
































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































一般的，一个决策树包含一个根结点，若干个内部节点和若干个叶结点

显然，决策树的生成是一个递归过程

解决的三个问题
(1) Which attribute to start? (root)
(2) Which attribute to proceed?
(3) When to stop and obtain the target value?

One key problem of decision tree algorithm: attribute selection

04 Decision Tree

定义

叶结点对应于决策结果
其他每个结点对应于一个属性测试

每个测试的结果或是导出最终结论或是导出进一步的判定问题
决策树通过从树的根结点开始，沿分支逐层移动直至到达叶结点，对实例或样本进行分类

每个集合包含的样本集合根据属性测试的结果被划分到子节点中，根节点包含样
本全集

从根结点到每个叶结点的路径对应一个判定测试序列
决策过程的最终结论对应于一个目标值

How to Construct a Decision Tree

决策树算法的基本思想

选择最佳属性对剩余实例进行分类，并将该属性设为节点
对后续节点递归重复此过程
停止当：

当前结点包含的样本全属于同一类别，无需划分
当前属性集为空，或是所有样本在现存所有属性上取值相同，无法划分

把当前结点标记为叶结点，将其类别设定为该结点所含样本最多的类别
当前结点包含的样本集合为空，不能划分

把当前结点标记为叶结点，将其类别设定为其父结点所含样本最多的类别

04 Decision Tree
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决策树学习的关键是如何选择最优划分属性
随着划分的不断进行，我们希望决策树的分支节点所包含的样本尽可能属于同一类
别，结点的纯度越来越高

ID3 selects attributes according to their information gain
ID3决策树学习算法以信息增益为准则来选择划分属性

定义：信息熵是度量样本集合纯度最常用的一种指标

Ent(D)的值越小，则D的纯度越高
信息熵在二分类问题中的计算公式：

属性的信息增益是指基于该属性进行划分时预期产生的熵减少量

属性选择

信息增益(Information gain)---ID3

信息熵（information entropy）

Entropy = -p₁log(p₁) - (1-p₁)log(1-p₁)1

如果所有的样本属于同一个类别，信息熵是0（highest purity)
如果样本均匀混合，则信息熵为1（最混乱）(lowest purity)
纯度越高，熵值越小；纯度越低，熵值越大。

信息增益

04 Decision Tree
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一般而言，信息增益越大，则意味使用属性a来进行划分所获得纯度提升越大
举例理解：

显然属性纹理的信息增益最大，于是被选定为划分属性，然后决策树学习算法将对每个分支结
点做进一步的划分，此时划分的样例集合为各分支结点包含的样例集合，不是training set

04 Decision Tree
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可见3个属性均取得最大的信息增益，可以任选其中之一作为划分属性即可，类似的，对每个
分支结点进行上述操作

如果我们把编号作为西瓜的一个属性，它将会被选择为最优属性

局限性：信息增益准则对可取值数目较多的属性有所偏好

定义：

局限性

增益率---C4.5

04 Decision Tree
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IV(a)称为属性a的固有值，属性a的可能取值越多，IV(a)的值通常会越大
增益率准则对可取值数目较少的属性有所偏好，因此C4.5算法并不是直接选择增益率最大的
候选划分属性，而是使用了一个启发式算法，先从候选划分属性中找出信息增益高于平均水平
的属性，再从中选取增益率最高的

剪枝是决策树学习算法对付过拟合的主要手段
基本思想：减少树结构中使用的分支数量

原因：

判断泛化能力提升：通过验证集上的准确率

规则：决策树生成过程中，对每个结点在划分前先进行估计，若当前结点的划分不能带来决策
树泛化能力的提升，则停止划分并将当前结点标记为叶结点
举例说明：

Step1：基于信息增益准则，选取属性脐部来对训练集进行划分，产生3个分支
Step2：对泛化前后的泛化性能进行估计以确定是否进行此划分

剪枝处理

决策树学习中，为了尽可能正确分类训练样本，结点划分过程将不断重复，有时会造成决
策树分支过多，这时就可能因为训练样本学得太好以致于把训练集自身的一些特点当作所
有数据都具有的一般性质而导致过拟合

预剪枝

若不进行划分，则该结点被标记为叶结点，其类别为训练样例数最多的类别（当样例最多
的类不唯一时可任选其中一类）

04 Decision Tree
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规则：先从训练集生成一颗完整的决策树，然后自底向上地对非叶结点进行考察，若将该结点
对应的子树替换为叶结点能带来决策树泛化能力提升，则将子树替换为叶结点
举例说明：
Step1：先从训练集中生成一颗完整的决策树

Step3:重复上述步骤对分支结点进行划分和预剪枝

优点：
降低过拟合的风险，显著减少决策树的训练时间开销和测试时间开销
缺点：
有些分支的当前划分虽不能提升泛化性能，甚至可能导致泛化性能的暂时下降，但在其基
础上进行的后续划分可能导致性能显著提升，可能带来欠拟合的风险

后剪枝

04 Decision Tree
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Step2：自底向上对非叶节点进行考察，首先考察结点6，若将其领衔的分支剪除，相当于将
结点6替换为叶结点（包含的样本实例集中哪个类别占比大贴谁的label）

Step3：重复上述过程，直至根节点

优点：
后剪枝决策树的欠拟合风险很小

04 Decision Tree
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在决策树学习中使用连续属性

C4.5中使用二分法对连续属性进行处理
思想：
确定一个阈值Ta，将连续属性Ac转化为具有两个值的离散属性Ad
Find a threshold Ta to change continuous attribute Ac to
discrete attribute Ad which has two values

