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任课老师介绍

李泽榉，生物医学工程与技术创新学院
个人主页：https://zerojumpline.github.io/

研究兴趣：
医学图像处理，机器学习，计算神经学

办公室：
江湾校区交叉学科二号楼C2008

邮箱：
zejuli@fudan.edu.cn 

工作经历：
2025至今 复旦大学 青年研究员
2023-2025 牛津大学 博后

学习经历：
2023 博士 帝国理工学院 计算机科学
2018 硕士 复旦大学 生物医学工程
2015 本科 复旦大学 电子工程

mailto:zejuli@fudan.edu.cn


课程设置

• 课程涵盖5个模块

• 每个模块3-4周

模式识别

模块一：
基础理论

4周

模块二：
判别模型

3周

模块三：
强化学习

3周

模块四：
生成模型

3周

模块五：
新兴主题

3周
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CMU
10-701

CMU
10-701MIT

6.S78

CMU
10-718



对同学的期望

学员基础要求：
• 身份：在读博士生

• 设备：自备笔记本电脑

• 技能：
• 熟练掌握Python编程语言
• 具备数学与人工智能的基础知识

• 网络：能够稳定访问Google服务（因课程可能使用Colab等工具）



对同学的期望

课程考核要求：

• 课堂参与：需进行一次论文分享报告

• 最终成果：需完成一篇课程论文（形式可以是科学博客文章或学术论文初
稿）



基础信息

课程网页 课程微信群

https://zerojumpline.github.io/teaching/2025-08-08-Pattern%20Recognition/


推荐教材-基础概念

基础概念 中文教材



推荐教材-实践应用

深度学习理论 深度学习应用



推荐教材-数学定义

数学定义 概率论定义



推荐教材-领域应用

生成模型在医学中应用 机器学习在MRI中应用



课程形式

• 18周课程，54学时一共有四种上课形式

代码实践

5学时

论文分享

5学时

论文阅读

18学时

课程论文

6学时

讲课 20学时



讲课

• 任课老师会按照课程大纲授课，但也会进行微调

• 如果对课件感兴趣，可以在上课结束后当天在课程网站上下载



代码实践

• 任课老师将提供Jupyter Notebook教程

• 首次代码实践的内容包括PCA、Linear Regression和Gaussian Mixture 
Models

• 同学们首要目标是理解讲解的内容，代码可以在本地的Jupyter环境或
Google Colab上运行

• 因此，不强制要求大家在课内完成所有练习



论文分享

• 每个课程模块将安排一次论文分享会

• 由学生分组进行汇报，请同学组队登记

• 每次会议安排2至3组，每组时长15分钟

• 汇报表现将计入课程总成绩

https://docs.qq.com/sheet/DRW5WVkJDZWVxdGxD?tab=000001


论文阅读

• 课程设有18课时的自主文献阅读环节，时长共6周

• 任课老师已将每周对应的阅读论文清单公布在课程主页

• 学生需从中选择2篇论文撰写阅读笔记，并与课程论文一并提交（截止日期
是第17周）



课程论文

• 课程论文可选择以下两种形式之一提交（截止日期是第17周）：

• 形式一：论文初稿
该形式要求进行一项相对严肃的学术研究。允许对经典论文进行复现，但必
须辅以细致的性能分析（如不同超参数、数据集下的表现对比等）。最终成
果应有望达到本领域国际研讨会（Workshop）的录用水平。

• 形式二：科学博客
该形式要求选择一个前沿概念，用有趣、生动的方式进行阐释，目标读者为
普通科研工作者。写作风格和内容质量可参考Distill 或者 ICLR Blog上的文
章。

https://distill.pub/
https://iclr-blogposts.github.io/2025/blog/


评分标准

• 一、论文阅读与分享（共40%）
• 课程参与（10%）

• 提交两篇带阅读笔记的论文PDF，每篇占比5%。

• 论文分享（30%）
• 内容清晰度（10%）
• 与主题相关度（10%）
• 演讲表达能力（10%）

• 二、课程作业（60%）
• 选题意义（20%）
• 研究深度（20%）
• 写作规范（20%）



小心！

• 这是由我主讲的第一门课程，讲解上可能还有不清晰之处，请大家见谅

• 课件中也可能存在一些不准确或疏漏，非常欢迎大家随时提出和讨论
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基础运算

• x为一个向量，并且有n的元素



基础运算

• 向量内积（点积）

• 向量外积



基础运算

• A为一个矩阵，m个行和n个列

• 一般表示为m个样本和n个特征



基础运算

• 矩阵和向量的乘法

• 另外的角度



基础运算

• 矩阵和矩阵的乘法

• 另外的角度



基础运算

• 结合律

• 分配律



基础运算

• 方阵 A 的迹（记为 trA）是指矩阵中对角线元素之和：

• 迹具有以下性质：



基础运算

• 向量的范数代表向量的“长度”

• 最常见的𝑙!范数

• 𝑙"范数



矩阵运算

• 向量求导

• 向量求导性质



矩阵运算

• 矩阵求导，对于



矩阵运算

• Hessian矩阵



矩阵运算

• 方阵A重写为

• 定义线性变换对

• 方阵A行列式的值是线性变换对 n 维体积的缩放比例
• |det(A)| = 1：变换是保距的（如旋转、反射），体积不变。
• |det(A)| > 1：变换放大了体积。
• |det(A)| < 1：变换缩小了体积。
• |det(A)| = 0： 不可逆的变换



