
南大周志华《机器学习》课程笔记  
Introduction：最近自学机器学习课程，注意到了南京大学周志华老师的课程。我是在学堂在线平
台观看的，注意到b站上也有相应视频，但b站上并未获得授权，随时有消失的可能。

周志华老师的网络教学视频中，与其西瓜书相比确实少了一些内容。但幸运的是，缺失的内容实际
上对于初学者来说并不会产生太大影响。目前这一笔记也遵循视频内容，相比西瓜书中也会有一些
缺失，敬请谅解。可能以后如果有机会和时间，我会再阅读周志华老师的书籍将缺失内容补全。

一切内容敬请关注我的个人Page页面。

全系列笔记请见：click here 
About Me:点击进入我的Personal Page

第三章 线性模型  

线性模型(Linear model)试图学到一个通过属性的线性组合来进行预测的函数

向量形式：

简单、基本、可理解性好

线性回归  

线性回归就是在寻找一个方差  使得 

线性回归非常适合处理数值属性，如 ，但如果是类似
这种该怎么处理？青绿色 声音浑浊

 

因此，需要将离散数据转换为连续数据。但在转换过程中，需要考虑数据之间是否存在"序"（order）

例如将身高分为 高、中、低三类，其看似离散，但实际之间存在“序”关系（(高=1.0)>(中=0.5)>(低
=0)），但如果是西瓜颜色为[青绿色][浅白色][淡黄色]，这三个颜色之间无法找出这种“序”关系。

此时，我们无法将他们当成0、1来进行处理。换言之不能看到离散数据就思考将其当作1和0，因
为实际运算时候的数值关系之间说明了一种距离远近的关系，但实际上可能并不存在这样一种关
系。如果这么做，就人为错误地引入了这样一种序关系。

如果离散数据之间存在“序”，可以进行0-1处理；如果没有序，将这一属性变成k维的向量，k为属性值的
个数。
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如上面例子，西瓜颜色为[青绿色][浅白色][淡黄色]，我们可以将其分别表示为(1,0,0)、(0,1,0)和
(0,0,1)

在机器学习算法中大概可以分为两大类，其中一类适合离散数据，另一类适合处理连续数据。如果要用
离散算法处理连续信号，就先要将连续信号离散化；如果要用连续算法处理离散值，就先要将离散值连
续化。但这两个过程，目前并未找到一个完美的解决方案。

最小二乘法  

对于如何寻找线性回归，我们希望均方误差最小化，有

对  进行最小二乘参数估计【基于均方误差最小化来进行模型求解的方
法称为 最小二乘法 】

最小二乘估计，即分别对 和 求偏导，令偏导数等于0.

偏导意味着变化率，当其为0，则希望找到这个值不再发生变化的点，即很有可能到极值点。由于
均方误差可以无限大(偏离足够远)，因此这里通过偏导等于0解出来的必然为最小值，也就是均方
误差最小，即为我们想要的最优解。

最小二乘法求得的斜率 【小于】最小化数据集到线性模型欧式距离的平方和求得的斜率。这一结论对一
般问题也成立，可尝试证明之。

多元(Multi-variate)线性回归  

多元，即多变量。  使得 

，此时需要考虑的x有d个属性

思考：结果为 ，可以看成 。展开即为
，可以视
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因此，将w和b吸收入向量形式 ，数据表示为：

例如：  和 。变成矩阵后发现
其必然不满秩，存在多组参数值。此时的归纳偏好，如：要求参数C越小越好，或C越大越好。这
样就可以得到一组确定的解。

广义线性模型  

对于样例 ，希望线性模型的预测值逼近真实标记，则得到线性回归模型 。

可否令预测值不直接逼近y，而是逼近y的衍生物？
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对率回归（用回归做分类）  

注意：logistic与“逻辑”没有任何关系

1. logistic来自于Logit 而不是Logic
2. 实数值，并非“非0即1”的逻辑值
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即为 。正例

负例

好处：

无需事先假设数据的分布
可以得到“类别”的近似概率预测
可以直接应用现有数据优化算法求取最优解

对率回归求解  

❓我们知道，目标函数为 ，为什么不用线性回归那样采用均方误差进行求解呢，直

接进行均方误差最小化，采用最小二乘法进行求解？

我们之前做的就是让 最小，那么可以将目标改写为：求 最小，即对w求

导，令其等于0，得到导数为0的点，这种思路可行吗？

答案是不行！。什么时候可以通过求梯度为0的点来获取极值？（极值点梯度为0，但梯度为0未必为极
值点）当函数本身为凸函数时候才能存在极值点。为什么线性回归可以使用均方误差最小化？因为一条
线只存在两个极值点——极大(可以无穷大)和极小(极值点必然为极小)。而考虑上面的函数

，其为非凸函数，因此无法使用均方误差进行求解。所以这里采用了极大似然法来进

行求解。
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💡极大似然法的基本思想(详细内容之后再仔细讲解)