选定阈值步骤：
Ta中的为候选划分点，选取最优的划分点进行样本集合的划分

上述Gain(D,a,t)是样本集D基于划分点t二分后的信息增益,最终选择使Gain(D,a,t)最大的划
分点

注意：与离散属性不同的是，若当前结点划分属性为连续属性，该属性还可作为其后代结点的
划分属性
离散属性：一条路径上属性不可重复使用的

泛化能力往往优于预剪枝决策树
缺点：训练开销比未剪枝决策树和预剪枝决策树都大得多（生成完整的决策树+自底向上
对所有非叶节点进行逐一考察）---但是预测速度变快

特殊情况处理

连续值处理

04 Decision Tree
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缺失值处理

如何在属性值缺失的情况下进行划分属性选择
仅可根据训练集D在属性a上没有缺失值的子集来判断属性a的优劣

举例

给定划分属性，如果样本在该属性上的值有缺失，如何对样本进行划分
若样本x在划分属性a上的取值已知，则将x划入与其取值对应的子结点，且样本权重
在子结点中保持为wx
若样本x在划分属性a上的取值未知

04 Decision Tree
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优点：

直观来看：让同一个样本以不同的概率划入到不同的子结点中去

优缺点

生成容易理解的规则
进行分类无需大量计算
明确指出哪些属性对预测或分类最为重要
擅长处理 “矩形区域” 的分类任务

决策树所形成的分类边界的明显特点：
轴平行，它的分类边界由若干个与坐标轴平行的分段组成，这样的分类边界使
得学习结果有较好的可解释性
当学习任务的真实分类边界比较复杂，必须使用很多段划分才能获得较好的近
似
缺点：

决策树可能出现 “误差传播” 问题
决策树是 “串行判断” 的：从根节点开始，每一步的判断结果会决定下一个节点的选
择。如果某一层的属性划分出现了小误差，这个误差会沿着后续的节点传递下去，最
终可能导致分类结果的错误

不擅长处理 “非矩形区域” 的分类任务

04 Decision Tree
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给定训练样本集D，分类学习的最基本的想法就是基于训练集D在样本空间中划分超平面，将
不同类别的样本分开

如何寻找划分效果最好【这个划分超平面产生的分类结果是最鲁棒的，对未见示例的泛化能力
最强】的超平面？
直观：应该去找位于两类训练样本“正中间”的划分超平面，因为该划分超平面对训练样本局部
扰动的“容忍性”最好，直线与训练样本之间的最小距离应尽可能大---间隔最大

支持向量（support vector)：距离超平面最近的几个训练样本点（间隔上下边界上的点）
间隔（margin）：将线性分类器的边界宽度定义为边界在触及数据点前可增加的最大宽度

间隔大小与支持向量相关，支持向量决定间隔宽度
每一个分类器对应一个间隔，选择最大间隔！

05 Support vector machine

间隔与支持向量

思想引入

定义

05 Support vector machine

1 / 6
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（具体过程见pad）
一定要会从原始问题到对偶问题的推导！！+后续KKT条件分析

推导求解过程

大多数αi=0，不会对f(x)产生影响
若αi>0,则必有yif(xi)=1，对应的样本点位于最大间隔边界上，是一个支持向量

支持向量机的一个重要性质：训练完成后，大部分的训练样本都不需要保留，最
终模型只有支持向量相关

核函数

05 Support vector machine
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解决的是在原始样本空间线性不可分的情况

在上述讨论中，我们假设样本是线性可分的，存在一个超平面能将训练样本正确分类，然而在
实际任务中，原始样本空间也许并不能存在一个能正确划分两类样本的超平面

解决措施：
将样本从原始空间映射到一个更高维的特征空间，使样本在高维特征空间内线性可分
结论：如果原始空间是有限维的，即属性数有限，那么一定存在一个高维特征空间使样本可分

核函数的引入

05 Support vector machine
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只要一个对称函数所对应的核矩阵半正定，它就能作为核函数使用
常用的核函数：

在现实任务中往往很难确定合适的核函数使得训练样本在特征空间中线性可分，即便恰好找到
了某个函数使训练集在特征空间中线性可分，也很难断定这个貌似可分的结果不是由于过拟合
所造成的

解决方案：允许支持向量机在一些样本上出错

软间隔：允许某些样本不满足约束条件

原则：在最大化间隔的同时，使得不满足约束的样本数量尽可能少

核函数的选取

软间隔

05 Support vector machine
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通常用其他一些函数替代l---替代损失
（替代损失函数一般具有较好的数学性质，通常是凸的连续函数且是l的上界）

以使用hinge loss举例：

05 Support vector machine
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具体求解过程：

05 Support vector machine
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K近邻算法被认为是一种惰性学习算法【无学习过程】，其通过数据集与邻近样本的相似度进
行分类

解决问题：
已知训练数据为(𝑥1, 𝑦1), . . . , (𝑥𝑁, 𝑦𝑁)，以及一个测试样本x，共包含N组数据；xi是一个
由D个特征组成的向量，yi是对应的标签

目标：为未见过的测试样本x预测输出结果y
预测规则：找出与测试样本最相似的K个训练样本

输出的形式：

06 K Nearest Neighbors algorithm

定义

“K” 代表在分类过程中被纳入考量的数据集样本数量
K会影响结果

注意：
K 近邻算法被称为非参数方法
与其他监督学习算法不同，K 近邻算法不会从训练数据中学习一个明确的映射关系（函数
f），它只是在测试阶段直接利用训练数据来进行预测

K-NN技术角度

问题定义

分类问题
输出是离散变量，即yi ∈ {1, . . . ,C}

通过多数投票(majority voting)，为测试样本分配占比最多的类别标签

回归问题
输出是连续（实数值）变量，即yi ∈ R

通过计算平均值，为测试样本分配邻近样本的平均响应值

06 K Nearest Neighbors algorithm
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算法所需要素

参数 K：需要选取的近邻样本数量
距离函数：用于计算样本之间的相似度

距离度量

1. 欧氏距离被广泛使用 Euclidean distance
在欧几里得平面中，若p = (p1, p2)且q = (q1, q2)，则两者的距离公式为：

d(p, q) =√(q1 − p1)2 + (q2 − p2)2

在三维欧几里得空间中，距离公式为：

d(p, q) =√(p1 − q1)2 + (p2 − q2)2 + (p3 − q3)2

一般地，在n维空间，距离公式为：

d(p, q) =√(p1 − q1)2 + (p2 − q2)2 + ⋯ + (pi − qi)2 + ⋯ + (pn − qn)2

2. 曼哈顿距离（城市街区距离）Manhattan Distance
二维空间下的曼哈顿距离公式：

d(p, q) = |p1 − q1| + |p2 − q2|

一般地，在n维空间中，曼哈顿距离为：

d(p, q) = ∥p − q∥ =
n

∑
i=1

|pi − qi|

3. 闵可夫斯基距离（泛概念）Minkowski Distance
两个点 p = (p1, p2, … , pn) 和q = (q1, q2, … , qn) ∈ R

n 之间的p 阶闵可夫斯基距离定义
为：

(
n

∑
i=1

|pi − qi|
m)