• 例如2x2的方阵A

• 其行列式计算为： (1)(2) - (3)(3) = 2 - 9 = -7

• 绝对值 | -7 | = 7：表示任何一块区域的面积经过这个变换后，都会变成原
来的 7倍。它是一个“放大”变换

• 符号为负：表示这个变换在放大的同时，还改变了空间的 “取向”，列向
量的相对方向是反向的（顺时针）

矩阵运算



特征值和特征向量

• 对于一个给定的方阵 𝐴，特征值分解试图找到一组特征向量（v） 和对应的
特征值（λ），使得：

• 𝐴𝐯 = 𝜆𝐯

• 矩阵 𝐴 对特征向量 𝐯 的变换效果，等同于只是简单地将其拉长或缩短
了 𝜆 倍（如果 𝜆 为负，则还包括反向）

• 特征向量在变换中方向保持不变



特征值和特征向量

• 特征值求解
• 1、将定义式改写：

𝐴𝑣⃗ − 𝜆𝑣⃗ = 0
𝐴 − 𝜆𝐼 𝑣⃗ = 0

其中 𝐼是 n×n 的单位矩阵。我们寻找的是非零解 v，这意味着矩阵 (𝐴
− 𝜆𝐼) 必须是奇异矩阵（不可逆矩阵），即它的行列式必须为零。

• 2、求解特征多项式
令行列式为零，得到特征方程：det(𝐴 − 𝜆𝐼)=0

• 3、求特征方程的根
解这个关于 λ 的方程，得到的所有根（解）就是矩阵 A 的全部特征值。



特征值和特征向量

• 将所有这些特征向量和特征值组织起来，就得到了特征值分解的矩阵形式：

• 𝐴 = 𝑃𝛬𝑃#"（因为𝐴𝑃 = 𝑃𝛬）

• 其中：
• Λ 是一个对角矩阵，对角线上的元素就是特征值 𝜆", 𝜆!, . . . , 𝜆$。
• 𝑃 的列就是对应的特征向量 𝐯", 𝐯!, . . . , 𝐯$。
• 𝑃#" 是 𝑃 的逆矩阵。



特征值和特征向量

• 矩阵的幂和指数计算是最直接的应用。计算 𝐴%（k很大）非常困难，但利用
分解 𝐴 = 𝑃Λ𝑃#"，则有：

• 𝐴% = 0𝑃Λ𝑃#")% = 𝑃Λ%𝑃#"

• 而 Λ% 就是一个对角线上元素为 𝜆&% 的对角矩阵，极易计算。

• 但是要求矩阵 𝐴 有 𝑛 个线性无关的特征向量（否则𝑃#" 不存在）



奇异值分解（SVD）



奇异值分解（SVD）

• 对于任意一个 𝑚×𝑛 的实数矩阵 𝐴：

• 计算 𝐴'𝐴（一个 𝑛×𝑛 的方阵，半正定矩阵），它的特征值都是非负的。

• 对 𝐴'𝐴 进行特征值分解，得到特征值和特征向量：

𝐴'𝐴 𝐯& = 𝜆&𝐯&

• 这些特征向量 𝐯! 是标准正交的，它们构成了 SVD 中的右奇异向量𝑉。
• 特征值 𝜆! 的平方根就是奇异值，即 𝜎! = 𝜆!。

• 类似地，计算 𝐴𝐴'（一个 𝑚×𝑚 的方阵），并对其进行特征值分解，得到的
特征向量就是 SVD 中的左奇异向量𝑈。



奇异值分解（SVD）



奇异值分解（SVD）



小结

• 熟悉矩阵的定义和运算

• 特征值分解像是为方阵量身定做的“特权分解”，它揭示了矩阵在自身特征
向量方向上如何缩放空间。但它要求高（方阵且可对角化），且结果可能不
稳定（特征向量不正交、特征值为复数）。

• 奇异值分解（SVD） 是一个“万能分解”，它对任何矩阵都有效。它巧妙
地通过计算 𝐴'𝐴 和 𝐴𝐴' 的特征值分解，来构建自身的分解。SVD 总是提供
一组标准正交基和非负的奇异值，这使得它在数值计算上非常稳定，应用范
围广泛。
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机器学习(machine learning)的由来

机器学习是一种“数据驱动学习（data-driven learning）”的范式，它从数据出发来
学习数据中所蕴含的模式，对数据进行抽象。统计学家罗纳德·艾尔默·费希尔（Ronald Aylmer
Fisher）将这一过程概括为“化繁为简（the object of statistical methods is the reduction of
data）”。

1959 年7 月，IBM 公司的工程师阿瑟·塞缪尔（Arthur Samuel） 第一次使用了“机器
学习（machine learning）”，将其定义为“让机器具有不需要明确编程而具有的一种学习能力
（the ability to learn without being explicitly programmed）”的研究，其目标是构造一种学
习机器（learning machine），使之像人一样具有自我学习能力， 而非按部就班完成预设任务。

