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机器学习（Machine Learning）

• 将数据转化为模型的过程

• 使用该模型进行推断与预测

数据 模型



机器学习（Machine Learning）

• x:通常为实向量（句子或图像写成向量表示）

• y:取决于任务类型

输入 输出

预测器



回归问题（Regression）

房价估计：

到达时间：

卫星图像 资产财富指数

房屋信息（位置，面积） 房价

目的地，天气，时间 到达时间

贫困地图：

响应（response）



二分类问题（Binary Classification）

问：分类和回归之间的关键区别是什么？
• 分类有离散的输出
• 回归有连续的输出

扩展：多分类问题

信用卡交易信息 是否欺诈

评论信息 是否有害

测量到的粒子对撞信息 粒子衰变还是背景噪音

分类器
（classifier）

标签（label）

欺诈检测:

评论检测:

粒子对撞:



结构化预测（Structured Prediction）

英文 其他语言机器翻译:

历史对话记录 下一句话机器对话:

图像 描述图像内容图像字幕:

图像分割: 图像 分割图

输出为复杂对象

Rectangle

Rectangle

Rectangle

Stamp



谷神星的发现历程

1801 年天文学家皮亚齐发现谷神星并在它被太阳强光遮蔽之前进行了 19 次位置观
测，每个数据点都包含一个时间戳，以及赤经和赤纬。

谷神星何时何地会再次出现?



高斯的胜利

1801年9月：德国著名数学家高斯利用皮亚齐观测的数据，建立了谷神星轨道的
模型，并用它来计算预测谷神星的出现位置。

方法：最小二乘线性回归
（least squares linear regression）

1801年12 月 7 日，谷神星出现在高斯预测的半度范围内，比其他天文学家更准确。



线性回归框架

怎么求解最优的模型？

使用什么模型？

怎么确定一个模型的好坏？

假设类（Hypothesis Class）

损失函数（Loss Function）

优化算法（Optimization Algorithm）
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课程安排

假设类 损失函数 优化算法

线性回归 平方损失 梯度下降

多项式回归 为什么使用平
方损失 随机梯度下降



假设类（Hypothesis Class）

l 模型：我们对于世界如何运行的假设

l 假设：输入x和输出y之间的关系

l 回归模型

𝑦 = 𝑓 𝑥 + 	𝜖,     E 𝜖 = 0

𝑦: 真实值 （target or ground-truth to be predicted）

"𝑦 = 𝑓 𝑥 : 预测值 （prediction or estimation）

𝜖 = 𝑦 − "𝑦 : 误差 （error or residual）

• 注意：我们假设的模型不一定必须是线性



假设类：线性回归模型（Linear Regression Model）

参数向量/模型参数 特征提取器 特征向量

（预测器𝑓的集合）

向量表示：

假设类：



课程安排

假设类 损失函数 优化算法

线性回归 平方损失 梯度下降

多项式回归 为什么使用平
方损失 随机梯度下降



非线性特征

当面对更复杂的数据时，简单的线性模型可能难以拟合
数据，这时我们可以考虑使用非线性特征。

线性回归 vs 多项式回归



二阶特征

改变特征提取器𝜙 𝑥 获取非线性特征



多项式回归（Polynomial Regression）

将𝜙 𝑥 不同维度的值当做不同的特征



具有周期性结构的特征

使用任何你希望的特征



分段常数特征

划分输入空间获得分段常数特征



“线性”体现在哪？

l 表达能力：𝑤 ⋅ 𝜙 𝑥 是𝑥的非线性函数
l 效率：𝑤 ⋅ 𝜙 𝑥 是𝑤的线性函数

预测值:

关于𝑤线性吗？

关于𝜙 𝑥 线性吗？

关于𝑥线性吗？

𝑓* 𝑥 = 𝑤 ⋅ 𝜙 𝑥

关键点：非线性



小结
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课程安排

假设类 损失函数 优化算法
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损失函数

• 问题： 为什么使用平方损失而不是绝对值损失？

训练数据𝒟train

平方损失（squared loss）

均方误差（MSE, mean 
squared error）



损失函数的可视化

寻找参数𝑤最小化损失函数 

优化目标：



损失函数的矩阵形式

𝒚:𝑵×𝟏 𝚽:𝑵×𝒅 𝒘:𝒅×𝟏2𝒚:𝑵×𝟏

𝑦 𝜙(𝑥)"𝑦
所有样本
(# = 𝑵)

所有特征(# = 𝑑)



课程安排

假设类 损失函数 优化算法

线性回归 平方损失 梯度下降

多项式回归 为什么使用平
方损失？

随机梯度下降



为什么最小化平方误差？

µ

2σ

x

x

y

对于噪声\偏差 𝜖:
• 我们已经有: 𝐸 𝜖 = 0
• 进一步我们假设其服从高斯分布，即𝜖	~𝑁(𝜇, 𝜎!)

于是我们得到𝑦的分布如下:
• 𝑦 = 𝜙 𝑥 𝑤 + 𝜖
• 𝑦|𝑥;𝑤	~𝑁(𝜙 𝑥 𝑤, 𝜎!)

