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“机器学习十讲”直播安排

时间 主题 介绍

5/14 机器学习介绍 机器会学习吗？

5/21 回归 回归初心，方得始终

5/28 分类 分门别类，各得其所

6/4 模型提升 三个臭皮匠，顶个诸葛亮

6/11 聚类 物以类聚，人以群分

6/18 降维 取其精华，去其糟粕

6/23 最优化 摸着石头过河，蒙着眼睛爬山

7/2 维度灾难 来自维数的诅咒

7/9 深度学习 深层次学习的艺术

7/16 强化学习 让机器像人类一样学习
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第二讲作业完成情况

l 144 人完成 10 道题，124 人合格

l ”666” 准则：

l 参加本系列直播 6 次以上（观看回放不计入）

l 6 次考核合格

l 60 分以上为合格
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内容大纲

1. 数学知识回顾：点到平面距离、梯度下降法、最大似然估计

2. 感知机（Perceptron）

3. 支持向量机（Support Vector Machines）

4. 逻辑回归（Logistic Regression）

5. 分类模型评估与Sklearn分类模块

6. 实践案例：使用感知机、逻辑回归和支持向量机进行中文新闻分类
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点到平面距离

l 直线方程：w!𝑥! +w"𝑥" +w# = 0

l 点到直线距离
𝑑 =

|w!𝑥!$ +w"𝑥"$ +w#|

w!" +w"
"

l 欧式空间超平面： w!𝑥! +w"𝑥" +⋯+w%𝑥% +w# = 0

l 点到超平面距离:

𝑤!𝑥! + 𝑤"𝑥" + 𝑤# = 0

𝑑 (𝑥!$ , 𝑥"$ )

𝑥!

𝑥"0

𝑑 =
|w!𝑥!$ +w"𝑥"$ +⋯+w%𝑥%$ +w#|

w!" +w"
" +⋯+w%

"
=
|𝐰&𝒙$ +w#|
∥ 𝐰 ∥"
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梯度下降法

l 求解无约束最优化问题的经典方法，机器学习和深度学习

中应用最广泛的模型求解算法

l 如果实值函数 𝑔(𝐰)在点 𝒂处可微且有定义，那么函数

𝑔(𝒘) 在点 𝒂处沿着梯度相反的方向−∇𝑔(𝒂)下降最快

l 优化问题：min
𝒘
𝑔(𝐰)

l 假设初始值为 𝐰(#) ，梯度下降法用以下迭代公式更新参数：

𝐰(*+!) ← 𝐰(*) − 𝜂*∇𝑔(𝐰(*))

l 其中 𝜂* 是学习率，取值范围(0,1)

如何走到山谷？

策略：沿着斜坡向下走
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随机梯度下降法

l 机器学习中，优化目标和梯度具有特定结构：

l 更新参数只用一个样本的梯度，即随机梯度下降法：

l 收敛充分条件

l 需要随着迭代次数的增加降低学习率

L 𝐰 =9
,-!

.

𝑙(𝑦, , 𝑓(𝒙,; 𝐰)) ∇L 𝐰 =9
,-!

.

∇𝑙(𝑦, , 𝑓(𝒙,; 𝐰)) =9
,-!

.

∇L, 𝐰

𝐰(*+!) ← 𝐰(*) − 𝜂*∇L, (𝐰(*))

9
*-!

/

𝜂* = ∞ ,9
*-!

/

𝜂*" < ∞
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最大似然估计

l ”似然”：likelihood 可能性

l 最大似然法，一种求解概率模型参数的方法

l 最早是遗传学家以及统计学家罗纳德·费雪在1912年至1922年间开

始使用。

罗纳德·费雪(1890-1962)
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最大似然估计

l 假设有 𝑛 个从概率模型 𝑝0(𝑥) 独立生成的样本 {𝑥,},-!.

l 似然函数 L 𝜃 = ∏,-!
. 𝑝0(𝑥)

l 通过最大化L 𝜃 求解模型参数的方法叫做最大似然法

L 𝜃 =G𝜃1(1 − 𝜃).