化繁为简、大巧不工
（The object of statistical methods is the reduction of data）

——罗纳德·费希尔（Ronald Fisher）



机器学习的本质——没有免费午餐定理

l 为了在训练优化针对不同的任务，往往需要采用不同机器学习模型，1995年，David Wolpert等学者提出

了“没有免费午餐定理(No Free Lunch Theorem)”指出：任何一个机器学习模型如果在一些训练集以外

的样本误差小（off-training set error），那么必然在另外一些训练集以外的样本上表现欠佳，任何模型

在平均意义上而言其性能都是一样的，即没有放之四海而皆准的最好算法。

l 似乎这一定理给机器学习带来了一个令人沮丧的事实（即针对某一域的所有问题，所有算法的期望性能是

相同的），但是这一定理也告诉我们，离开具体场景和问题去讨论采用哪种机器学习算法是毫无意义的，

应该在机器学习中合理引入已有先验假设对模型进行约束，以提升模型效果，如在自然语言理解中引入句

子中单词和单词之间的上下文关联（诸如n-gram文法）、在视觉图像分析引入像素点之间的空间依赖（诸

如卷积算子）等。



机器学习：概念与分类

l 机器学习通过对数据的优化学习，建立能够刻画数据中所蕴含语义概念或分

布结构等信息的模型。在模型学习过程中，采用合适手段来利用有标签数据

或无标签数据， 对模型参数不断进行优化，从而提升模型性能。

l 从 数 据 利 用 的 角 度 ， 可 将 机 器 学 习 划 分为监 督 学 习 （ supervised

learning ） 、 无 监 督 学 习 （ unsupervised learning ） 及 半 监 督 学 习

（semi-supervised learning）等。



机器学习：人类教育

Model a
参数量1B

Model b
参数量1.5B

用机器学习算法去训练模型的过程，

就像你教侄子、侄女算算数  😁

Model c
参数量0.5B

Model d
参数量0.2B



有监督学习：小学、初中、高中

l 老师会手把手的教你

l 每道题都有明确的答案

l 用考试来衡量你学的对不对



无监督学习：大学

l 老师会告诉你学什么但不会告
诉你怎么学

l 没人管你，需要自学

l 并不是每道题都有对与错

l 考试分为A/B/C



强化学习：走向社会，参加工作

l 没人告诉你每天做什么、怎么
做

l 需要自己探索这个世界

l 没有考试，但是会有工资上的
差异、升职加薪等奖励差异

l 多年后不同的人之间会出现巨
大差异



机器学习——监督学习

l 监督学习是一种在实践中运用最为广泛的一种机器

学习方法，其目标是给定带有标签信息数据的训练

集𝒟 = 𝑥!, 𝑦! !"#
$ ，学习一个从输入𝑥!到输出𝑦!的

映射。𝑥!可是文档、图像、音频或蛋白质基因等数

据或者数据的特征表达，𝑦!为所对应的论文类别、

人脸对象、歌曲语音或生命功能等语义内容，其中

𝒟被称为训练集，𝑛是训练样例的数量。

l 监督学习算法从假设空间（hypothesis space）学

习得到一个最优映射函数𝒇（又称决策函数），映射

函数𝑓将输入数据映射到语义标注空间，实现数据的

分类和识别。无监督学习则是直接从无标签数据

{𝑥!, 𝑖 = 1,… , 𝑛}出发学习映射函数，而半监督学习在

学习映射函数过程中使用的一部分数据有标签、一

部分数据没有标签。

图像数据

文本数据

l Person
l Dog
l …

𝑓 {car, money, drive,…} l 喜悦
l 愤怒
l …

类别分类

情感分类

𝑓{



有监督学习——训练集、验证集、测试集

l 一旦在训练集上完成了模型参数优化后，需要在测

试数据集上对模型性能进行测试。为了在训练优化

过程中挑选更好的模型参数，一般可将训练集中一

部分数据作为验证集（validation set）。在训练集

上训练模型的同时会在验证集上对模型进行评估，

以便得到最佳参数，最后在测试集上进行测试，将

测试结果作为模型性能最终结果。

l 要注意的是，训练集、验证集和测试集所包含数据

之间没有任何交叉。可以说，训练集用于模型训练

（好比学生的练习册）、验证集用于评估模型以调

整相应参数（好比学生的模拟考卷或小测验）、测

试集用于得到模型的优劣水平（好比真正考试）。

训练集、验证集和测试集三种数据集中数据比例



有监督学习——经典数据集

波士顿房价数据集包含506个样本，每个样本都
有13个特征，这些特征描述了影响房价的各种因
素。目标变量是每个区域的房价中位数（MEDV， 
Median Value）。

波士顿房价数据集部分特征的分布统计

特征 描述

CRIM 城镇的犯罪率（每人犯罪率）

ZN 住宅区面积的比例，面积大于25,000平方英尺的
区域所占的比例

INDUS 城镇中非零售商用土地的比例

CHAS 查尔斯河虚拟变量（如果边界在查尔斯河旁，值
为1，否则为0）

NOX 氮氧化物浓度，单位为每千万分之一

RM 每栋住宅的平均房间数

AGE 1940年之前建造的自住房比例

DIS 到五个波士顿就业中心的加权距离

RAD 靠近高速公路的可达性指数（1~24）

TAX 每10,000美元的财产税率
PTRATIO 城镇师生比例

B 指示该区域的黑人居民比例

LSTAT 低社会经济状态的比例（%）

波士顿房价数据集特征描述



模型评估与参数估计手段：损失函数

将映射函数记为𝑓、第𝑖个训练数据记为(𝑥!, 𝑦!)以及

𝑓对𝑥!的预测结果记为-𝑦!（即-𝑦! = 𝑓(𝑥!)，可定义损失

函数𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑓 𝑥! , 𝑦!)来估量预测值-𝑦!和真实值𝑦!之间差

异。很显然，在训练过程中希望映射函数在训练集上

累加差异最小，即min∑!"#$ 𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑓 𝑥! , 𝑦!)。