1/m

闵可夫斯基距离通常采用m=1或2的情况，其中分别对应曼哈顿距离和欧式距离

4. 余弦相似度（Cosine similarity）
余弦相似度是内积空间中两个非零向量之间相似性的度量，通过计算它们之间夹角的余弦
值来衡量

similarity = cos(θ) =
A ⋅ B

∥A∥∥B∥
=

∑n
i=1 Ai × Bi

√∑n
i=1(Ai)2 ×√∑n

i=1(Bi)2

高维向量用得多
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特征应该处于同一尺度

Features should be on the same scale！
eg:mm&cm---统一尺度
一种方法:正态化

每一维度的特征不是同等重要的，根据特征对分类的重要性进行分级

5. 汉明距离（Hamming distance）
统计两个样本在特征上不一致的程度
换句话说，它衡量将一个字符串转换为另一个字符串所需的最小替换次数
eg:1011101 和 1001001 间的汉明距离2

特征归一化

特征加权

等权
距离更近权重更高
先验知识
自适应权重---在模型中学（交叉验证学习权重）

d(p, q) = √∑
k

Wk(pk − qk)2
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理论上，若样本数量无限，k值越大，分类效果越好
实际上样本是有限的
k=1 最近的一个

Small K
为每个类别划分出大量小区域,对噪声敏感
可能导致决策边界不平滑，引发过拟合
Large K

怎样选择k

理论分析

效率高但对噪声敏感

维诺图Voronoi Diagram

Voronoi图将空间划分为若干单元格
每个单元格包含一个样本，且单元格内的任意位置与该样本的距离，都小于其与其他
样本的距离。
k=N 大多数

K 值（近邻数量）的选择对分类结果的影响
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划分出更少但更大的区域；通常决策边界更平滑；能降低类别标签噪声的影响
过于平滑的决策边界可能引发欠拟合

机器学习中常用的模型评估与参数选择方法

每次留一个样本做验证，用剩余所有样本做训练

选择方法

Holdout 验证法

数据划分
将带有标签的数据分为两组
训练集（占比 80%）和验证集（占比 20%）

模型验证
用训练集中的样本对验证集的类别标签进行预测，以此估计模型的泛化误差

参数选择
选择能使分类准确率最大化的近邻数k

最终评估
确定模型后，在独立的测试集上报告其最终性能

K-fold cross-validation

1. 数据划分：将训练集划分为K个大小相近的子集
2. 多轮验证：

每一轮（Round）选取 1 个子集作为验证集，剩余(K-1)个子集作为训练集。
用训练集训练模型，在验证集上计算准确率

3. 最终评估：将K轮验证的准确率取平均值，作为模型的最终验证准确率

Leave-One-Out Method

1. 遍历候选 K 值：对每个待选的近邻数k，单独计算其误差
2. 逐个验证样本：

对数据集中的每个样本xi，用除xi外的所有样本训练模型，预测xi的标签。
若预测错误，就给当前k对应的误差err(k)加 1。
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对于K的选择

K-NN算法在高维空间中失效，“邻居”变得极为庞大且易产生误导
维度灾难是指在高维空间中出现的、日常经验里低维场景不会发生的各类现象

3. 选择最优 K 值：最终选取误差(err(k))最小的k作为最优近邻数k∗

总结

奇数---避免平局
1-NN在实际应用中通常表现良好
可以选择交叉验证等方式来选择k
对于距离度量的选择
通常使用欧式距离
局部自适应度量（会根据样本的局部分布调整距离计算方式）
当处理非数值型数据，或不同维度的特征尺度【归一化】存在差异时，距离度量会更复杂

维数灾难

存储复杂度问题
计算复杂度问题
采样问题

组合问题
近邻搜索问题
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优点：

缺点：

k-d 树的深度保证为log2 n,传统上k-d树用于存储d维空间上的数据点
局限性：K-D树算法在极高维空间中难以高效实现最近邻搜索---需要回溯的分支太
多！

核心思想：树的每一层仅针对1 个维度进行划分
k-d 树的核心价值是解决 K 近邻算法 “查询速度慢” 的，k-d 树能将查询复杂度降低到
O(d logn)，大幅提升高样本量场景下的查询效率。
树的每个节点包含 5 个字段：

维数很大，找5-NN几乎搜索整个空间
距离函数问题
非参数估计问题

优缺点

简单直观、训练速度极快、易于实现；
特别适用于多分类问题；
若训练数据无限多且 K 值足够大，K-NN 的效果会很好

对含噪声的特征敏感；
测试阶段仍需将所有训练数据存储在内存中；
查询（预测）速度慢：每个测试样本需执行(O(nd))的计算（n为训练样本数，d为特征维
度）；
高维空间中，距离的概念会变得违背直觉；
高维场景下性能可能很差（受维度灾难影响）

K-d Trees

核心思想与示例

axis ：当前层的分割维度（如 x 或 y）；
value ：分割阈值（如 s1 是 x 轴的分割值）；
left/right ：左 / 右子树（对应分割后的左右 / 上下区域）；
point ：若节点无左右子树（叶子节点），则存储对应的数据点
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根节点：通过垂直于x1轴的超平面，将数据点集分割为大小相等的两个子集
根节点的子节点：基于第二个坐标进行划分x2轴
深度循环：当树的深度为d时，重新从第一个坐标开始交替划分【按维度顺序交替划分】
递归终止:直到每个子集只剩1个点，将其作为叶节点存储

