学习应用15：游戏智能
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p 执行给定屏幕像素的操作
• https://gym.openai.com/envs#atari

Mnih, Volodymyr, et al. "Human-level control through deep reinforcement learning." Nature 518.7540 (2015): 529-533.



机器学习应用16： 多智能体对抗与协作
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p 机器学习最新热点：多智能体行动

Leibo, Joel Z., et al. "Multi-agent Reinforcement Learning in Sequential Social Dilemmas." AAMAS 2017.

双智能体食物争夺

双智能体合作围剿猎物
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关于人工智能的重要性



机器学习基本思想
张伟楠 - 上海交通大学



机器学习类别
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p 监督学习

• 给定数据和标签，预测所需的输出

p 无监督学习

• 分析和利用隐式数据模式/结构

p 强化学习

• 学习在动态环境中动作执行的决策，并获得尽可能多的奖励值



机器学习过程
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p 基本假设：在训练和测试数据中存在相同的模式（pattern）

训练
数据

数据
规范化

模型

评估

测试
数据

原始
数据

原始
数据



监督学习
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定义

p 给定带标签的训练数据集
𝐷 = {(𝑥(, 𝑦()}()",!,...,

其中𝑥'为特征数据，𝑦'为其对应的标签，让机器学习一个从特征数据映
射到标签的函数映射

𝑦( ≃ 𝑓-(𝑥()

p 函数集 {𝑓-(⋅)}被称为假设空间

p 学习的过程即为参数 𝜃的更新

如何学习？

p 更新参数以使预测结果接近真实的标签
• 学习目标是什么？
• 如何更新参数？



学习目标
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p 使预测结果接近真实的标签

min
(

1
𝑁2

')!

*

ℒ(𝑦' , 𝑓+ 𝑥' )

p 损失函数ℒ(𝑦(, 𝑓- 𝑥( )用来衡量标签和预测结果之间的误差

p 损失函数的定义取决于数据和任务

p 最常见的损失函数：平方误差（squared loss）

ℒ 𝑦(, 𝑓- 𝑥( =
1
2 𝑦( − 𝑓- 𝑥(

!



平方误差
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ℒ 𝑦(, 𝑓- 𝑥( =
1
2
𝑦( − 𝑓- 𝑥(

!
p 距离越远，得到的

惩罚更多

p 容忍小距离（误差）

• 观察噪声等

• 泛化性



梯度学习方法
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ℒ(𝜃)

𝜃,-. ← 𝜃/01 − 𝜂
𝜕ℒ 𝜃
𝜕𝜃

梯度下降法延伸阅读：https://www.zhihu.com/question/37513411



一个简单例子
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𝑓 𝑥 = 𝜃2 + 𝜃!𝑥 𝑓 𝑥 = 𝜃2 + 𝜃!𝑥 + 𝜃"𝑥"

p 观察数据 (𝑥(, 𝑦( }()",!,…,,，我们可以使用不同的模型(假设空间)
来学习

• 模型选择(线性或二次)
• 参数学习



利用线性模型学习-曲线拟合
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𝑓 𝑥 = 𝜃2 + 𝜃!𝑥



利用线性模型学习-权重分布
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𝑓 𝑥 = 𝜃2 + 𝜃!𝑥



利用二次模型学习
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𝑓 𝑥 = 𝜃2 + 𝜃!𝑥 + 𝜃"𝑥"



利用三次模型学习

61
𝑓 𝑥 = 𝜃2 + 𝜃!𝑥 + 𝜃"𝑥" + 𝜃3𝑥3



模型选择
张伟楠 - 上海交通大学
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欠拟合
与过拟合

01



欠拟合与过拟合

65

p 下面哪个模型是最好的？

线性模型：欠拟合 二次模型：合适 五阶模型：过拟合

p 当统计模型或机器学习算法无法捕捉数据的基本变化趋势时,就会
出现欠拟合。

p 当统计模型把随机误差和噪声也考虑进去而不仅仅是考虑数据的
基础关联时，就会出现过拟合。



欠拟合与过拟合
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p 下面哪个模型是最好的？

线性模型：欠拟合 四阶模型：合适 十五阶模型：过拟合

p 当统计模型或机器学习算法无法捕捉数据的基础变化趋势时,就会
出现欠拟合。

p 当统计模型把随机误差和噪声也考虑进去而不仅仅是考虑数据的
基础关联时，就会出现过拟合。

绿线：真实函数

蓝线：模型
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正则化

02



正则化

68

p 添加参数的惩罚项，防止模型对数据过拟合

min
/

1
𝑁
<
()"