在机器学习中，需要保证模型在训练集上所

取得性能与在测试集上所取得性能保持一致，

即模型具有泛化能力（generalization）。

泛化能力（generalization）



优化方法：梯度下降

l 梯度下降法是一种通过不断调整参数来最小化

损失函数（或目标函数）的方法。

l 在每一步，算法通过计算损失函数相对于模型

参数的梯度（即导数），然后根据梯度的方向

更新参数。

l 目标是通过多次迭代找到损失函数的最小值点

（即局部最小值或全局最小值）。

梯度下降法公式：

梯度下降法原理：

l 梯度（Gradient）：损失函数相对于参数的导

数，表示损失函数在当前点的变化率。

l 梯度下降的核心思想：朝着损失函数最陡下降

的方向（即梯度的反方向）更新参数。



梯度下降｜偏导数与梯度

常用函数导数公式



梯度下降｜偏导数与梯度
l

l



梯度下降｜偏导数与梯度



常见的梯度下降方法

l 梯度下降（Gradient Descent，GD）

原理：每次迭代时，计算整个训练集的梯度，并基于该梯度更新模型参数。

缺点：计算资源消耗大，尤其在数据量很大的时候，计算梯度时需要遍历整个数据集，效率较低。

l 随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）

原理：每次迭代时，随机选择一个样本计算梯度，并用这个梯度更新模型参数。

缺点：更新过程比较噪声大，容易产生震荡，导致收敛不稳定。

l 小批量梯度下降（Mini-batch Gradient Descent）

原理：每次迭代时，随机选择一个小批量的样本（如32个或64个），计算这些样本的平均梯度并更新参数。

优点：结合了批量梯度下降和随机梯度下降的优点，既能加速计算，又能在一定程度上避免噪声问题。通常在深

度学习中广泛使用。

缺点：选择合适的批量大小（batch size）需要调优，过大或过小都会影响收敛速度和效果。



梯度下降｜学习率

如果学习率α过小，梯度下降的过程较慢

如果学习率α过大，模型会在全局最小点周围
震荡，从而无法收敛



梯度下降｜可能出现的问题

局部最小值：梯度下降法可能会停留在损失函数的局
部最小值上，而不是找到全局最小值。为了解决这个问
题，可以通过使用不同的初始参数来增加找到全局最小
值的概率。

鞍点：梯度下降可能会遇到鞍点，这意味着梯度为但
不是最小值。现代优化方法（如Adam）能有效地避
免这一问题。

局部最小值

鞍点



梯度下降的几个优化算法

l 动量梯度下降算法（Momentum optimization）

原理：在更新参数时，考虑之前梯度更新的累积效果，即在当前梯度的基础上加入之前梯度的加权和，

更新时不仅依赖当前的梯度，还受过去梯度的影响。

l AdaGrad（Adaptive Gradient Algorithm）

原理：根据每个参数的历史梯度调整学习率，频繁更新的参数使用较小的学习率，更新较少的参数使

用较大的学习率。

l RMSprop（Root Mean Square Propagation）

原理：对梯度平方进行加权平均，避免了AdaGrad早期学习率下降过快的问题。使用指数加权移动平

均来更新每个参数的学习率。

l Adam（Adaptive Moment Estimation）

原理：结合了动量法和RMSprop的思想，既考虑梯度的动量，又考虑梯度的平方加权平均。通过一阶

矩和二阶矩的估计来动态调整每个参数的学习率。



机器学习——无监督学习

l 无监督学习（Unsupervised Learning）是一种在

没有标签的训练数据下进行学习的机器学习方法。目

标是从数据中自动发现隐藏的模式或结构。与监督学

习相比，无监督学习没有标签数据，仅依赖于数据本

身的内在结构。

l 无监督学习的基本任务包括：聚类：将数据分组，类

似的对象被放在同一个组里；降维：减少数据的特征

维度，保留数据的主要信息；异常检测：识别与大多

数数据不同的异常点；关联规则学习：发现数据中的

关联规则，例如在购物篮分析中找到商品之间的关联。

l 常见的无监督学习算法

聚类算法：

K-Means：通过将数据分成K个簇，每个簇的中心点最
小化簇内的距离。

层次聚类：构建一个树状结构，表示数据之间的层次关
系。

DBSCAN：基于密度的聚类方法，可以发现任意形状
的簇，并能自动识别噪声点。

降维算法：

PCA（主成分分析）：通过线性变换减少数据的维度，
保留数据中最大的方差。

t-SNE：非线性降维方法，用于高维数据的可视化。

异常检测：

孤立森林（Isolation Forest）：基于树结构检测数据
中的异常点。

一类SVM（One-Class SVM）：通过边界框架检测样
本数据是否偏离正常模式。



机器学习——无监督学习

常见无监督学习算法
1. 聚类算法：

• K-Means：通过将数据分成K个簇，每个簇的中心点最小
化簇内的距离。

• 层次聚类：构建一个树状结构，表示数据之间的层次关系。

• DBSCAN：基于密度的聚类方法，可以发现任意形状的簇，
并能自动识别噪声点。

2. 降维算法：

• PCA（主成分分析）：通过线性变换减少数据的维度，保
留数据中最大的方差。

• t-SNE：非线性降维方法，用于高维数据的可视化。

3. 异常检测：

• 孤立森林（Isolation Forest）：基于树结构检测数据中
的异常点。

• 单类SVM（One-Class SVM）：通过边界框架检测样本
数据是否偏离正常模式。

聚类

降维

异常检测



无监督学习：K-means聚类

l k-means算法的目标是将𝑛个𝑑维数据{𝑥! , 𝑖 = 1, … , 𝑛}划分为𝐾个聚簇，使得簇内方差最小化。由于原始

数据可能的聚类结果数量巨大，要求一个特定的聚类算法总是能达到最优是不切实际的。所以，k-

means算法找到的是一个“局部”最优，即没有任何其他的聚类结果，能够让簇内的方差更小，但不

能保证找到全局最优[Hartigan 1979]。k-means同时也是一个易受初始值影响的迭代算法，可以用不

同的初始值重复几次，以达到上述的“局部”最优，常用的初始化方法包括Forgy和Random

Partition[Hamerly 2002]。



无监督学习：K-means聚类

1.选定质心：
选择 K 个初始簇中心（也称为质心，centroids）

2. 分配簇
对于数据集中的每一个数据点，计算它与 K 个簇中
心的距离，通常使用欧氏距离。将每个数据点分配
给距离它最近的簇中心。

3. 更新簇中心
在所有数据点都被分配到一个簇中后，计算每个簇
的新簇中心。新簇中心是簇中所有数据点的均值。

4.迭代
重复步骤 2 和 3，直到满足停止条件：
簇中心不再变化，或者变化范围小于给定值；
达到最大迭代次数。



无监督学习：主成分分析

l 主成分分析（principal component analysis）是一种特征降维方法，在消除数据噪声、冗余

等方面具有广泛应用

l 顾名思义，主成分分析即通过分析找到数据特征的主要成分，使用这些主要成分来代替原始数

据。这样一方面可以加深对数据本身的理解（认识到数据的主要成分）；另一方面，简化后的

数据（主要成分）在用于下游的其他任务时，有着噪声少、易于处理计算的特点。

l 主成分分析要求“降维后的结果要保持原始数据的原有结构”，例如对于图像数据，要求保持

视觉对象区域构成的空间分布；对于文本数据，要求保持单词之间的（共现）相似或不相似的

特性。更准确地说，主成分分析要求最大限度保持原始高维数据的总体方差结构。



无监督学习：主成分分析

Cell1 Cell2 Cell3 Cell4 …

Gene1 3 0.25 2.8 0.1 …

