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总评成绩 = 平时成绩 * 30% + 期中成绩 * 10% + 期末成绩 * 60%（总评不低于期末卷面成绩）

Ø平时成绩 = 考勤（30%） + 作业（40%） + 课堂表现（20%） + 课后讨论（10%）

p  缺勤1次扣10分/迟到早退每节课扣4分

      (不满1节课按1节算，每达3节课按缺勤记1次)

p 作业缺1次或抄袭扣10分/迟交1天扣2分，每次扣满10分为止

p 期末题型：选择题、填空题、简答题、计算题、综合题

成绩构成



个人简介——彭振华

数学与计算机学院  副教授

数学、统计学、计算机技术专业硕导

研究兴趣：

1. 非光滑非凸优化算法与理论（多目标规划、双层优化、DC规划、图

像恢复、信道估计）

2. 智能决策（金融、交通、路径规划）

3. 机器学习（传统机器学习算法、神经网络算法、超参数学习）
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机 器 学 习 基 础01
P A R T

p机器学习：计算机利用已有的数据(经
验)，得出了某种模型，并利用此模型
预测和分析未来的一种方法。

p换言之，机器学习致力于研究如何通过
计算手段，利用经验来改善系统自身的
性能，从而在计算机上从数据中产生
“模型”，用于对新的情况给出判断。

p深度学习：实现机器学习的一种技术

p人工智能：机器展现的人类智能

p数据挖掘：从大量的数据中通过统计、
机器学习、专家系统和模式识别等诸多
方法搜索隐藏于其中信息的过程。

数字、文字、图
像、视频、音频
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训练得到
参数 ( ; )f x  预测和分析

统计建模
优化建模

(可能涉及信息熵)

函数
(偏)微分方程
最优化问题

最优化计算方法
计算机编程

所需基础
Ø 微积分（导数和偏导数、凸函数、泰

勒展开式、费马引理）

Ø 线性代数（矩阵及运算、特征值与特
征向量、奇异值分解）

Ø 概率论与数理统计（贝叶斯公式、
正态分布、极大似然估计）

Ø 最优化计算方法（梯度下降算法、
牛顿法、拟牛顿法、拉格朗日乘子法、对
偶理论、KKT条件）
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Ø 机器学习典型应用领域
p医疗健康
（疾病诊断、个性化治疗、 药物研发）

p金融科技
（风险控制、资产定价与投资、个性化服务）

p智能交通与自动驾驶
（交通流量预测、智能导航、自动驾驶）

p智能制造
（质量控制、设备维护）

p自然语言处理
（语音识别与翻译、情感分析与文本分类、智能家居控制 ）



机 器 学 习 基 础01
P A R T

Ø 

总的来说，人工智能经历了逻辑推理、知识工程、机器学习三个阶段。
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Ø 
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Ø 机器学习界的执牛耳者

Andrew Ng
中文名吴恩达，斯坦福大学副教授，前“百
度大脑”的负责人与百度首席科学家。

杨立昆（Yann LeCun）
杰弗里·欣顿（Geoffrey Hinton）
本吉奥（ Bengio ）
共同获得了2018年计算机科学的最高奖项——ACM图
灵奖。



机 器 学 习 基 础01
P A R T

Ø 机器学习界的国内泰斗

李航, 现任字节跳动科技有限公司
人工智能实验室总监，北京大学、
南京大学客座教授，IEEE 会士，
ACM 杰出科学家，CCF 高级会员。
代表作：《统计学习方法》

周志华，南京大学计算机科学与
技术系主任  、人工智能学院院
长。
代表作：《机器学习》（西瓜书）

徐宗本，中国科学院院士，西
安交通大学数学与统计学院教
授。提出了稀疏信息处理的
L(1/2)正则化理论。发现并证
明机器学习的“徐-罗奇”定理。
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Ø 

[1] Andrew Ng. Machine Learning[EB/OL]. 
StanfordUniversity,2014.https://www.coursera.org/course/ml

[2] 李航. 统计学习方法[M]. 北京: 清华大学出版社,2019.

[3] 周志华. 机器学习[M]. 北京: 清华大学出版社,2016.