NLL 𝜃 = −𝑚log𝜃 − 𝑛log 1 − 𝜃

d NLL 𝜃
𝑑𝜃

= −
𝑚
𝜃
+

𝑛
1 − 𝜃

= 0，可得 𝜃 =
𝑚

𝑚 + 𝑛
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什么是分类？

l 另一种典型的有监督学习问题

l 标签（模型预测值） 𝑦为离散值

l 实际应用举例

l 新闻主题分类：科技、教育、社会、体育？

l 疾病诊断：根据病人肺部影像图片，诊断是否患 COVID-19 肺炎

l 市场营销：根据顾客历史购买记录和行为偏好，预测用户是否喜欢新产品

l 信用评估：根据客户历史信贷记录，预测贷款是否会违约

+ 𝑦 = 𝑓(𝑥)
min
!
𝐿(Y, 𝑓"(X))

X Y

训练集 模型训练 模型
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如何做分类？

l 线性回归: 𝑓 𝒙 = 𝐰!𝒙, 𝑦 ∈ (−∞,+∞)

l 二分类中， 𝑦 ∈ {−1,1}，用回归的方法做分类，在回归

结果上添加映射函数 𝐻(𝑓) :

l 𝐻 的其他选择：

l 𝐻 𝑓 = tanh(𝑓)

l 𝐻 𝑓 = σ 𝑓 = !
!+2!"

𝐻 𝑓 = U+1, 𝑓 > 0
−1, 𝑓 ≤ 0
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感知机、支持向量机和逻辑回归

l 线性可分训练集 𝐷 = {𝒙", 𝑦"}"#$% , 𝑦 ∈ {−1,1}

l 感知机：

l 找到一条直线，将两类数据分开即可

l 支持向量机：

l 找到一条直线，不仅将两类数据正确分类，还使得数据离直线尽量远

l 逻辑回归：

l 找到一条直线使得观察到训练集的“可能性”最大
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训练集的矩阵表示

𝑥XX 𝑥XY … 𝑥XZ 1
𝑥YX 𝑥YY … 𝑥YZ 1
… … … … 1
𝑥[X 𝑥[Y … 𝑥[Z 1
… … … … …
𝑥\X 𝑥\Y … 𝑥\Z 1

𝐗

%𝑦X
%𝑦Y
…
%𝑦]
…
%𝑦

'𝒚

wX
wY
…
w_
w`

𝑦X
𝑦Y
…
𝑦]
…
𝑦

𝐰 𝒚

•假设训练集的特征部分记为 𝑛× 𝑑 + 1 矩阵 𝐗，其中最后一列取值全为 1

•标签部分记为 𝒚 = 𝑦$, 𝑦&, … , 𝑦' !，参数记为𝐰 = w$, w&, … , w(, w) !

8𝒚 = 𝐗𝐰



内容大纲

1. 数学知识回顾：点到平面距离、梯度下降法、最大似然估计

2. 感知机（Perceptron）

3. 支持向量机（Support Vector Machines）

4. 逻辑回归（Logistic Regression）

5. 分类模型评估与Sklearn分类模块

6. 实践案例：使用感知机、逻辑回归和支持向量机进行中文新闻分类
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感知机

• 𝑓(𝒙) = 𝐰!𝒙， 𝐰 = w$, w&, … , w(, w) !为系数，模型为

𝑦 = 𝐻(𝑓(𝒙)) = :+1, 𝐰!𝒙 > 0
−1, 𝐰!𝒙 ≤ 0

• 决策超平面为： 𝐰!𝒙 = 0

• 线性可分训练集 D = { 𝒙$, 𝑦$ , … , 𝒙', 𝑦' }，点 𝒙", 𝑦" 到决策超平面的

距离为

𝑑* =
|𝐰+𝒙𝒊|
∥ 𝐰 ∥𝟐

=
𝑦*𝐰+𝒙𝒊
∥ 𝐰 ∥𝟐

→ 𝑦*𝐰+𝒙𝒊

• 优化目标：误分类样本离超平面距离之和最小

不妨令∥ w ∥.= 1

𝐰&𝒙 > 0

𝐰&𝒙 = 0

𝐰&𝒙 < 0



感知机的优化目标

• 目标函数：L 𝐰 = −∑"∈+ 𝑦"𝐰!𝒙𝒊， 𝑀为误分类样本

集合 {𝑗|𝑦-𝐰!𝒙𝒋 < 0}

• L(𝐰) = ∑"#$% L(𝑦", 𝑓(𝒙𝒊))

• 梯度： ∇L 𝐰 = −∑"∈+ 𝑦"𝒙𝒊

• 梯度下降法（GD）：

𝐰(01$) ← 𝐰(0) + 𝜂0H
"∈+

𝑦"𝒙𝒊

• 随机梯度下降(SGD)：

𝐰(01$) ← 𝐰(0) + 𝜂0𝑦"𝒙𝒊



感知机算法（SGD）

•输入：训练数据 𝐗, 𝒚，学习率 𝜂，迭代步数 𝑇

•1 初始化参数𝐰())