Gene2 2.9 0.8 2.2 1.8 …

Gene3 2.2 1 1.5 3.2 …

Gene4 2 1.4 2 0.3 …

Gene5 1.3 1.6 1.6 0 …

Gene6 1.5 2 2.1 3 …

Gene7 1.1 2.2 1.2 2.8 …

Gene8 1 2.7 0.9 0.3 …

Gene9 0.4 3 0.6 0.1 …

给定一组基因数据，每列展示的是每
个基因被转录到每个细胞的程度

Cell1 Cell2

Gene1 3 0.25

Gene2 2.9 0.8

Gene3 2.2 1

Gene4 2 1.4

Gene5 1.3 1.6

Gene6 1.5 2

Gene7 1.1 2.2

Gene8 1 2.7

Gene9 0.4 3

假设只有两个细胞，绘图分析它们的转录情况



无监督学习：主成分分析

Cell1 Cell2 Cell3

Gene1 3 0.25 2.8

Gene2 2.9 0.8 2.2

Gene3 2.2 1 1.5

Gene4 2 1.4 2

Gene5 1.3 1.6 1.6

Gene6 1.5 2 2.1

Gene7 1.1 2.2 1.2

Gene8 1 2.7 0.9

Gene9 0.4 3 0.6

假设有三个细胞，绘图分析他们的转录情况

Cell1 Cell2 Cell3 Cell4

Gene1 3 0.25 2.8 0.1

Gene2 2.9 0.8 2.2 1.8

Gene3 2.2 1 1.5 3.2

Gene4 2 1.4 2 0.3

Gene5 1.3 1.6 1.6 0

Gene6 1.5 2 2.1 3

Gene7 1.1 2.2 1.2 2.8

Gene8 1 2.7 0.9 0.3

Gene9 0.4 3 0.6 0.1

如果有四个以上的细胞，如何分析它们的转录情况？



无监督学习：主成分分析

Cell1 Cell2 Cell3 Cell4

Gene1 3 0.25 2.8 0.1

Gene2 2.9 0.8 2.2 1.8

Gene3 2.2 1 1.5 3.2

Gene4 2 1.4 2 0.3

Gene5 1.3 1.6 1.6 0

Gene6 1.5 2 2.1 3

Gene7 1.1 2.2 1.2 2.8

Gene8 1 2.7 0.9 0.3

Gene9 0.4 3 0.6 0.1

坐标轴按照显著性顺序排列

PC1: 第一主成分

PC2: 第二主成分

两个群体，在横纵坐标相同距离的情

况下，沿第一主成分轴线的差异比沿

第二主成分轴线的差异更明显

主成分分析图a

主成分分析图b



主成分分析方式：降维

降维需要尽可能将数据向方差最大的方向进

行投影，使得数据所蕴含的信息丢失得尽可能少。如

图4.5左图所示，向𝑦方向投影（使得二维数据映射为

一维）就比向𝑥方向投影结果在降维这个意义上而言

要好；图4.5右图则是黄线方向投影要好。这样的投影

结果更好的保留了未降维前数据的离散程度。

主成分分析的思想是将𝑑维特征数

据映射到𝑙维空间（一般𝑑 ≫ 𝑙），去除原

始数据之间的冗余性。

将原始数据向这些数据方差最大的方向进

行投影。一旦发现了方差最大的投影方向，

则继续寻找保持方差第二的方向且进行投

影。其目标是使得数据每一维的方差都尽

可能大。



小结

• 机器学习：利用统计方法通过从数据中学习规律和模式

• 所有模型都是错的，但有些确实有用

• 设计损失函数通过训练集的表现来优化模型参数

• 可以通过梯度下降来优化损失函数

• PCA的计算可以等价地通过数据矩阵的SVD来完成，是一种广为流行的特征
降维方法
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模型泛化

模型训练 模型泛化



模型泛化能力｜经验风险与期望风险

经验风险

映射函数𝑓在训练集上所产生损失一般被

称为经验风险ℜ%&' (empirical risk)。经

验风险越小说明模型对训练集数据拟合程

度越好。经验风险被定义为：

1
𝑛4
!"#

$

𝐿𝑜𝑠𝑠 𝑦! , 𝑓(𝑥! )

期望风险

如果知道某一任务包含的所有数据，则可以从

所有数据中计算模型产生的损失，这一误差损

失被称为期望风险ℜ（expected risk），即真

实风险或真实误差。记该任务中所有数据的联

合分布为P x, y ，期望风险被定义为：

;
%×'

Loss y, f x P x, y dxdy



经验风险最小化

当然，由于无法事先就得到任何任务所对应的所有数据分布（如

无法采取世界中所有人脸图像来笃信完成人脸识别），使得计算期望风

险这一目标可望不可及。因此，机器学习中模型优化目标一般为经验风

险最小化（empirical risk minimization），虽然机器学习的目标是追

求期望风险最小化，即不断提升模型泛化能力。



经验风险最小化

期望风险ℜ与经验风险ℜ%&'之间存在如下关系：

ℜ ≤ ℜ<=> + 𝑒𝑟𝑟

其中， 𝑒𝑟𝑟 取值与机器学习模型的复杂程度和训练集样本数目有关。

在模型训练过程中，如果使用同一批训练数据反复训练，模型会变

得越复杂，虽然经验风险ℜ%&'会降低，但是𝑒𝑟𝑟取值会越大，导致

期望风险ℜ增加，这一现象被称为过拟合（overfitting）。

期望风险 经验风险



模型泛化能力与经验风险和期望风险之间关系



模型泛化能力与经验风险和期望风险之间关系

欠学习

过学习



模型泛化能力与经验风险和期望风险之间关系

如前“没有免费午餐定理”所指出，在模型优化中引入恰当先验约束可提升

模型性能。为了防止过学习，结构风险最小化(structural risk minimization)引

入正则化 (regularizer)或惩罚项(penalty term) 来降低模型模型复杂度，既最小

化经验风险、又力求降低模型复杂度，在两者之间寻找平衡：

1
𝑛4
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$

𝐿𝑜𝑠𝑠 𝑦! , 𝑓(𝑥! ) + 𝜆 𝐽(𝑓)

其中 𝐽(𝑓)是正则化因子或惩罚项因子，𝜆是用来调整惩罚强度的系数。哲学

领域的奥卡姆剃刀定律（Occam's Razor, Ockham's Razor）阐明了“如无必要，

勿增实体”的意义，即“简单有效原理”。老子《道德经》曾写道，“万物之始，

大道至简，衍化至繁”。在模型中加入约束（如约束模型系数稀疏等），使得从

数据到模型的建模过程中，能够“化繁为简、大巧不工”。



模型度量方法

机器学习模型需要若干性能度量指标来判断其性能优劣。下面以二分类问题（正类、负类）为

例，介绍几种主要度量方法。𝑛为训练样例的总数，正例总数和负例总数分别是𝑃 (positive)和

𝑁(negative)。机器模型预测类别可分为如下四类：真正例（True Positive, TP）、假正例（False

Positive, FP）、真反例（True Negative, TN）与假反例（False Negative, FN），令𝑇𝑃、𝐹𝑃、

𝑇𝑁、𝐹𝑁分别表示其对应的样例数。

u 准确率(accuracy)：𝐴𝐶𝐶 = ()*(+
)*+

。很显然，如果正负样本比例不平衡，𝐴𝐶𝐶 不是
一个度量模型好的方法。比如，某一种恶性疾病很罕见（如1万个疑似患者中仅有1
人罹患该疾病），机器学习模型可将所有患者均识别为负类，从而保证𝐴𝐶𝐶取值极
高，但这就忽略了这一模型应该关注的问题。

u 错误率（error rate）: 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑅𝑎𝑡𝑒 = ,)*,+
)*+