[4] Hastie T., Tibshirani R., Friedman J. The Elements of Statistical Learning[M]. New York: 
Springer,2001.

[5] CHRISTOPHER M. BISHOP. Pattern Recognition and Machine Learning[M]. New York: 
Springer,2006.

[6] Stephen Boyd, Lieven Vandenberghe, Convex Optimization[M]. Cambridge: Cambridge University 
Press, 2004.

[7] TOM M MICHELLE. Machine Learning[M]. New York: McGraw-Hill Companies,Inc,1997.
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Ø 
ü 分类（Classification）

ü 身高1.65m，体重100kg的男人肥胖吗？

ü 根据肿瘤的体积、患者的年龄来判断良性或恶性？

ü 回归（Regression、Prediction）

ü 如何预测上海浦东的房价？

ü 未来的股票市场走向？

ü 聚类（Clustering）

ü 如何将教室里的学生按爱好、身高划分为5类？

ü 降维（ Dimensionality Reduction ）

ü 如何将将原高维空间中的数据点映射到低维
度的空间中？

ü 强化学习（Reinforcement Learning）

ü 用于描述和解决智能体（agent）在与环境的
交互过程中通过学习策略以达成回报最大化
或实现特定目标的问题 。
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Ø 
Ø Instance，feature vector，feature space

Ø 输入实例x的特征向量：

Ø x( i )与x i 不同,后者表示多个输入变量中的第i个

Ø 训练集：

Ø 输入变量和输出变量：

● 分类问题、回归问题、标注问题

标签



机 器 学 习 基 础01
P A R T

训练集

测试集

特征 标记
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联合概率分布
假设输入与输出的随机变量X和Y遵
循联合概率分布P(X,Y)，P(X,Y)为分
布函数或分布密度函数。对于学习
系统来说，联合概率分布是未知的，
训练数据和测试数据被看作是依联
合概率分布P(X,Y)独立同分布产生的。

假设空间
监督学习目的是学习一个由输入到
输出的映射，称为模型模式的集合
就是假设空间（hypothesis 
space），概率模型:条件概率分布
P(Y|X), 决策函数：Y=f(X)
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在模型空间中搜索不违背训练集的假设

假设空间大小：4*4*4+1=65

(色泽=?)⋀(根蒂=?)⋀(敲声=?)↔好瓜

选取哪个假设作为学习模型？

学习过程中对某种类型假设的偏好称作归纳偏好

A or B?？
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一个算法   如果在某些问题上比另一个算法   好，必然存在另一些问题， 比   好,也即没
有免费的午餐定理。

简单起见，假设样本空间    和假设空间   离散,令                代表算法    基于训练数据
�产生假设ℎ的概率，再令�代表要学的目标函数，  在训练集之外所有样本上的总误差

    为指示函数，若  为真取值1，否则取值0

考虑二分类问题，目标函数可以为任何函数           ，函数空间为         ，对所有可能�
按均匀分布对误差求和,有：

总误差与学习算法无关！

实际问题中，并非所有问题
出现的可能性都相同。脱离
具体问题，空谈“什么学习
算法更好”毫无意义
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Ø  

● 训练集：

● 模型函数： 

● 条件概率分布：
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Ø 

三要素：机器学习 = 模型 + 策略（损失函数） + 优化算法 

p机器学习模型的类别，大致有两种：一是概率模型和非概率模型。

p监督学习中，概率模型�(�|�)，非概率模型� = �(�)。其中，�输入，�输出。

p无监督学习中，概率模型�(�|�)，非概率模型� = �(�)。其中，�输入，�输出。

p决策树、朴素贝叶斯、隐马尔科夫模型、高斯混合模型属于概率模型。感知机、

支持向量机、KNN、AdaBoost、K-means以及神经网络均属于非概率模型。

p对于非概率模型而言，按判别函数线性与否分线性模型与非线性模型。感知机、

线性支持向量机、KNN、K-means是线性模型。核支持向量机、AdaBoost、神

经网络属于非线性模型。
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Ø 策略

● 错误率: 错分样本的占比：

● 误差：样本真实输出与预测输出之间的差异（损失函数）

● 训练(经验)误差：训练集上

● 测试误差：测试集

● 泛化误差：除训练集外所有样本

p损失函数：一次预测的好坏

p风险函数：平均意义下模型预测的好坏

1. 0-1损失函数 0-1 loss function

2. 平方损失函数 quadratic loss function

3. 绝对损失函数 absolute loss function
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4. 对数损失函数 logarithmic loss function 或对数似然损失函数 
loglikelihood loss function 