•2 for 𝑡 = 1,… , 𝑇

•2.1 找出误分类样本集合 𝑀；

•2.2 从𝑀 中随机采样一个样本 𝑖

•2.3 更新参数 𝐰(01$) ← 𝐰(0) + 𝜂0𝑦"𝒙𝒊

•输出：𝐰



内容大纲

1. 数学知识回顾：点到平面距离、梯度下降法、最大似然估计

2. 感知机（Perceptron）

3. 支持向量机（Support Vector Machines）

4. 逻辑回归（Logistic Regression）

5. 分类模型评估与Sklearn分类模块

6. 实践案例：使用感知机、逻辑回归和支持向量机进行中文新闻分类
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聚类分析
• 线性可分训练集 D = { 𝒙$, 𝑦$ , … , 𝒙', 𝑦' }，点 𝒙", 𝑦" 到决策超平面的

距离为 𝑑" =
3/𝐰0𝒙𝒊
∥𝐰∥𝟐

• 间隔：训练集中离超平面最小的距离 min
"

3/𝐰0𝒙𝒊
∥𝐰∥𝟐

• 间隔最大化：

max
𝐰

min
"

𝑦"𝐰!𝒙𝒊
∥ 𝐰 ∥𝟐

⇔ max
𝐰

1
∥ 𝐰 ∥𝟐

min
"
𝑦"𝐰!𝒙𝒊

• 不妨令 min
"
𝑦"𝐰!𝒙𝒊 = 1,则上述目标等价于

max
𝐰

𝟏
∥𝐰∥𝟐

⇔ min
𝐰

𝟏
𝟐
∥ 𝐰 ∥𝟐𝟐

支持向量机：间隔最大化

1
∥ 𝐰 ∥𝟐

间隔 支持向量
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聚类分析
• 假设 min

"
𝑦"𝐰!𝒙𝒊 = 1，则对于训练集任意样本需满足 𝑦"𝐰!𝒙𝒊 ≥ 1

• 对于不满足上述条件样本的损失函数定义为 1 − 𝑦"𝐰!𝒙𝒊

• 则样本损失为合页损失（hinge loss）：

L 𝑦", 𝑓 𝒙𝒊 = max(0,1 − 𝑦"𝐰!𝒙𝒊)

支持向量机：样本损失函数
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聚类分析
• 目标函数 L 𝐰 = 9

& ∥ 𝐰 ∥&& +∑"#$% max(0,1 − 𝑦"𝐰!𝒙")，其中 𝜆 超参数

• 记不满足约束的样本集为 𝑀 = {𝑖| 𝑦"𝐰!𝒙" < 1}，则梯度为

∇L 𝐰 = 𝜆𝐰 −H
"∈+

𝑦"𝒙"

• 梯度下降法：

𝐰(01$) ← 𝐰(0) − 𝜂0 𝜆𝐰(0) −H
"∈+

𝑦"𝒙"

• 随机梯度下降：

𝐰(01$) ← 𝐰(0) − 𝜂0 𝜆𝐰 0 − I(𝑖 ∈ 𝑀)𝑦"𝒙"

优化目标
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非线性：核技巧

映射trick！

𝑥$

𝑥&

𝑧$

𝑧&

𝑧:

将数据点从2维空间映射到3维空间

中，使得数据线性可分
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内容大纲

1. 数学知识回顾：点到平面距离、梯度下降法、最大似然估计

2. 感知机（Perceptron）

3. 支持向量机（Support Vector Machines）

4. 逻辑回归（Logistic Regression）

5. 分类模型评估与Sklearn分类模块

6. 实践案例：使用感知机、逻辑回归和支持向量机进行中文新闻分类
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逻辑回归：赋予样本概率解释

• 𝑓(𝒙) = 𝐰!𝒙， 𝐰 = w$, w&, … , w(, w) !为系数

l 训练集 𝐷 = {𝒙", 𝑦"}"#$% , 𝑦 ∈ {−1,1}，概率解释：

• 𝑝 𝑦 = 1 𝒙 = $
$1;1𝐰0𝒙

• 𝑝 𝑦 = −1 𝒙 = 1 − 𝑝 𝑦 = 1 𝒙 = $
$1;𝐰0𝒙

• 考虑到 𝑦 ∈ {−1,1}，则样本 (𝒙", 𝑦")概率为：

𝑝 𝑦] 𝒙] = X

Xab+,-𝐰/𝒙-

离决策面越远，概率越高



似然函数和负对数似然函数

• 似然函数为 L 𝐰 = ∏𝒊#𝟏
𝒏 𝑝 𝑦" 𝒙" = ∏𝒊#𝟏

𝒏 $

$1;14/𝐰0𝒙/

l 便于计算，取对数，将连乘转换成求和，负对数似然函数为：

l NLL 𝐰 = ∑"#$% ln 1 + 𝑒=3/𝐰0𝒙/

• 梯度为 ∇NLL 𝐰 = −∑"#$% 3/𝒙/
$1;4/𝐰0𝒙/

• 梯度下降法：
𝐰(01$) ← 𝐰(0) + 𝜂0H

"#$

% 𝑦"𝒙"
1 + 𝑒3/𝐰0𝒙/

• 随机梯度下降法：

𝐰(01$) ← 𝐰(0) + 𝜂0
3/𝒙/

$1;4/𝐰0𝒙/



损失函数

l 理想的损失函数不能被高效地优化：0-1损失

l 感知机： L 𝑦, 𝑓 𝒙 = max(0, −𝑦𝑓 𝒙 )