，显然有𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑅𝑎𝑡𝑒 = 1 − 𝐴𝐶𝐶。

u 精确率（precision）: 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = ()
()*,)

，也叫查准率，表示被模型预测为正例的
样本中实际为正例的比例。

u 召回率（Recall）：𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = ()
()*,+

，也叫查全率，表示所有正例样本中被模型预测
为正例的比例。



模型度量方法

在实际应用中，精确率和召回率之间是相互矛盾的，比如可以将所有样本分类为

正例使得召回率为100%而精确率极低。因此为了综合考虑精确率和召回率，可采用

F1-score这一综合分类率：

综合分类率（F1-score）: (
%

&'()*+*,-)
%

.()/00
= 2× *+%,!-!.$×0%,122

*+%,!-!.$)0%,122

F1-score是精确率和召回率的调和平均数，在尽可能提高精确率和召回率同时，

也希望两者之间的差异尽可能小。



参数优化：频率学派与贝叶斯学派

频率学派

        在频率学派中，频率是概率的经验基础，概

率表示的是事件发生频率的极限值。当重复试验

的次数趋近于无穷大时，事件发生的频率会收敛

到真实概率，即“频率依概率收敛于概率”。从

频率学派角度而言，对模型参数优化学习的结果

就是得到使观测数据发生概率最大的模型参数，

又 称为最大似然估计（maximum likelihood

estimation，MLE）。这里的最大似然可理解为

通过调整模型参数使得模型能够最大化样本情况

出现的概率。

贝叶斯学派

        在贝叶斯学派中，事件发生的频率既与当

前观测数据有关，又与对该事件已获得的历史先

验知识有关。从贝叶斯学派角度而言，对模型参

数优化学习的结果就是似然概率（模型参数产生

数据的概率）与先验概率（没有任何实验数据时

对模型参数的经验判断）乘积最大，又称为最大

后验估计（maximum a posteriori estimation,

MAP）。这里的最大后验估计可理解为最大化

在给定数据样本的情况下模型参数的后验概率。



• MLE

• MAP



参数优化：频率学派与贝叶斯学派



监督学习两类问题|回归与分类

回归问题

        通过已知的输入数据（特征）预测一个连续

的数值输出。回归问题的目标是建立一个模型，使

其能够根据输入的特征预测一个数值型的目标变量

分类问题

       将输入数据分配到预定类别。分类问题的目标

是通过学习训练数据中的特征，建立一个分类器，

从而能够将新样本正确地分到一个或多个类别中



回归分析

在现实生活中，往往需要分析若干变量之间的关系，如碳排放量与气候变
暖之间的关系，某一商品广告投入量与该商品销售量之间的关系等，这种分析不同
变量之间存在关系的研究叫作回归分析，刻画不同变量之间关系的模型称为回归模
型

l 父母平均身高每增加一个单位, 其成年子女平均身高只增
加0.516个单位，它反映了这种“衰退(regression)”效
应（“回归”到正常人平均身高）

l 虽然𝒙和𝒚之间并不总是具有“衰退”（回归）关系，但是
“线性回归”这一名称就保留了下来了 

英国著名生物学家兼
统计学家高尔顿
Sir Francis Galton 
(1822-1911)

𝐲 = 𝟑𝟑. 𝟕𝟑(英寸) + 𝟎. 𝟓𝟏𝟔𝐱

𝒚: 子女平均身高 𝒙:父母平均身高



回归分析

𝐲 = 𝟑𝟑. 𝟕𝟑(英寸) + 𝟎. 𝟓𝟏𝟔𝐱

𝒚: 子女平均身高 𝒙:父母平均身高

l 给出任意一对父母平均身高，则可根据上述方程，计算得到其子女平均身高
l 从父母平均身高来预测其子女平均身高
l 如何求取上述线性方程（预测方程）的参数？

该回归模型中两个参数
需要从标注数
据中学习得到

(监督学习)



回归分析



回归分析



回归分析

• 对于回归任务的MLE估计本质就是高斯假设下的最小二乘法



回归分析：一元线性回归模型

表4.3给出了芒提兹尼欧（Montesinho）地区发生森林火灾的部分历史数据，表

中列举了每次发生森林火灾时的气温温度取值𝑥和受到火灾影响的森林面积𝑦。

一元线性回归实际上就是寻找一条用𝑦 = 𝑎𝑥

+ 𝑏表达的直线，使得这条直线尽可能靠近或穿过

这8组(𝑥, 𝑦)数据，即能够以最小误差来拟合这8组

(𝑥, 𝑦)数据。



回归分析：一元线性回归模型参数求解

一般而言，回归模型𝑦! = 𝑎𝑥! + 𝑏 (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛)的参数求解过程为：记在当前