5. 损失函数的期望

6. 数据集

● 经验风险 empirical risk ，经验损失 empirical loss
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Ø 经验风险最小化与结构风险最小化

p经验风险最小化最优模型

当样本容量很小时，经验风险最小化学习的效果未必很好，会产生“过拟合”

p结构风险最小化 structure risk minimization，为防止过拟合提出的策略，
等价于正则化（regularization），加入正则化项regularizer，或罚项 
penalty term：

Ï求最优模型就是求解最优化问题：

算法：
如果最优化问题有显式的
解析式，算法比较简单
但通常解析式不存在，就
需要数值计算的方法
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● 过拟合:

学习器把训练样本学习的“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

● 优化目标加正则项

● early stop

● 欠拟合：

     对训练样本的一般性质尚未学好

● 决策树:拓展分支

● 神经网络:增加训练轮数
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● 留出法：

● 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

● 一般若干次随机划分、重复实验取平均值

● 训练/测试样本比例通常为2:1~4:1

通常将包含个   样本的数据集
拆分成训练集   和测试集   
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● 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.

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”
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● 自助法：

以自助采样法为基础，对数据集  有放回采样   次得到训练集   , 用      
做测试集。

l 实际模型与预期模型都使用    个训练样本

l 约有1/3的样本没在训练集中出现 

l 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

l 自助法在数据集较小、难以有效划分训练/测试集时很有用；由于改变了数

据集分布可能引入估计偏差，在数据量足够时，留出法和交叉验证法更常用。
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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
在预测任务中，给定样例集
评估学习器的性能   也即把预测结果     和真实标记比较.  

回归任务最常用的性能度量是“均方误差”：

对于分类任务,错误率和精度是最常用的两种性能度量：
l 错误率：分错样本占样本总数的比例
l 精度：分对样本占样本总数的比例

分类错误率 精度
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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

的正例中正确的比例，此时查准率和查全率比错误率和精度更适合。

     统计真实标记和预测结果的组合可以得到“混淆矩阵”

查准率

查全率
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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，可用来用于度量P-R曲
线有交叉的分类器性能高低
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比P-R曲线平衡点更用常用的是F1度量：

比F1更一般的形式    ,

:  标准F1
: 偏重查全率(逃犯信息检索)
：偏重查准率(商品推荐系统)

类似P-R曲线，根据学习器的预测结果对样例排序，并逐个作为正例进行预测，以
“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”.
ROC图的绘制：给定     个正例和     个负例，根据学习器预测结果对样例进行排序，
将分类阈值设为每个样例的预测值，当前标记点坐标为      ,当前若为真正例，则对
应标记点的坐标为            ;当前若为假正例，则对应标记点的坐标为           ,然后
用线段连接相邻点.
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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
的点按序连接而形成                 ，则
AUC可估算为

AUC衡量了样本预测的排序质量。
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现实任务中不同类型的错误所造成的后果很可能不同，为了权衡不同类型错误所

造成的不同损失，可为错误赋予“非均等代价”。

以二分类为例，可根据领域知识设定“代价矩阵”，如下表所示，其中       表示

将第i类样本预测为第j类样本的代价。损失程度越大，      与       值的差别越大。

在非均等代价下，不再最小化错误次数，而是最小化“总体代价”，则“代价敏

感”错误率相应的为

在非均等代价下，ROC曲线不能直接反映出学习器的期望总体代价，而“代价曲
线”可以。
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代价曲线的横轴是取值为[0,1]的正例概率代价