l 支持向量机：L 𝑦, 𝑓 𝒙 = max(0,1 − 𝑦𝑓 𝒙 )

l 逻辑回归：L 𝑦, 𝑓 𝒙 = )ln (1 + exp(−𝑦𝑓(𝒙))
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内容大纲

1. 数学知识回顾：点到平面距离、梯度下降法、最大似然估计

2. 感知机（Perceptron）

3. 支持向量机（Support Vector Machines）

4. 逻辑回归（Logistic Regression）

5. 分类模型评估与 Sklearn 分类模块

6. 实践案例：使用感知机、逻辑回归和支持向量机进行中文新闻分类
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混淆矩阵
(Confusion Matrix)

预测标签

1（正例） 0（负例）

真实标签
1（正例） TP（真正样本数量） FN（假负样本数量）
0（负例） FP（假正样本数量） TN（真负样本数量）

正确率(𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦) =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑃

精确率(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

召回率(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

𝐹! =
2×精确率×召回率
精确率+召回率

分类问题的评价指标

实现工具：sklearn.metrics 模块实现了常见的模型评价指标函数，直接调用即可



类 说明

linear_model.SGDClassifier 梯度下降法实现感知机、LR、SVM等

linear_model.LogisticRegression 逻辑回归

neighbors.KNeighborsClassifier K近邻

tree.DecisionTreeClassifier 决策树

naive_bayes.BernoulliNB Bernoulli 贝叶斯

naive_bayes.GaussianNB Gaussian 贝叶斯

naive_bayes.MultinomialNB 多项式贝叶斯

svm.LinearSVC 线性支持向量分类器

svm.SVC 支持向量分类器

Sklearn 分类模块介绍



方法 说明

fit(X, y) 训练模型

predict(X) 返回X中样本的预测类标签

predict_log_proba(X) 返回X中样本的对数预测类别概率

predict_proba(X) 返回X中样本的预测类别概率

score(X, y) 对X进行预测得到预测标签，再与真实标签y作比对，返回正确率

Sklearn 分类模块介绍



内容大纲

1. 数学知识回顾：点到平面距离、梯度下降法、最大似然估计

2. 感知机（Perceptron）

3. 支持向量机（Support Vector Machines）

4. 逻辑回归（Logistic Regression）

5. 分类模型评估与 Sklearn 分类模块

6. 实践案例：使用感知机、逻辑回归和支持向量机进行中文新闻分类
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进一步学习

• 数据酷客 “数据科学导引”课程 分类模型章节：

http://cookdata.cn/course/course_introduction/1/

• 数据酷客 “机器学习实践” 课程 分类章节：

http://cookdata.cn/course/course_introduction/39/

32
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案例：使用感知机、逻辑回归和支持向量机进行中文新闻分类

基于中文新闻数据集，利用三种分类模型建立新闻自动分类器。

1. 使用 Python 和梯度下降法感知机、逻辑回归和支持向量机

2. 借助 Sklearn SGDClassifier类建立文本分类模型

3. 使用混淆矩阵、正确率、精度、召回率等指标进行分类模型评估

33

http://cookdata.cn/note/view_static_note/83d69a6c88ff3eec2e5867da890b1957/案例地址：

http://cookdata.cn/note/view_static_note/83d69a6c88ff3eec2e5867da890b1957/


数据酷客 数据科学人工智能



总结

l 介绍了三种用回归办法解决分类问题的模型

l 感知机：

l 关注误分类样本，将训练集样本分对即可

l 是支持向量机、神经网络的基本模型

l 只能应用于线性可分数据集

l 逻辑回归：

l 使用 Logistic 函数赋予样本概率解释

l 使用最大似然法求解，是一种线性分类模型

l 为防止过度拟合，可在优化目标添加正则项

l 支持向量机：

l 可以使用核技巧将低维数据转换到高维运算，保持低维的计算量

l 如何选择核函数是一大困难
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课后问题

1. 逻辑回归和支持向量机分别如何处理多分类问题？

2. 如果训练集线性不可分（更常见的场景），应该怎么办？

3. 请尝试实现一个带 𝑙& 正则项的逻辑回归模型。

4. 除了本次课介绍的分类模型，还有哪些分类问题？你能写出他们的优化目标函数吗？
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