极大似然法的思想，即 MAX{P(确实为正类)P(预测为正类)+P(确实为负类)P(预测为负类)}，使预测成功的

部分尽可能最大。通常要对其进行对数运算，原因是概率通常比较小，当把概率进行连乘可能会出现浮
点数的下溢。取对数后，乘法就可以变成加法，可以缓解下溢问题。

P(确实为正类)就是 ，P(预测为正类)为 ；

P(确实为负类)就是 ，P(预测为负类)为 ；

也就是说，极大似然法是要下式最大化：

对其化简，得到

当然要对其进行实际应用，就需要取对数，并取最大值，即下式：

可以将结果视为所要求的某个函数的两个极值点(y=1和y=0时)。如果现在要将极值点嵌入到一个函数中
去，则可以得到下式（注意y=1时和y=0时，下式满足上面的分布函数）：
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等价于：

这样，便得到了上面图片中最后的公式。为什么取了 i 从1至m，是因为取了m个样本，在每个样本上都
要进行这样的运算。如此，我们便得到了我们的目标函数。

该目标函数的好处：

对该目标函数进行变形，可以得到

  实际上就是原本的线性回归 ，那么上面的变形实际上就是下面的式子：

而这一个函数性质非常好，其高阶连续可导。因此，很多求解技术就都可以在它上面使用。

得到目标后，最简单的方式是采用梯度下降，如下：

 每次对w加上  再往下走。由于函数高阶可微，也可以采用二阶法(即牛顿法)进行求解。

二阶的方法实际上是下降的方向再往下的冲量走的更快的方向，这样可能下降的更快。并非所有都可以
用牛顿法，但梯度下降肯定是可以的。

❔ 我们在这里得到的最小化函数(记为 )现在是凸函数了，那么是否可以使用这一函数采用
来做？

答案是通常是不可以的。在线性回归 中，y和x均为标量或至少x的维数较低才行。更一般地，
我们最后得到的w为  <注：在多元线性回归中有介绍，其中y也是矢量>。当x并非
一维而是很多维时，这样求解w时  求解是有问题的。现实生活中通常这个逆很难求甚至不存
在。

因此，通过求解 ，即使得其导数等于0，就等价于求解  。但对
于线性回归来说，解决这一问题通常是无法通过解方程可以解决的。所以，即使是凸函数，现实生活中
也很少通过对其求导使得导数等于0来直接进行求解。直接求导，令导数等于0来获得最优解是非常少的
模型才能做的，这是非常理想化的条件了。

因此，即使是线性回归，我们可能都要通过梯度下降来求解。梯度下降的方法基本上是放之四海而皆准
的，因为函数的最终解一定是梯度为0的点（但梯度为0的点不一定是最终解），这是原因一。

而有时候，即使可以进行求解，实际中还是喜欢使用梯度下降的方法。这是由于梯度下降过程中
，即本轮的w值是上一轮做出了一点微小的变化。可以看到，这是一种迭代的解

法，而迭代的解法容易并行化，比较适合计算机进行求解。因此就算 这一方差可
以求解，但是由于方程很大，为了更好利用计算机的优势，往往解出来会更快，这是原因二。

By
 S
in
oc
if
en
g

未
经
许
可
，
禁
止
商
用
。



类别不平衡(class-imbalance)  

不同类别的样本之间比例相差很大，“小类”往往更加重要，例如检测信用卡检测，更加关注异常数据。

基本思想：若几率 ，则预测为正类。然而这是正类、负类同等

重要，且双方数量相差不大时。但假如正类更加重要，且正类样本数比较少呢？

，即 等价于

对此，我们直觉上认为对几率的范围应该做出限制，即 ，则预测为正类( 分别为样

本中正类、负类数量)。

对此，提出我们的基本策略：

但是，精确估计 是困难的，因为如果我们在训练集中这么或者该比值，就引入了一个潜在的假
设——拿到的训练集是整个数据集中的一个无偏采样。

🎖常见类别不平衡学习方法：

过采样(oversamping)：如SMOTE——小类增加，增加到和大类一样多，按原本方法做
欠采样(undersamping)：如EasyEnsemble——大类变小，让其与小类一样小
阈值移动(thresold-moving)：——很少的算法支持上述的移动阈值方法，如SVM

关于过采样

假如数据空间中，两类数据分布如下，假如要使用过采样方式应该如何处理？

最简单的想法是copy，将小类数据copy多份，从而保障两类样本数据量相同。然而，简单的copy
会带来很大的问题，见到copy会使得overfiting大幅度增加。因为如果小样本中存在噪声，copy的
方式会使得噪声的影响加倍。

对此，最著名的一种方法是nitech chawla提出的SMOTE方法。其思想为任意的pair之间插入值，如下图
中灰色数据就是在原有数据之间插入的值。这样就可以得到很好的结果，这也是被广泛认可的一种方
法。
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关于欠采样

欠采样是要丢弃一些大类样本。那么可以随机丢弃一些样本吗？实际上早期有人就是这么做的，然而实
际上会带来很大问题，因为不知道是否会丢弃一些关键样本。

例如下图，左侧的分类边界为原本的结果，丢弃关键样本后的分类边界就变成右图了，可见产生了非常
显著的变化。

所以，随机丢弃数据是不太好的，因为不知道是否丢弃了关键的大类样本。有一个很重要的做法为周志
华团队提出的EasyEnsemble，该方法为集成学习模型。

以上面数据为例，可知小类数据有2个，大类数据4个。每次从大类中找2个数据做一个模型，共 次，
每一个子模型都是均衡的。但通过做很多个模型后，最后采用投票等方式将其结合起来，其中每一个都
是均衡的，从而避免丢弃大类中关键数据。此外，该方法还利用了集成学习的好处，从而使得模型精度
更高。
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