纵轴是取值为[0,1]的归一化代价

代价曲线图的绘制：ROC曲线上每个点对应了代价曲线上
的一条线段，设ROC曲线上点的坐标为(FPR,TPR),则可相
应计算出FNR,然后在代价平面上绘制一条从(0,FPR)到
(1,FNR)的线段，线段下的面积即表示了该条件下的期望
总体代价；如此将ROC曲线上的每个点转化为代价平面上
的一条线段，然后取所有线段的下界，围成的面积即为所
有条件下学习器的期望总体代价。
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通过实验可以估计学习算法的泛化性能，而“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华错误率进行拆解。

对测试样本   ,令     为   在数据集中的标记， 为   的真实标记，         为训练集   上学

得模型   在   上的预测输出。以回归任务为例：学习算法的期望预期为：

使用样本数目相同的不同训练集产生的方差为

噪声为
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期望输出与真实标记的差别称为偏差，即                           为便与讨论，假
定噪声期望为0，也即                 , 对泛化误差分解
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又由假设中噪声期望为0，可得

于是：                                         

也即泛化误差可分解为偏差、方差与噪声之和。
l 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；
l 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；
l 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。
泛化性能是由学习算法的能力、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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一般来说，偏差与方差是有冲突的，称为偏差-方差窘境。如右图所示，假如
我们能控制算法的训练程度：

l 在训练不足时，学习器拟合能力不强，
训练数据的扰动不足以使学习器的拟合
能力产生显著变化，此时偏差主导泛化
错误率；

l 随着训练程度加深，学习器拟合能力逐
渐增强，方差逐渐主导泛化错误率；

l 训练充足后，学习器的拟合能力非常强，
训练数据的轻微扰动都会导致学习器的
显著变化，若训练数据自身非全局特性
被学到则会发生过拟合。



机 器 学 习 基 础01
P A R T

Ø 

导数(Derivative)，也叫导函数值。又名

微商，是微积分中的重要基础概念。当

函数� = �(�)的自变量�在一点�0上产

生一个增量��时，函数输出值的增量

��与自变量增量��的比值在��趋于0时

的极限�如果存在，�即为在�0处的导

数，记作�′(�0)。
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Ø 
设函数 y = �(�)在点�0的某邻域内有定义，如果当自变量的改变量��趋近于
零时，相应函数的改变量Δ�也趋近于零，则称� = �(�)在点 �0处连续。

lim
Δ�→0

Δ� = lim
Δ�→0

 �(�0 + Δ�) − �(�0) = 0
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Ø 
函数�(�)在点     处连续，需要满足的条件：

存在

1. 函数在该点处有定义

2. 函数在该点处极限

3. 极限值等于函数值

�0

�(�0)

lim
�→�0

�(�)

，如果平均变化率的极限存在

则称此极限为函数 � = �(�) 在点 处的导数，

limΔ�→0  
Δ�
Δ�

= limΔ�→0  
�(�0 + Δ�) − �(�0)

Δ�

�′|�=�0 ,
d�
d�

 
�=�0

d�(�)
d�

 
�=�0

或

�′(�0)�0
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Ø 
(1)  � = �（常数）     则： �′ = 0 

(2) � = ��(�为实数)   则： �′ = ���−1 

(3) � = ��  则：  �′ = ��ln�   特例: (e�)′ = e�

(4) � = log�� 则： �′ = 1
�ln�

 ，特例 (ln�)′ = 1
�
 

(5) � = sin�   则：�′ = cos�

(6) � = cos�   则：�′ =− sin�

(7) � = tan� 则： �′ = 1
cos2�

= sec2�

(8) � = cot� 则：�′ =− 1
sin2�

=− csc2�

 (9) � = sec� 则：�′ = sec�tan� 

(10) � = csc�  则：�′ =− csc�cotx

 (11) � = arcsin� 则：�′ = 1
1− �2

 

(12) � = arccos�  则：�′ =− 1
1− �2

 

(13) � = arctan�  则：�′ = 1
1+�2

 

(14) � = arccot�  则：�′ =− 1
1+�2

 

(15) � = �ℎ� 则：�′ = �ℎ�，(16) � = �ℎ� 则：�′ = �ℎ�
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Ø 

