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今天的主题

序章（续）：深度学习简史

机器学习问题

线性模型



机器学习？



机器学习
 深度学习 ⊂ 机器学习

 机器学习的定义？



机器学习

 构建变量之间的函数关系？



机器学习

 构建变量之间的函数关系？
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机器学习

 构建变量之间的函数关系？
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机器学习

 构建变量之间的函数关系？

𝑋 𝑌

Cat

x: 118
y: 26
w: 374
h: 444



似乎很合理？



机器学习

 按照该定义，聚类算不算机器学习？



机器学习

 密度估计算不算机器学习？



机器学习

 降维算不算机器学习？



机器学习

 我们似乎只能用一个很模糊的描述：

 从数据中学习规律

 这是否就是统计学？



机器学习

Image: https://towardsdatascience.com/the-actual-difference-between-statistics-and-machine-learning-64b49f07ea3



机器学习

 很大一类机器学习模型可以称为统计机器
学习

 核心任务是找到数据的生成规律

 或者说是数据的统计分布



机器学习

 回归

 研究 𝑝(𝑦|𝑥)，𝑌 是连续型随机变量

 如假定 𝑌|𝑥 ∼ 𝑁(𝛽′𝑥, 𝜎2)



机器学习

 二分类

 研究 𝑝(𝑦|𝑥)，𝑌 服从 Bernoulli 分布

 如假定 𝑌|𝑥 ∼ 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(sigmoid 𝛽′𝑥 )



机器学习

 多分类

 研究 𝑝(𝑦|𝑥)，𝑌 服从多项分布

 如假定 𝑌|𝑥 ∼ 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑛𝑜𝑚(softmax 𝑊𝑥 )



机器学习
 密度估计

 研究 𝑝(𝑥)



机器学习

 聚类

 数据 𝑋 服从混合分布

 每个 𝑋 对应一个离散潜变量 𝐶 ∈ {1,… , 𝐾}

 研究 𝑝(𝑐|𝑥)



机器学习
 降维

 研究 𝑝(𝑧|𝑥)，𝑍 是比 𝑋 低维的随机变量



基础设施



构成要素

 要完成一项机器学习任务，通常都要有以
下几个部分

 数据

 模型

 损失函数

 优化算法



数据

 数据的大小和质量往往决定了模型效果的
上限

 巧妇难为无米之炊



模型

 描述数据是如何生成的

 允许有一部分信息是未知的（参数）

 例：密度估计，𝑋 ∼ 𝑁(𝜇, 𝜎2)

 例：回归，𝑌 = 𝛽′𝑥 + 𝜀



损失函数

 因为有未知参数，所以可能有无限多可能
的模型

 损失函数用来评价模型的好坏

 例：最小二乘准则

 例：极大似然准则

 后面还将更深入讨论



优化算法

 根据损失函数制定的目标，寻找“最优”
的参数值

 例：梯度上升/下降

 路漫漫其修远兮，吾将上下而求索。



小结

 数据是你的粮草供应

 模型是你的知识储备

 损失函数是你的目标蓝图

 优化算法是你的行动指南



小结

 机器学习的创新和进步，很大程度上也是
由这四项基本元素推动的

 更丰富的数据类型，更海量的数据

 更具表达力的模型

 更稳健、更具泛化能力的损失函数

 更高效、收敛更快的优化算法



从简单入手

 我们先从最简单的问题入手

 假设数据充分

 模型为线性

 暂不考虑优化问题

 重点讨论损失函数如何选取



线性模型



线性回归

 给定模型 𝑌 = 𝛽′𝑥 + 𝜀

 给定数据 𝑥𝑖 , 𝑌𝑖 , 𝑖 = 1, … , 𝑛

 如何估计 𝛽 ？



OLS

 最小二乘几乎成为了做回归的“铁律”

 𝐿 𝛽 = 𝑛−1σ𝑖=1
𝑛 𝑌𝑖 − 𝛽′𝑥𝑖
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 但多想一步：

 什么时候 OLS 具有好的性质？

 如何向更复杂的问题扩展？



极大似然

 统计中一个经典的估计方法是极大似然

 当我们有了数据 𝑋1, … , 𝑋𝑛 以及其分布的
模型 𝑝𝜃 𝑥

 定义似然函数 𝑙 𝜃; 𝑥 = log 𝑝𝜃(𝑥)

 极大似然准则 max
𝜃

𝑛−1σ𝑖=1
𝑛 𝑙(𝜃; 𝑋𝑖)



线性回归

 在线性回归中，如果假定误差是正态

 𝑌|𝑥 ∼ 𝑁(𝛽′𝑥, 𝜎2)

 log 𝑝(𝑦|𝑥) = −
1

2𝜎2
𝑦 − 𝛽′𝑥 2 + 𝐶

 极大似然准则可以导出 OLS



练习

 如果误差服从 Laplace 分布

𝑝 𝑥; 𝑏 =
1

2𝑏
𝑒−|𝑥|/𝑏

 极大似然准则可以导出什么损失函数？



损失函数

 似然函数可能比你想象中的要重要得多

 一个被经常忽略的事实是，机器学习模型
中很大一部分的损失函数都可以由似然函
数导出

 当你不知道选择什么损失函数的时候，先
试试看极大似然准则



 给定模型 𝑌|𝑥 ∼ 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(𝜌(𝛽′𝑥))

 𝜌(⋅) 是把 𝛽′𝑥 映射到 (0,1) 上的一个给定
的函数

 𝜌(𝛽′𝑥) 代表 𝑌 取1的概率

 数据 𝑥𝑖 , 𝑌𝑖 , 𝑖 = 1, … , 𝑛

线性二分类



Logistic回归

 当 𝜌 𝑥 = 𝑒𝑥/(𝑒𝑥 + 1) 时

 模型即为 Logistic 回归

 利用极大似然准则，Bernoulli 分布的似
然函数为
𝑙 𝑝; 𝑦 = 𝑦 log 𝑝 + 1 − 𝑦 log(1 − 𝑝)

 其中 𝑝 = 𝜌(𝛽′𝑥)



练习
 根据前述信息，写出 Logistic 回归关于
𝛽 的损失函数

 注意尽可能化简表达式



思考题
 除了 Logistic 回归，你还能想出哪些 𝜌

的构造方式？

 它们对模型的最终结果影响大吗？