构建的两个核心问题：

k-d Tree Nearest Neighbor Search

K-d树构建流程

选择哪个维度进行划分
选择分布范围最宽的轴、方差最大的轴，或按维度顺序交替选择

该维度的分割点如何确定
通常选择该维度的中位数，或区间的中点

k-d树的邻近搜索步骤

递归定位查询点所在的单元格
通过 k-d 树的分层维度划分，递归遍历树结构，找到与查询点处于同一个空间单元格的那
个数据点
回溯搜索可能的更近邻点
在返回（回溯）遍历树的过程中，检查每个子树 —— 只要该子树对应的空间区域，有可
能存在比当前已知近邻更近的点，就对这个子树进行搜索
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回归分析用于估计输入值与输出值之间的关系，并建立数学模型，以准确预测新样本的输出值

分类：
根据输入值的维度

根据输入值和输出值的关系

general model:

f(x) = w1x1 + w2 + x2 + ⋅ ⋅ ⋅ + wdxd + b

x1,x2, ⋅ ⋅ ⋅,xd:样本的特征
w1,w2, ⋅ ⋅ ⋅,wd:权重，体现相应特征的重要性
vector formal:

f(x) = wTx + b

w = (w1;w2; ⋅ ⋅ ⋅;wd)

x = (x1;x2; ⋅ ⋅ ⋅;xd)

举个例子：

07 Linear Regression

回归概念

回归分析是一个监督学习问题

单元回归
多元回归

线性回归

非线性回归

线性回归模型

定义
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优化目标：
能够最小化模型预测值与真实值之间误差---回归模型训练的核心逻辑

least square method
在回归任务中，常采用最小二乘法来测量模型预测值与真实值之间的误差

error =
m

∑
i=1

(f(xi) − yi)
2

f(xi):预测值
yi：真实值
最小二乘法：

min

m

∑
i=1

(f(xi) − yi)
2

single linear regression

求解w和b

最终任务

最小二乘法

单特征线性回归问题

model : f(xi) = wxi + b

loss function : E(w,b) =
m

∑
i=1

(f(xi) − yi)
2

=
m

∑
i=1

(wxi + b − yi)
2
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min E(w,b)

loss function :  Eŵ = (y − Xŵ)T (y − Xŵ)

多特征线性回归

model : f(xi) = w1xi1 + w2xi2 + ⋅ ⋅ ⋅ + wdxid + b

vector model : f(xi) = wTxi + b
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补充视野：
SVM靠边界上的点解w，b
线性回归用所有的样本点解w，b

缺点

应用场景

loss function
基本线性回归：

basic linear regression: Eŵ = (y − Xŵ)T (y − Xŵ)

ridge regression(岭回归)：

ridge regression: Eŵ = (y − Xŵ)
T
(y − Xŵ) + λ∥ŵ∥2

2 λ > 0

lasso regression:

ridge regression: Eŵ = (y − Xŵ)T (y − Xŵ) + λ∥ŵ∥1 λ > 0

ridge回归和lasso回归可以防止模型过拟合，也可以解决样本的特征数远超过样本数的问题

缺点与应用场景

1. 最小二乘法的损失函数有可能造成模型过拟合
2. 解析解中 XTX 有可能不是满秩矩阵，那样 (XTX)−1 不存在

样本的特征数远远超过样本数,这样ŵ多个解

1. 已有样本的值比较准确
2. 样本的特征数小于样本数

ridge regression & lasso regression

model: f(xi) = w1xi1 + w2xi2 + ⋯ + wdxid + b

vector model: f(xi) = wTxi + b

f(x) = Xŵ
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范数是用来衡量 “向量或矩阵的大小（规模）”的指标，最终会输出一个数值

Norm范数

Vector norm 向量范数

Matrix norm 矩阵范数

ridge regression
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有关λ选取
要选能让验证集损失最小的那个值

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)

Lasso回归更容易得到稀疏解
稀疏解：“稀疏” 指的是权重向量w中大部分元素是 0，只有少数非零元素
可以用来进行特征选择：
当某个特征对应的权重wd = 0时，意味着这个特征xid（第i个样本的第d个特征）对当前任务
不重要

不同点：lasso回归更容易得到稀疏解

lasso regression

两者对比
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共同点：

ridge回归和lasso回归可以防止模型过拟合
解决样本的特征数远超过样本数的问题
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Artificial Neural Networks

激活函数

M-P 神经元的工作流程是：

08 Neural Networks and Deep Learning

人工神经网络

M-P Neuron Model

Activation Function

阶跃函数

1. 输入 x1 、 x2 分别乘以对应的权重 w1 、 w2 ，得到加权和
2. 对加权和加上偏置项，再通过激活函数（感知机常用阶跃函数）处理；
3. 最终输出结果 y
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Single layer perceptrons

基本结构

输入层：负责接收外部输入的特征信号
输出层：由一个M-P神经元（功能神经元组成）
关键属性：

Multilayer Perceptron MLP
局限性：内存开销大、计算成本高

Sigmoid function

Perception

单层感知机

它是线性分类器，只能处理线性可分的数据集
收敛性保证：如果训练数据是线性可分的，感知机的学习算法（通过调整权重来最小化分
类误差）一定能收敛，找到正确的分类边界
感知机的局限性：
单层感知机仅能学习线性可分模式，学习无法处理非线性可分的数据

多层感知机
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2 / 10

af://h3-5
af://h2-6
af://h3-7
af://h3-8


输入层（Input layer）：接收外部输入的特征（图中蓝色节点），每个节点对应一个特征维度
隐藏层（Hidden layers）：位于输入层和输出层之间的中间层（图中绿色节点），是 MLP 的
核心 ——感知机没有隐藏层，而 MLP 通过隐藏层实现非线性建模（可以有 1 层或多层隐藏
层）
输出层（Output layer）：输出最终结果（图中橙色节点），比如分类任务的类别概率、回归
任务的预测值