(1) (� ± �)′ = �′ ± �′        

(2) (��)′ = ��′ + ��′       d(��) = �d� + �d� 

(3) ( �
�
)′ = ��′−��′

�2
(� ≠ 0)    d( �

�
) = �d�−�d�

�2

四则运算法则 

设函数� = �(�)，� = �(�)在点�可导，则： 
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Ø 
d��

d�
= �         d�

d��
= �             d�

T�
d�

= � 

d��
d�T

= �      d��
d�

= �T         d��
d�

= �T

��
��T

=  ��
T

��
 
T

         ��
T�

��
= ��T

��
� + ��T

��
�T              ���

T

��
= ��

��
�T + � ��T

��
 

d�T�
d�

= 2�            d�
T��
d�

= (� + �T)� 

���
��

= ��
��

� + � ��
��

              ��
T��
��

= ��T

��T�T��
��

= 2���T        � (��−�)
T(��−�) 

��
= 2(�� − �)�T

d�T��
d�

= 2��（如果�为对称阵）

�为� × �的矩阵，�为� × 1的列向量
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Ø 

(1) Bayes公式：�(��|�) =
�(�|��)�(��)

 �=1
� �(�|��)�(��)

, � = 1,2,⋯, � 

(2) 乘法公式： �(�1�2) = �(�1)�(�2|�1) = �(�2)�(�1|�2) 

�(�1�2⋯��) = �(�1)�(�2|�1)�(�3|�1�2)⋯�(��|�1�2⋯��−1) 

(1) 0-1分布:�(� = �) = ��(1 − �)1−�, � = 0,1 

(2) 二项分布:�(�, �)：  �(� = �) = ��
���(1 − �)�−�, � = 0,1,⋯, � 

(3) Poisson分布:�(�)：  �(� = �) = ��

�!
�−�, � > 0, � = 0,1,2⋯ 

Poisson分布的期望和方差都等于参数�
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Ø 

(4) 均匀分布�(�, �)：�(�) =  
1

�−�
, � < � < �

0,
 

(5) 正态分布:�(�, �2):  �(�) = 1
2��

�−
(�−�)2

2�2 , � > 0, − ∞ < � <+∞ 

(6)指数分布:�(�): �(�) =  ��−��, � > 0, � > 0
0,

 

数学期望 

离散型：� � = �� = ��, �(�) =  � ����        连续型： �~�(�), �(�) =  −∞
+∞ ��(�)�� 
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Ø 
求极大似然估计的一般步骤

(1) 构造似然函数L( )

1 1 1
1

( ) ( , , , ) ( , , ) ( , )
n

n n n i
i

L L x x P X x X x p x  


     

为参数 的似然函数。

若总体X是离散型随机变量，其分布律为 P(X=x)=p(x, )  其中 为未知参数

设X1,X2,…,Xn是来自总体X的一个样本，而x1, x2,…, xn为X1,X2,…,Xn的一个
样本值，那么称
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Ø 

1
1

( ) ( , , , ) ( , )
n

n i
i

L L x x f x  


 

若总体X是连续型随机变量，其概率密度为f(x, )，x1, x2,…, xn为X1,X2,…,Xn的
一个样本值，则参数 的似然函数为

(2) 求似然函数L( )的最大值点

似然
方程

当未知参数可以不止一个时，例如1,…, k，那么可
由下述方程组求得

似然
方程
组

一般地，参数 的极大似然估计值可由下式求得
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Ø 

线性代数
p矩阵的运算与秩

p矩阵分解：LU分解、QR正交分解、奇异值分解、谱分解、非负矩阵分解

优化
p优化模型、凸规划、范数、梯度、最优性条件、对偶理论

p梯度下降算法、SGD、动量加速、AdaGrad、RMSProp、Adam

p牛顿算法与拟牛顿算法

p分块坐标下降法、ADMM

p近邻点算法、投影算法
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Ø 

1. 试述真正例率(TPR) 、假正例率(FPR)与查准率(P) 、查全率(R)之间的联系.

2. 试述min-max 规范化、z-score 规范化的优缺点.

3. 数据集包含1000 个样本，其中500 个正例、500 个反例，将其划分为包含70% 

样本的训练集和30% 样本的测试集用于留出法评估，试估算共有多少种划分方式.

4. 



感 谢 观 看
统  计  机  器  学  习

主讲人：彭振华

2026年

数学与计算机学院