,

ℒ 𝑦(, 𝑓- 𝑥( + 𝜆Ω(𝜃)



经典正则化方法
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p L2正则化（岭回归Ridge）

Ω 𝜃 = 𝜃 !
! = <

0)"

1

𝜃0!

min
/

1
𝑁
<
()"

,

ℒ 𝑦(, 𝑓- 𝑥( + 𝜆 𝜃 !
!

p L1正则化（拉索回归LASSO）

𝛺(𝜃) = 𝜃 " = <
0)"

1

|𝜃0|

𝑚𝑖𝑛
-

1
𝑁
<
()"

,

ℒ (𝑦(, 𝑓-(𝑥()) + 𝜆 𝜃 "



更常规的正则化方法
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p 常值<
2
|𝜃2|3的数值分布图

Ridge LASSO

p 当𝑞 ≤ 1 的时候，模型进行稀疏性学习

p 很少会用𝑞 > 2来进行正则化

p 99%的情形下都取𝑞 = 1或 2
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奥卡姆剃刀
原则

03



奥卡姆剃刀原则
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p 有多个假设模型时，我们应该选择假设条件最少的建模方法。

p 函数集{𝑓-(⋅)}被称作假设空间

min
/

1
𝑁
<
()"

,

ℒ 𝑦(, 𝑓- 𝑥( + 𝜆Ω(𝜃)

原始损失 基于假设的罚值



模型选择
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min
-

1
𝑁
<
()"

,

ℒ (𝑦(, 𝑓-(𝑥()) + 𝜆 𝜃 !
!

p 一个机器学习的解决方案的模型包含参数𝜃和超参数𝜆

p 超参数
• 定义模型的更高层次的概念，如复杂性或学习能力。
• 在标准模型训练过程中无法直接从数据中学习，需要预先定义。
• 可以通过不同的参数设置、训练不同的模型以及选择最好的测试结
果来进行超参数选择

p 模型选择（或超参数优化）关注如何选择最佳超参数
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交叉验证

04



交叉验证
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K-折交叉验证
1. 设置超参数

2. 将原始训练数据随机拆分为K份

3. 重复K次:
• 若当前为第i次重复（i=1,…,K），选择第i份数据作为验证数据集，其余K-1
份作为训练数据集

• 对训练数据进行建模,并在验证数据上对其进行评估,从而获得评估分数

4. 对K个评估分数取平均作为模型性能

训练
数据

原始训练
数据

模型

评价

验证
数据

随机
拆分



机器学习过程
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p 选择了“好的”超参数后，对整个训练数据进行模型训练，然

后用测试数据对模型进行测试。

训练
数据

数据
规范化

模型

评估

测试
数据

原始
数据

原始
数据



模型泛化性
张伟楠 - 上海交通大学



泛化能力

78

p 泛化能力指的是模型对未观测数据的预测能力

• 可以通过泛化误差来评估，定义如下：

𝑅 𝑓 = 𝔼 ℒ 𝑌, 𝑓 𝑋 = @
4×6

ℒ 𝑦, 𝑓 𝑥 𝑝 𝑥, 𝑦 𝑑𝑥𝑑𝑦

• 𝑝(𝑥, 𝑦)是潜在的（可能是未知的）联合数据分布

p 在训练数据集上对泛化能力的经验估计为：

G𝑅(𝑓) =
1
𝑁
<
()"

,

ℒ (𝑦(, 𝑓(𝑥())



泛化误差
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p 有限假设集 ℱ = {𝑓", 𝑓!, … , 𝑓4}

p 泛化误差约束定理：

对任意函数𝑓 ∈ ℱ，以不小于1 − 𝛿的概率满足下式：

𝑅(𝑓) ≤ G𝑅(𝑓) + 𝜖(𝑑, 𝑁, 𝛿)

其中，

𝜖(𝑑, 𝑁, 𝛿) =
1
2𝑁 log𝑑 + log

1
𝛿

• 𝑁：训练实例个数

• 𝑑：假设集的函数个数



引理： Hoeffding不等式
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p 令𝑋", 𝑋!, … , 𝑋5为独立同分布的随机变量，其中𝑋( ∈ 𝑎, 𝑏 ，那么

平均变量𝑍为：

𝑍 =
1
𝑛
<
()"

5

𝑋(

那么下述不等式成立：

𝑃(𝑍 − 𝔼[𝑍] ≥ 𝑡) ≤ exp
−2𝑛𝑡!

(𝑏 − 𝑎)!

𝑃(𝔼[𝑍] − 𝑍 ≥ 𝑡) ≤ exp
−2𝑛𝑡!