参数下第𝑖个训练样本𝑥!的预测值为 J𝑦!，

计算𝑥!的标注值（实际值）𝑦!与预测值 J𝑦!之差的平方(𝑦! − J𝑦!)(，

计算训练集中𝑛个样本所产生误差总和𝐿(𝑎, 𝑏) = ∑!"#$ (𝑦! − 𝑎𝑥! − 𝑏 )(，

使用最小二乘法找到误差总和最小，要使函数具有最小值，

可对𝐿(𝑎, 𝑏)参数𝑎和𝑏分别求导，令其导数值为零，再求取参数𝑎和𝑏的取值。

最佳回归模型将使得残差平方和的平均值#
3
∑(𝑦 − L𝑦)(最小，残差即预测值

和真实值之间的差值。残差平方和的平均值最小只与参数𝑎和𝑏有关，最优解即

是使得残差最小所对应的𝑎和𝑏的值。



回归分析：一元线性回归模型参数求解

损失函数对a求偏导：
𝝏𝑳(𝒂, 𝒃)
𝝏𝒂

=4
𝒊"𝟏

𝒏

𝟐 𝒚𝒊 − 𝒂𝒙𝒊 − 𝒃 −𝒙𝒊 = 𝟎

将𝒃 = :𝒚 − 𝒂:𝒙 (其中:𝒚 = ∑𝒊"𝟏
𝒏 𝒚𝒊
𝒏

, :𝒙 = ∑𝒊"𝟏
𝒏 𝒙𝒊
𝒏

)代入上式

⇒4
𝒊"𝟏

𝒏

𝒚𝒊 − 𝒂𝒙𝒊 − :𝒚 + 𝒂:𝒙 𝒙𝒊 = 𝟎

⇒4
𝒊"𝟏

𝒏

𝒚𝒊𝒙𝒊 − 𝒂𝒙𝒊𝒙𝒊 − :𝒚𝒙𝒊 + 𝒂:𝒙𝒙𝒊 = 𝟎

⇒4
𝒊"𝟏

𝒏

𝒚𝒊𝒙𝒊 − :𝒚𝒙𝒊 − 𝒂4
𝒊"𝟏

𝒏

(𝒙𝒊𝒙𝒊 − :𝒙𝒙𝒊) = 𝟎

⇒ (4
𝒊"𝟏

𝒏

𝒙𝒊𝒚𝒊 − 𝒏:𝒚:𝒙) − 𝒂(4
𝒊"𝟏

𝒏

(𝒙𝒊𝒙𝒊 − 𝒏:𝒙𝟐) = 𝟎

⇒ 𝒂 =
∑𝒊"𝟏𝒏 𝒙𝒊𝒚𝒊 − 𝒏:𝒙 :𝒚
∑𝒊"𝟏𝒏 𝒙𝒊𝒙𝒊 − 𝒏:𝒙𝟐

优化目标：

𝐦𝐢𝐧
𝒂,𝒃

𝑳(𝒂, 𝒃) =4
𝒊"𝟏

𝒏

(𝒚𝒊 − 𝒂𝒙𝒊 − 𝒃 )𝟐

损失函数对b求偏导：
𝝏𝑳(𝒂, 𝒃)
𝝏𝒃

=4
𝒊"𝟏

𝒏

𝟐 𝒚𝒊 − 𝒂𝒙𝒊 − 𝒃 (−𝟏) = 𝟎

⇒4
𝒊"𝟏

𝒏

𝒚𝒊 − 𝒂𝒙𝒊 − 𝒃 = 𝟎

⇒4
𝒊"𝟏

𝒏

𝒚𝒊 − 𝒂4
𝒊"𝟏

𝒏

𝒙𝒊 −4
𝒊"𝟏

𝒏

𝒃 = 𝟎

⇒ 𝒏:𝒚 − 𝒏𝒂:𝒙 − 𝒏𝒃 = 𝟎
⇒ 𝒃 = :𝒚 − 𝒂:𝒙

这样就得到了参数b的计算公式。



回归分析：一元线性回归模型参数求解

可以看出只要给出了训练样本 𝑥!, 𝑦! (𝑖 = 1,… , 𝑛) , 我们就可以从训

练样本出发，建立一个线性回归方程，使得对训练样本数据而言，该线

性回归方程预测的结果与样本标注结果之间的差值和最小。

这样，对于上面的案例，可以求得参数a和b分别为：

𝑎 =
𝑥#𝑦# + 𝑥(𝑦( +⋯+ 𝑥4𝑦4 − 8𝑥̅ Q𝑦

𝑥#( + 𝑥(( +⋯+ 𝑥4( − 8𝑥̅(
= 1.428

𝑏 = Q𝑦 − 𝑎𝑥̅ = −7.09

即预测芒提兹尼欧地区火灾所影响森林面积与气温温度之间的一元

线性回归模型为“火灾所影响的森林面积 = 1.428×气温温度− 7.09”，

即𝑦 = 1.428𝑥 − 7.09。
需要求解的回归模型𝑦% = 𝑎𝑥% + 𝑏 (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛)



回归分析：梯度下降法求解一元线性回归

优化目标：最小化模型预测值与真实值之间的
误差，使用的误差衡量标准是均方误差
（MSE），它是每个数据点的预测值与实际值
之间差的平方的平均值。

优化目标表达式：

𝑦𝑖

ℎ𝜃(𝑥𝑖)



回归分析：梯度下降法求解一元线性回归

参数更新公式：



回归分析：从一元线性回归到多元线性回归

接下来扩展到数据特征的维度是多维的情况，在上述数据中增加
一个影响火灾影响面积的潜在因素—风力。

多维数据特征中线性回归的问题定义如下：假设总共有𝑚个训练数据 𝒙𝒊, 𝑦! !"#
& ，

其中𝒙𝒊 = [𝑥!,#, 𝑥!,(, … , 𝑥!,7] ∈ ℝ7，𝐷为数据特征的维度，线性回归就是要找到一组参数
𝒂 = [𝑎8, 𝑎#, … , 𝑎7]，使得线性函数：

𝑓 𝒙𝒊 = 𝑎8 +1
9"#

7

𝑎9 𝑥!,9 = 𝑎8 + 𝒂𝑻𝒙𝒊

最小化均方误差函数：𝐽& = #
&
∑!"#& 𝑦! − 𝑓 𝒙𝒊

(



回归分析：从一元线性回归到多元线性回归

为了方便，我们使用矩阵来表示所有的训练数据和数据标签。
𝑋 = 𝑥#, … , 𝑥/ , 𝒚 = [𝑦#, … , 𝑦/]

均方误差函数可以表示为：𝐽/ 𝒂 = 𝒚 − 𝑋(𝒂 ((𝒚 − 𝑋(𝒂)
特征维度=1时线性回归有闭式解，多维情况下同样存在：

均方误差函数𝐽$ 𝒂 对所有参数𝒂求导可得：
𝛻𝐽 𝒂 = −2𝑋(𝑦 − 𝑋(𝒂)

因为均方误差函数𝐽$ 𝒂 是一个二次的凸函数，所以函数只存在一个极小值点，也
同样是最小值点，所以令𝜵𝑱 𝒂 = 𝟎可得

𝑋𝑋(𝒂 = 𝑋𝒚； 𝒂 = 𝑋𝑋( 0#𝑋𝒚
对于上面的例子，转化为矩阵的表示形式为：

𝑋 =
5.1 8.2 11.5 13.9 15.1 16.2 19.6 23.3
4.5 5.8 4. 6.3 4. 7.2 6.3 8.5
1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1.