核心特性：
全连接（Full connected）：每一层的每个神经元，都会和上一层的所有神经元相连，且每条
连接都有独立的权重
前馈（Feedforward）：信息在网络中单向向前流动—— 从输入层→隐藏层→输出层，没有
循环或反馈连接

类比复合函数思想

核心：通过训练数据迭代调整参数，让模型预测结果接近真实标签

基本结构

学习过程/训练过程

基本流程

参数初始化
随机初始化网络的参数

包括所有连接的权重（ w₁, w₂,…,wₙ ）
以及每个神经元的偏置（ b₁, b₂,…,bₖ ）

核心循环：前向预测-计算误差-反向调参
1. 输入训练数据：把训练样本喂给网络的输入层
2. 前向传播（Predict label）：数据从输入层→隐藏层→输出层，得到模型的 “预测标签”

08 Neural Networks and Deep Learning

3 / 10

af://h4-9
af://h4-10
af://h4-11


神经网络的学习过程就是基于训练数据，不断调整神经元的连接权重、以及每个功能神经元的
阈值，最终让模型的结果尽可能贴合真实情况

每完成 1 个 Epoch（遍历完整个训练集），用验证集评估当前训练效果
重复多个Epoch，直到模型在验证集上表现稳定（“收敛”）

Batch size = 1：SGD 的特点是每轮迭代只用 1 个样本来计算损失、更新参数
迭代逻辑：每次拿 1 个训练样本，计算损失后立刻调整网络的权重和偏置
上例：由于训练集有800个样本，1个Epoch需要做800次参数更新

3. 计算损失（loss）：对比 “预测标签” 和 “真实标签” 的差异，用损失函数量化这个差异
（差异越大，loss 值越高）

4. 调整参数（Adjust parameters）：通过反向传播算法，根据 loss 的大小，迭代更新权重
和偏置（目标是让 loss 越来越小）

核心概念

1. Epoch（训练轮次）
1 个 Epoch = 把整个训练集完整过一遍，通常一个Epoch包含多个迭代

2. Batch（批次）
把训练集拆成若干 “小份”，每一份就是 1 个 Batch

3. Iteration（迭代）
1 个 Iteration = 用1 个 Batch 的数据训练一次

SGD（随机梯度下降）
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Batch size = 800：BGD 的特点是每轮迭代用 “整个训练集” 的所有样本来计算损失
损失计算：先算每个样本的损失 E ，再求训练集所有样本的损失均值 Ek =

1

800
∑E，目标是

最小化这个 “全样本平均损失”
上例：1 个 Epoch（遍历完整个训练集）只做1 次参数更新（用全训练集的损失均值调整权重
和偏置）

Batch size = 20：每轮迭代用 20 个样本组成的 “小批量” 计算损失
损失计算：先算该批量内每个样本的损失 E ，再求批量内的损失均值 Ek =

1

20
∑E，目标是

最小化这个批量的平均损失
上例：1 个 Epoch（遍历完整个训练集）需要做800 ÷ 20 = 40 次参数更新

梯度下降

梯度下降的本质是：沿着函数下降最快的方向（负梯度），逐步调整参数，直到函数值最小化

BGD（批量梯度下降）

Mini-batch Gradient Descent（小批量梯度下降）

更新参数

Gradient Descent
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推导过程
假设使用均方差损失函数+sigmoid函数

反向传播
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重要的是根据链式法则学会求梯度项，前一层的梯度项会用到后层梯度
项，所以先求后层的梯度项，再求前层的梯度项（BP）,所有层的梯度项求出来后，各层的参
数可以用梯度下降的更新公式计算出来

如何避免陷入局部最小值

每个隐层结点只连接到图像某个局部的像素区域，从而大大减少需要训练的权值参数
从一个神经元看所有区域→每个神经元看部分区域

多组不同参数初始化
模拟退火
随机梯度下降

Deep Learning

CNN

核心要素

1. Receptive Field

局部感受野
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要求知道每一个模块是干什么的

采用三种主要类型的层来构建卷积神经网络架构

2. Parameter Sharing 权值共享

3. Pooling 池化
对像素进行抽样以缩小图像---图像的规模减少，但主要的特征依然保留

CNN结构🔆

卷积层
池化层
全连接层

输入：与神经网络中输入为向量不同，此处输入为多通道图像

卷积层

1. 卷积运算：
具体操作
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2. 填充padding
零补充 zero-padding

在输入图像的边缘添加 “0 值像素”
Output size = (N+2P - F) / S + 1（此处P指表示在输入图像的每个边缘（上下左
右）添加的 0 值层数）

3. 步幅stride

4. 多通道卷积操作

5. 作用：卷积神经网络（CNN）中，卷积层的作用是什么_卷积层的主要作用-CSDN博客

08 Neural Networks and Deep Learning
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池化层是缩小高、长方向的运算
mean pooling / max pooling

特点：

池化层

特征不变形：池化操作是模型更加关注是否存在某些特征而不是特征具体的位置
特征降维：池化相当于在空间范围内做了维度约减，从而使模型可以抽取更加广范围的特
征，同时减小了下一层的输入大小，进而减少计算量和参数个数
在一定程度上防止过拟合，更方便优化
增大感受野
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定义：集成学习通过构建并结合多个学习器来完成学习任务
一般结构：先产生一组“个体学习器”，再由某种策略将它们结合起来，个体学习器通常由一个
现有的学习算法从训练数据产生