输入𝑥 和输出 𝑦的关系
𝑦 = 𝑓 𝑥 + 	𝜖,     E 𝜖 = 0



为什么最小化平方误差？

Maximum likelihood estimate w.r.t. 𝑤:

Maximize log-likelihood estimate w.r.t. 𝑤:

最大似然估计

对数似然

密度函数

高斯假设下的最大似然估计 = 最小化平方误差
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课程安排

假设类 损失函数 优化算法
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回顾：凸/凹函数

max 𝑔 𝑤
𝑤

导数等于0

导数等于0min 𝑔 𝑤
𝑤

凹函数 凸函数

导数等于0的解有多个
导数等于0无解



回顾：利用梯度上升找最大值

我们如何判断应该增大还是减小𝑤的值呢？

max 𝑔 𝑤
𝑤

𝑑𝑔 𝑤
𝑑𝑤

> 0
𝑑𝑔 𝑤
𝑑𝑤

< 0

𝑑𝑔 𝑤
𝑑𝑤

= 0

𝑤∗

𝑑𝑔 𝑤
𝑑𝑤

> 0 增大𝑤当                      时，

𝑑𝑔 𝑤
𝑑𝑤

< 0 减小𝑤当                     时，

𝑤 678 𝑤 6 + 𝜂 9: *
9*

步长

第t次迭代



回顾：利用梯度下降找最小值

min 𝑔 𝑤
𝑤

𝑑𝑔 𝑤
𝑑𝑤

> 0
𝑑𝑔 𝑤
𝑑𝑤

< 0

𝑑𝑔 𝑤
𝑑𝑤

= 0 𝑤∗

𝑑𝑔 𝑤
𝑑𝑤

> 0 增大𝑤当                      时，

𝑑𝑔 𝑤
𝑑𝑤

< 0 减小𝑤当                     时，

𝑤 678 𝑤 6 − 𝜂 9: *
9*

步长

第t次迭代



如何优化损失函数？

梯度                       是训练损失上升最快的方向

梯度下降

目标：

定义：梯度



步长（学习率/learning rate）

• 一些其他策略: 
• learning rate decay
• Adagrad
• Adam

保守，更稳定 激进，更快

问题：我们该怎样选取步长？

策略：
l 步长为常数：𝜂 = 0.1
l 步长逐渐减小： ⁄𝜂 = 1 当前已更新次数



选择合适的步长

● 步长太大?

● 步长太小?

● 通常的策略: 常数 vs 不断减小

constants shrinking step size



停止/收敛

● 理论上对于凸函数，当梯度为0时算法收敛

● 在实际应用当中，我们会设定一个阈值ε或者最⼤迭代次数T，当梯度的模⻓满⾜

或者迭代次数达到T时，停止迭代。



多维梯度

l 梯度是一个𝑑维的向量，其中𝑑是特征的数量
（包括偏移）

l 向量当中的每一项表示损失函数对其中一个
参数的偏导。

Q: 𝑔 𝑤 = 5𝑤! + 10𝑤!𝑤" + 2𝑤!",
∇𝑔 𝑤 ?

最小值处带有切平面的残差平方和三维图



多维梯度

残差平方和（RSS）三维图对应的等高线图

梯度方向



优化例子：线性回归

residual sum of squares 残差平方和



方法一：梯度设置为0

令

我们得到参数向量 w 的闭式解

𝚽:𝑵×𝒅

all 
observations

(# = 𝑵)
• Need to be invertible（须满足可逆条件）
• Complexity of inverse (矩阵求逆计算复杂度）



方法2：梯度下降

目标函数

使用链式法则计算梯度



方法2：梯度下降

Pytorch或者TensorFlow等深度学习框架集成了自动求导的功能

梯度更新：



小结

什么样的模型？
假设类

如何确定模型的好坏？
损失函数

如何找到最好的模型？
优化算法

线性函数

平方损失

梯度下降



课程安排

假设类 损失函数 优化算法

线性回归 平方损失 梯度下降

多项式回归 为什么使用平
方损失？

随机梯度下降

组分布鲁棒优化



方法2：梯度下降的缺点

缺点：每次迭代都需要遍历所有训练样本，当训练数据量很大时，需要花费很长时间！



小结

梯度下降 随机梯度下降

关键点：随机更新

数量弥补质量



回顾与总结：线性回归模型

p 每一种智能行为X都对应着一种人工X智能，行为X与环境需要进行交互

𝑓!
input output

feedback

线性回归模型
input 特征信息
output 预测值
feedback 预测值与真实值的误差

线性回归模型



回顾与总结：人工智能四要素与数据形态

𝑓!
input output

线性回归模型

feedback

Ø表示：线性回归模型包括哪些部分？
  机器编码𝑓"、input、output、feedback。
Ø推理：得到的线性回归模型如何使用？
给定input，机器实现𝑓"计算output。

Ø学习：如何得到最优的线性回归模型？
  基于数据<input, output, feedback>集，
  给定𝑓，更新计算𝜃。

Ø 数据： <input, output, feedback>
<特征信息，预测值，预测值与真实值的误差>1. 算法/模型：线性模型参数

2. 计算： 𝑓"/input/output/feedback转换
3. 数据： <input, output, feedback>
4. 知识： 𝜃（及部分𝑓 ）

人工智能四要素（“知识”有待商榷）
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关于性别的不公平性

机器学习加剧了数据当中的不公平性



人脸识别造成的冤案



线性回归在不同分组上的效果

尽管模型没有使用组别信息，但不公平性存在！

Note：模型𝑓"没有使用组别信息



平均损失



分组计算损失



计算最大组内损失

• 组分布鲁棒优化 group distributionally robust optimization (group DRO)



平均损失 vs 最大组内损失

标准优化方式：
最小化 平均损失：𝑤 = 1.09

组分布鲁棒优化（group DRO）
最小化 最大组内损失：𝑤 = 1.58



通过梯度下降法优化



小结

l 最大组内损失 ≠ 平均损失

l Group DRO：最小化 最大组内损失

l 更多细微差别：交叉性？ 不知道组信息？过拟合？