𝐲 = 2.14 4.62 8.24 11.24 13.99 16.33 19.23 28.74 1

为了将常数项𝒂𝟎也纳入矩阵，矩阵𝑿多出一行全1。
由上式计算可得

𝒂 = 1.312 0.626 −9.103
所以对应的线性函数为：

𝑦 = −9.103 + 1.312𝑥 + 0.626𝑧



回归分析：梯度下降法求解多元线性回归



分类问题：Sigmoid函数

Sigmoid函数： 𝜎(𝑧) = #
#*3−!

通过对符号函数的“软化”，Sigmoid

函数成为一个连续的函数，从而解决符

号函数不可求导的问题

逻辑回归概率：f(x)=𝜎(𝜔𝑇𝑥) = #
#*3−𝜔𝑇$

通过分析模型的预测概率，完成分类任务，例如：

概率 > 0.5，则预测为类别1。

概率 < 0.5，则预测为类别0。



分类与回归问题：损失函数

• 均方误差（Mean Squared Error, MSE）
MSE 是回归问题中最常用的损失函数之一。它计算预测
值与实际值之间差异的平方，并对所有样本取平均。

• 交叉熵损失（Cross-Entropy Loss）
交叉熵损失广泛应用于二分类和多分类问题，尤其是在深度学
习中。它衡量了真实类别分布与预测类别分布之间的差异。
二分类交叉熵（Binary Cross-Entropy）：

多分类交叉熵（Categorical Cross-Entropy）：

其中 C 是类别数，y{i,c} 是样本 i 在类别 c 上的真实标签。



机器学习——半监督学习

l 半监督学习（Semi-supervised Learning）是一种

利用少量标注数据和大量未标注数据进行训练的学习

方法。它通过在标注数据上进行有监督学习，并通过

未标注数据推断潜在的结构或模式，来改善学习效果。

l 半监督学习的基本思想：假设数据集具有某种形式的

结构，标注数据和未标注数据之间存在内在的关联性。

假设包括：平滑性假设，相似的数据点具有相似的标

签；簇假设，相同类别的数据点往往聚集在一起；低

密度分离假设，类别的边界位于低密度区域，标注数

据集中较少的样本通常位于这些边界区域。



机器学习——半监督学习

常见半监督学习方法：

l 基于图的模型（Graph-based Models）：

利用数据的图结构表示数据点之间的关系，传播

标签信息。

l 自训练（Self-training）：

首先用少量标注数据训练一个初始模型，然后用

该模型对未标注数据进行预测，并将高置信度的预测结果

添加为新的标签，反复迭代直到收敛。

l 协同训练（Co-training）：

将数据集分为两个不同的视角，利用这两个视角

分别训练两个分类器，彼此互相标注未标注数据。



机器学习——弱监督学习

l 弱监督学习（Weakly Supervised Learning）是

一类使用部分或不完全标签来训练机器学习模型的

技术。它通常利用不完全标注、低质量标注或者无

标签的辅助信息来推断出更加准确的预测。

l 弱监督可以分为三类：

1. 不完全监督（incomplete supervision），

只有训练集的一个较小子集有标签，其他数据则

没有标签。这种情况发生在各类任务中。

2. 不确切监督（inexact supervision），只有

粗粒度的标签，粗粒度的标签对于细粒度的任务

来说帮助很有限。

3. 不准确的监督（inaccurate supervision），

模型给出的标签不总是真实的。



机器学习——自监督学习

l 自监督学习（Self-supervised Learning, SSL）

是一种无监督学习方法，不同于传统的无监督学

习，自监督学习通过设计合适的任务（pretext

task），从未标记的数据中自我生成标签，进而

进行学习。自监督学习通常依赖于生成“伪标签”

或“辅助任务”（auxiliary tasks）。

自监督学习的经典流程包括以下几个步骤：

1.预设目标任务：

设计一个与原始数据相关的预测任务，这些任务可
以是数据的一部分的预测，或是数据内部某种结构
的恢复。

2.生成伪标签：

根据设计的目标任务从原始数据中生成“伪标签”。
这些伪标签是通过对输入数据进行某种形式的转换
或遮挡生成的。

3.训练模型：

使用原始数据和伪标签训练模型。目标是通过训练
学习到一个能够根据输入数据生成准确预测的模型。

4.迁移到下游任务：

训练好的模型可以迁移到其他下游监督学习任务，
比如分类、回归等。



小结

• 通过最小化经验风险ERM来优化模型参数

• 选择MLE和MAP优化模型都可以，选择缘于是否对模型参数有预先假设

• 线性回归可以用最小二乘法（精确但复杂度高）也可以用梯度下降法（通用
但可能不是全局最优）

• 广泛来讲，机器学习模型可以基于MSE或者交叉熵进行训练

• 现实场景中，除全监督学习之外半监督、弱监督和自监督学习应用更广泛



本节课小结

u 1959年7月，塞缪尔发表了一篇名为“通过国际跳棋进行机器学习的研究”论文中，第

一次使用了“机器学习”这一术语[Samuel 1959]。在人工智能发展早期，使用国际跳棋而非

国际象棋或围棋，是因为国际跳棋中对落子的选择和判断相对简单。

u 从数据中学习概念或模式形成判断和决策能力是机器学习的一个基本目标。监督学习从

标注数据出发，学习得到一个映射函数，将原始输出映射到语义任务空间，架构起了“从底

层特征到高层语义”的“桥梁”。

u 如何形成数据依赖灵活、且在学习过程中有效利用知识或先验，是机器学习今后发展的

重要方向。同时，一个任务是否可以被学习（Learnability）仍然是学术界的热点和难点。