(𝑏 − 𝑎)!

http://cs229.stanford.edu/extra-notes/hoeffding.pdf
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p 假设约束的损失函数𝐿 𝑦, 𝑓 𝑥 ∈ 0,1

p 基于Hoeffding不等式，对𝜖 > 0，有

𝑃 𝑅 𝑓 − G𝑅 𝑓 ≥ 𝜖 ≤ exp −2𝑁𝜖!

p 由于ℱ = {𝑓", 𝑓!, … , 𝑓4}为有限集，满足

≤ 2
#∈ℱ

𝑃(𝑅(𝑓) − D𝑅(𝑓) ≥ 𝜖)

𝑃(∃𝑓 ∈ ℱ: 𝑅(𝑓) − D𝑅(𝑓) ≥ 𝜖) = 𝑃(K
#∈ℱ

{𝑅(𝑓) − D𝑅(𝑓) ≥ 𝜖})

≤ 𝑑exp(−2𝑁𝜖")
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p 下述不等式等价：

𝑃(∃𝑓 ∈ ℱ: 𝑅(𝑓) − G𝑅(𝑓) ≥ 𝜖) ≤ 𝑑exp(−2𝑁𝜖!)
⇕

𝑃(∀𝑓 ∈ ℱ: 𝑅(𝑓) − G𝑅(𝑓) < 𝜖) ≥ 1 − 𝑑exp(−2𝑁𝜖!)

p 𝛿参数化方式如下：

𝛿 = 𝑑exp(−2𝑁𝜖!) ⇔ 𝜖 =
1
2𝑁

log
𝑑
𝛿

那么泛化误差以1 − 𝛿概率被约束

𝑃(𝑅(𝑓) < G𝑅(𝑓) + 𝜖) ≥ 1 − 𝛿
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判别模型与生成模型
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p 判别模型

• 对可观测变量和未知变量的关联性建模

• 也称为条件模型

• 确定性判别：𝑦 = 𝑓+ 𝑥

• 随机判别：𝑝+(𝑦|𝑥)

p 生成模型

• 建模数据的联合概率分布

• 给定一些隐参数或隐变量𝑝+(𝑥, 𝑦)

• 进行条件推断

𝑝+(𝑦|𝑥) =
𝑝+(𝑥, 𝑦)
𝑝+(𝑥)

=
𝑝+(𝑥, 𝑦)

S9! 𝑝+(𝑥, 𝑦
:)



判别模型
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p 对可观测变量和未知变量的关联性建模

p 也称为条件模型

p 确定性判别：𝑦 = 𝑓- 𝑥

p 随机判别：𝑝-(𝑦|𝑥)

p 直接建模预测标签与已知特征的关联

p 易于定义特定依赖的特征和模型

p 实际上产生更高的预测性能

p 线性回归，逻辑回归，𝑘近邻，支持向量机，（多层）感知机，
决策树，随机森林等



生成模型
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p 建模数据的联合概率分布

p 给定一些隐参数或隐变量𝑝-(𝑥, 𝑦)

p 进行条件推断

𝑝-(𝑦|𝑥) =
𝑝-(𝑥, 𝑦)
𝑝-(𝑥)

=
𝑝-(𝑥, 𝑦)

h6% 𝑝-(𝑥, 𝑦
7)

p 探寻数据分布（数据科学的本质）

p 受益于隐变量建模

p 朴素贝叶斯，隐马尔可夫模型，混合高斯，马尔可夫随机场，
隐狄利克雷分布 (LDA)



参数化模型与非参数化
模型
张伟楠 - 上海交通大学



参数化模型与非参数化模型

p 参数化模型

• 对数据有基本假设

• 使用一套带参数的函数𝑓& 𝑥 来

建模，参数空间对应模型空间

• 训练数据的知识注入在参数中

• 参数量不随数据量增加而改变

• 对参数的更新也就是对应模型的

学习

𝑓- 𝑥

p 非参数化模型

• 对数据没有基本假设

• 没有直接的参数需要学习，可以
直接定义模型空间（例如树模型）

• 对目标数据的预测直接来自一部

分训练数据及其标签，这些数据

直接代表了知识

• 实际模型参数量随数据量增加而
增加



课程安排

1. 机器学习概述
2. 线性模型
3. 双线性模型
4. 神经网络

9.  概率图模型
10.  无监督学习

参数化有监督学习 无监督学习部分

5. 支持向量机
6. 决策树
7. 集成学习与森林模型

11.  学习理论与模型选择

12.  迁移、多任务、元学习
13. System 1&2 机器意识

非参数化有监督学习

学习理论部分

前沿话题部分



THANK YOU