要获得好的集成，个体学习器应好而不同，即个体学习器要有一定的准确性（学习器不能太
坏）且要有多样性（学习器间具有差异）

如何生成基学习器

分类

Bootstrap aggregating

09 Ensemble Learning

定义

同质集成
集成中只包含同种类型的个体学习器
同质集成中的个体学习器也称为基学习器，相应的学习算法称为基学习算法

异质集成
集成中包含不同类型的个体学习器
弱学习器：学习器的泛化性能优于随机猜测

集成学习方法

个体学习器间存在强依赖关系，必须串行生成的序列化方法
Boosting

个体学习器间不存在强依赖关系，可同时生成的并行化方法
Bagging和随机森林

并行方法

Bagging

09 Ensemble Learning
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基于自助采样法获取与等量的不同训练集

每个训练子集中仅使用原始训练集的63.2%样本，因此可将剩余的36.8%样本用作验证集。

依据自助采样法可采样出T个含m个训练样本的采样集，基于每个采样集训练出一个基学习
器，再将这些基学习器进行结合

在对预测输出进行结合时，Bagging通常对分类任务使用简单投票法，对回归任务使用简单平
均法

Bagging特点

Bagging的一个扩展变形

特点：

能不加修改地应用于多分类、回归等任务
主要关注降低方差，因此在不剪枝决策树、神经网络等易受样本干扰的学习器上效用更为
明显
多样性仅通过样本扰动

随机森林

基学习器：决策树

09 Ensemble Learning

2 / 8

af://h3-5


与传统的决策树不同：

Boosting是一族可将弱学习器提升为强学习器的算法
工作机制：先从初始训练集训练出一个基学习器，再根据基学习器的表现对训练样本分布进行
调整，使得先前基学习器做错的训练样本在后续受到更多的关注，然后基于调整后的样本分布
来训练下一个基学习器，如此重复进行，直到基学习器的数目达到事先指定的指T，最终将这
T个基学习器加权结合

又放回构造训练集
随机选取m个特征构建决策树
多样性不仅来自于样本扰动还来自属性扰动
随机森林在以决策树为基学习器构建Bagging集成的基础上，进一步在决策树的训练过程
中引入了随机属性选择

引入随机性质扰动
每棵树都未经剪枝

串行方法

AdaBoost
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Bagging

Bagging vs Boosting

核心特点：
基学习器之间相互独立；
基学习器是并行生成的；
采用 Bootstrap（自助采样）方式获取训练数据；
作用：降低模型的方差。
AdaBoost

核心特点：
基学习器之间存在依赖关系；
基学习器是按序列生成的；
通过调整样本的权重分布（错分样本权重升高）优化学习
作用：降低模型的偏差（缓解过拟合）

结合策略

优点

从统计的方面来看，由于学习任务的假设空间往往很大，可能有多个假设在训练集上达到
同等性能，此时若使用单学习器可能因误选而导致泛化性能不佳，结合多个学习器则会减
小这一风险
从计算的方面来看，学习算法往往会陷入局部极小，有的局部极小点所对应的泛化性能可
能很糟糕，而通过多次运行之后进行结合，可降低陷入糟糕局部极小点的风险
从表示的方面来看，某些学习任务的真实假设可能不在当前学习算法所考虑的假设空间
中，此时若使用单学习器则肯定无效，而通过结合多个学习器，由于相应的假设空间有所
扩大，有可能学得更好的近似
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对数值型输出，最常见的结合策略是平均法

一般而言，在个体学习器性能相差较大时宜使用加权平均法，个体学习器性能相近时宜使用简
单平均法

平均法

09 Ensemble Learning

5 / 8

af://h2-11


投票法

多样性
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度量集成中个体分类器的多样性，估算个体学习器的多样化程度

多样性度量
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在集成学习中需有效的生成多样性大的个体学习器，一般思路是在学习过程中引入随机性

多样性增强

数据样本扰动
给定初始数据集，可从中产生出不同的数据子集，再利用不同的数据子集训练出不同的个
体学习器。数据样本扰动通常是基于采样法：Boosting 、Bagging
对于不稳定基学习器（决策树、神经网络...）很有效。
输入属性扰动
对于稳定基学习器（LDA、SVM、KNN...），从初始属性集中抽取出若干个属性子集，基
于每个属性子集训练一个基学习器。对包含大量冗余属性的数据，在子空间中训练个体学
习器不仅能产生多样性大的个体，还会因属性数的减少而节省时间开销
若数据仅包含少量属性或冗余属性很少，则不宜使用输入属性扰动法
输出表示扰动
将原任务拆解为多个可同时求解的子任务或者是将分类输出转化为
回归输出后构建个体学习器
算法参数扰动
基学习算法一般都有参数需要设置，例如神经网络的神经元数，初
始连接权值等，通过随机设置不同的参数。往往可产生差别较大的个体学习器
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定义：聚类是指将一组对象进行分组的任务，使得同一组内的对象彼此之间的相似度高于与其
他组内对象的相似度（组间相似度）

组内相似，组间相似

相似性度量：相似性度量用于量化两个对象之间的相似程度。常用方法是计算样本间的距离
距离计算

10 Clustering

定义

无监督学习任务
在无监督学习中，训练样本的标记信息是未知的，目标是通过对无标记训练样本的学习来
揭示数据的内在性质及规律
聚类试图将数据集中的样本划分为若干个通常不相交的子集，每个子集称为一个簇

距离计算

距离越大，相似性越小
距离在某种程度上是相似度的倒数

算法

10 Clustering
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核心步骤：

K-means

随机选择K个样本作为聚类的初始质心
计算每个样本到这K个质心的距离
选择距离最小的聚类质心ci​(i=1,2...K)，将样本划分至对应簇
重新确定各簇的质心（通常为簇内样本的均值）
迭代上述步骤，直至算法收敛（质心变化小于阈值）
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注意：
有关初始化：由于初始化方式的不同，每个结果均存在差异

怎样选择k
肘部法则：
绘制 “簇数K - 距离函数（K-Means 目标函数，通常为簇内样本到质心的距离平方和）” 的曲
线，曲线中 “肘部” 对应的K即为最优簇数
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高斯混合聚类
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基于密度的聚类方法，此类算法假设聚类结构能通过样本分布的紧密程度确定

基于以上概念，DBSCAN将簇定义为由密度可达关系导出的最大密度相连样本

DBSCAN
10 Clustering
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优点：

层次聚类

-无需指定簇数K：
DBSCAN 通过 “密度” 自动识别簇的数量，无需像 K-Means 那样人工预设K。
可发现任意形状的空间聚类：
相比 K-Means（仅能识别球形簇），DBSCAN 能拟合不规则形状的簇（如环形、带状
等）。
可剔除离群点（噪声）：
远离高密度区域的样本会被标记为噪声，不会被强行划分到某一簇中
缺点：
不适用于簇密度差异大的场景：
DBSCAN 依赖全局的 “密度参数（邻域半径ϵ、最小点数 MinPts）”，若不同簇的密度差异
大，无法同时适配所有簇。
参数调整较复杂：
ϵ和 MinPts 的选择对聚类结果影响极大，且无通用的最优参数，需结合数据分布反复调
试

AGNES
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AGNES采用自底向上聚合策略的层次聚类方法，先将数据集中每个样本看作一个初始的聚类
簇，然后在算法运行的每一步找出距离最近的两个聚类簇进行合并，该过程不断重复，直到达
到预设的聚类簇个数
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噪声：原始值的修改，测量变量中的随机误差或波动
离群点：数据集中具有显著不同于大多数其他数据对象的特征的数据对象
缺失值：

为什么要对数据进行预处理

11 数据预处理

概念

信息未收集
属性可能不适用于所有情况
重复数据：数据集可能包含彼此重复或近乎重复的数据对象
从异构数据源合并数据时出现的主要问题

数据质量

准确性：数据是否正确、精准。
完整性：数据是否存在未记录、不可用等缺失情况。
一致性：数据是否存在部分修改、部分未修改（或存在无效关联）等不一致问题。
时效性：数据是否得到及时更新？
可信度：数据的正确性有多高的可信赖度？
可解释性：数据的易懂程度如何？

主要任务

数据清洗
填补缺失值、平滑噪声数据、识别 / 移除离群点、解决数据不一致问题

数据集成
整合多个数据库、数据立方体或文件中的数据

数据约简
维度约简（降低特征维度）
数量约简（减少数据量）
数据压缩（压缩数据体积）

数据变换与数据离散化
归一化（将数据缩放到统一范围）
概念分层生成（将低层次数据抽象为高层次概念，如将 “年龄” 分为 “青年 / 中年 /
老年”）

11 数据预处理
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数据清洗

原因

数据不完整：缺失属性值、缺少目标关注的某些属性，或仅包含聚合数据
忽略包含缺失值的记录：通常用于分类任务中标签缺失的情况，但当各属性的缺失率
差异较大时，这种方法效果不佳
手动填补缺失值：繁琐且难以实现（大规模数据下不可行）。
自动填补缺失值：

全局常量：例如用 “unknown” 或新增一个类别填充
属性均值：用该属性所有样本的均值填充
同类别属性均值：用该样本所属类别的属性均值填充（更智能）
最可能值：基于推理（如贝叶斯公式、决策树）得到的预测值

利用已有数据的分布特征来推断缺失值
聚合函数（均值、众数）
概率估计（结合关联特征）

数据含噪声：包含噪声、错误或异常值
可能的原因

数据采集设备故障
数据录入问题
数据传输问题
技术局限性
命名规范不一致

处理
分箱法

先对数据排序，再划分为等频分箱
之后可通过 “箱均值平滑”“箱中位数平滑”“箱边界平滑” 等方式处理数据

回归法
通过将数据拟合到回归函数中实现平滑

聚类法
识别并移除离群点

人机结合检查法
识别可疑值并由人工核查

补充平滑：
平滑（Smoothing）” 是指消除数据中的噪声、异常波动或随机误
差，让数据更接近其真实的趋势或分布

数据不一致：编码或名称存在矛盾
人为刻意问题：伪装的缺失数据
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简单离散化方法：分箱法

定义：将多源数据合并为一个统一的存储库，将分散在不同来源的数据拼接成可用的整体
核心任务和挑战：

数据集成中的冗余处理

数据离散化

1. 等宽划分：
将数据范围划分为N个宽度相等的区间（均匀网格）
若A和B是属性的最小值与最大值，区间宽度为：W=(B−A)/N；
最直观，但异常值可能主导区间分布，且不适合偏态数据

2. 等频划分：
将数据范围划分为N个区间，每个区间包含的样本数量大致相等
数据缩放效果好，但处理分类属性时较复杂
eg:

数据集成

模式集成
整合不同来源的元数据

实体识别
从多源数据中识别现实世界的同一实体

检测和解决数据值冲突
同一现实实体在不同数据源中的属性值存在差异
可能原因：表示方式不同、计量尺度不同
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定义：得到数据集的简化表示 —— 其数据量大幅减少，但能产生与原数据集相同（或几乎相
同）的分析结果

对象识别：同一属性或对象在不同数据库中可能有不同名称
可推导数据：某一属性可能是另一表中的 “推导属性
冗余属性可通过相关性分析与协方差分析检测

核心方法
卡法检验

皮尔逊相关系数

数据约简

为何需要数据约简？：数据库 / 数据仓库可能存储数 TB 级数据，在完整数据集上运行复
杂数据分析会耗费大量时间
数据约简策略：
1. 维度约简：例如移除不重要的属性，包含：
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小波变换
主成分分析（PCA）

思想：用少数的主成分替代原始的高维特征，同时保留数据的主要信息
找到一个投影方向，以捕捉数据中最大的变异信息
将原始数据投影到一个维度远更小的空间中，实现维度约简

步骤
给定N个n维数据向量，找到k≤n个正交向量（主成分），用于最优表
示数据

标准化输入数据：使每个属性处于相同的数值范围。
计算k个标准正交（单位）向量，即主成分
每个输入数据（向量）是这k个主成分向量的线性组合
主成分按 “重要性” 或强度从高到低排序
由于主成分已排序，可通过剔除弱成分（即方差低的成分）来缩减数据规
模 —— 使用最强的主成分，可较好地重构原始数据
仅适用于数值型数据

特征子集选择、特征创建
冗余属性

重复了一个或多个其他属性所包含的大部分或全部信息

无关属性
不包含任何对当前数据挖掘任务有用的信息

步骤
属性独立假设下的最优单个属性：通过显著性检验选择最优属性
最优逐步特征选择

先选择最优的单个属性；
再选择与第一个属性匹配度最高的下一个最优属性，依此类推

逐步属性剔除：重复剔除最差的属性

最优组合属性选择与剔除
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定义：通过选择更小的替代数据表示形式，减少数据量

定义：选取一个小样本s来代表整个数据集N

分类

2. 数量约简（部分场景下也直接称为 “数据约简”），包含：
回归与对数线性模型
直方图、聚类、采样
数据立方体聚合

3. 数据压缩

维度约简

维度灾难：
当维度增加时，数据会变得越来越稀疏
对聚类、异常值分析至关重要的 “点间密度与距离” 会变得无意义；
子空间的可能组合会呈指数级增长

维度约简：
避免维度灾难
帮助消除无关特征、减少噪声
降低数据挖掘所需的时间与空间成本
便于数据可视化

数据约简

参数化方法（如回归）：
假设数据符合某种模型，估计模型参数，仅存储参数（异常值可能保留），舍弃原始
数据

非参数化方法：
不假设数据模型；
主要类型：直方图、聚类、采样等

采样

使挖掘算法的复杂度可能低于数据规模的线性级别
核心原则：选择数据的代表性子集
简单随机采样在数据偏态时效果很差
需采用自适应采样方法，例如分层采样

简单随机采样：每个样本被选中的概率相等
无放回采样：样本被选中后，从总体中移除
有放回采样：样本被选中后，仍保留在总体中
分层采样：先划分数据集，再从每个分区中按比例抽样（即各分区抽取的样本占比与原数
据一致）；适用于偏态数据

11 数据预处理
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类型

定义：一种函数，将某一属性的所有值映射为一组新值，每个旧值对应一个新值
方法

数据压缩

字符串压缩
音视频压缩
时间序列

原始数据经无损压缩后，可完全还原为原始数据
原始数据经有损压缩后，只能还原为近似的原始数据

数据转换

平滑：去除数据中的噪声；
属性 / 特征构造：基于已有属性构建新属性；
聚合：汇总数据（如数据立方体构建）；
归一化：将数据缩放到更小的指定范围，包含：

min-max归一化
z-score归一化
小数定标归一化

离散化：概念分层提升Concept Hierarchy Generation
概念分层：将概念（属性值）按层级组织，通常与数据仓库的维度关联
概念分层支持数据仓库的 “下钻” 与 “上卷” 操作，实现多粒度数据查看

11 数据预处理
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概念分层构建：递归将低层级概念（如年龄数值）替换为高层级概念（如青年 / 中
年 / 老年），缩减数据
可由领域专家 / 数据仓库设计者显式指定
可自动为数值型与标称型数据生成（数值型数据需用离散化方法）

11 数据预处理
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定义：用于分类的测量指标

相关特征：与任务相关，且彼此间不相关的属性
核心特点：好而不同，对任务有用且无冗余

无关特征：与任务不相关的属性
特征选择（Feature Selection）：从所有特征中筛选出 “与任务相关、且彼此不相关” 的特征

步骤：

12 特征选择与提取
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特征提取：是指通过构建特征组合，将原始特征转换为一组新特征的过程
PCA优点：保证新空间中特征之间不相关的情况下，使变换后的特征维数更少
实现降维和特征提取
缺点：被忽略掉的成分可能也包含一些相对独立的信息

特征提取

12 特征选择与提取
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Kernel-PCA优点：解决低维空间中非线性映射问题 应用核技巧，不增加计算复杂度
缺点：选择合适的核函数没有固定的方法

12 特征选择与提取

3 / 3


	04 Decision Tree
	定义
	How to Construct a Decision Tree
	决策树算法的基本思想
	属性选择
	信息增益(Information gain)---ID3
	信息熵（information entropy）
	信息增益
	局限性

	增益率---C4.5

	剪枝处理
	预剪枝
	后剪枝

	特殊情况处理
	连续值处理
	缺失值处理

	优缺点

	05 Support vector machine
	间隔与支持向量
	思想引入
	定义
	推导求解过程

	核函数
	核函数的引入
	核函数的选取

	软间隔
	06 K Nearest Neighbors algorithm
	定义
	K-NN技术角度
	问题定义
	距离度量
	特征归一化
	特征加权
	怎样选择k
	理论分析
	K 值（近邻数量）的选择对分类结果的影响
	选择方法
	Holdout 验证法
	K-fold cross-validation
	Leave-One-Out Method

	总结

	维数灾难
	优缺点

	K-d Trees
	核心思想与示例
	K-d树构建流程
	k-d树的邻近搜索步骤

	07 Linear Regression
	回归概念
	线性回归模型
	定义
	最小二乘法
	单特征线性回归问题
	多特征线性回归
	缺点与应用场景

	ridge regression & lasso regression
	Norm范数
	ridge regression
	lasso regression

	两者对比

	08 Neural Networks and Deep Learning
	人工神经网络
	M-P Neuron Model
	Activation Function
	阶跃函数
	Sigmoid function

	Perception
	单层感知机
	多层感知机
	基本结构
	学习过程/训练过程
	基本流程
	核心概念
	SGD（随机梯度下降）
	BGD（批量梯度下降）
	Mini-batch Gradient Descent（小批量梯度下降）

	更新参数
	Gradient Descent
	反向传播




	Deep Learning
	CNN
	核心要素
	CNN结构🔆
	卷积层
	池化层



	09 Ensemble Learning
	定义
	集成学习方法
	并行方法
	Bagging
	随机森林

	串行方法
	AdaBoost

	Bagging vs Boosting

	结合策略
	优点
	平均法
	投票法

	多样性
	多样性度量
	多样性增强

	10 Clustering
	定义
	距离计算
	算法
	K-means
	高斯混合聚类
	DBSCAN
	AGNES

	11 数据预处理
	概念
	数据质量
	主要任务
	数据清洗
	原因
	数据离散化

	数据集成
	数据约简
	维度约简
	数据约简
	采样

	数据压缩

	数据转换

	12 特征选择与提取
	特征定义
	特征选择
	特征提取

