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机器学习简介



机器学习 vs. 人工智能

Credit: https://dun.163.com/news/p/682a20476d5d4aacb707e09610b1874a 

Credit: https://medium.com/@talukder9712/what-is-generative-ai-how-does-it-relate-to-ai-ml-and-dl-52be0b58fda3 
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•人工智能的起步：1940s – early 1970s

简史

1943年
Warren McCulloch & Water Pitts
神经元的数学模型

1950年
Alan Turing
提出图灵测试

1956年
达特茅斯会议
正式使用Artificial Intelligence
人工智能学科的诞生

1958年
Frank Rosenblatt
提出感知机(Perceptron)
简单逻辑运算（异或问题）

1958年
David Cox
提出Logistic Regression

1959年
Arthur Samuel
给出“机器学习”的概念：
Field of study that gives computers the ability to learn
w/o being explicitly programmed

1967年
Thomas Cover
k-nearest neighbors

1968年
Edward Feigenbaum
首个专家系统 - DENDRAL

1969年
Marvin Minsky
XOR线性不可分问题

1955年
Allen Newell & Herbert Simon
第一个AI程序：Logic Theorist
证明《数学原理》中的定理
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简史

•第一次寒冬和新发展

1970s-1980s
处理复杂问题时的瓶颈
• 计算机能力限制

• 力大砖飞？
• 计算复杂度
• 符号推理的局限性

• 图片识别
• 知识库/数据规模限制
联结主义 神经网络/感知器
• 1969年 Marvin Minsky

• XOR线性不可分

广泛运用的专家系统
1980年
CMU为DEC公司构建的XCON
每年能节省4000万美元

1981年
日本政府支持第五代计算机项目

1980s
知识库系统+知识工程

1982年
John Hopfield
提出Hopfield神经网络

1986年
David Rumelhart & Geoffrey Hinton
重新提出反向传递算法

1983年
Terry Sejnowski & Geoffrey Hinton
提出玻尔兹曼机

1985年
Judea Pearl
提出贝叶斯网络

1986年
Ross Quinlan
提出决策树的ID3算法

1989年
George Cybenko
证明了万能近似定理：
多层前馈网络可以近似任意函数

1989年
Yann LeCun
提出卷积神经网络
手写识别
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简史

•第二次寒冬和复兴

Late 1980s – Early 1990s
AI研究未及预期
成本太高，难以维护

1995年
Yoav Freund & Robert Schapire
提出AdaBoost算法

1997年
IBM的Deep Blue
击败国际象棋冠军卡斯帕罗夫

1997年
Sepp Hochreiter & Jurgen Schmidhuber
提出LSTM

2001年
Leo Breiman & Adele Cutler
进一步发展了Random Forests算法

2006年
Geoffrey Hinton
提出深度信念网络
提出深度学习的概念

1998年
Yann LeCun
发布MNIST数据库1995年

Tin Kam Ho
提出Random Decision Forests

1995年
Corinna Cortes & Vladimir Vapnik
发表关于支持向量机的文章
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简史

•蓬勃发展 – 大数据、硬件支持、深度学习

2009年
Fei-Fei Li
发布ImageNet数据库

2010年
Kaggle平台发布

2011年
IBM的Watson
在知识问答节目组击败人类

2012年
Geoffrey Hinton & Alex Krizhevsky
提出AlexNet，在图像识别中大放异彩

2013年
Durk Kingma & Max Welling
提出变分自编码器VAE

2013年
Tomas Mikolov
提出Word2Vec模型

2014年
聊天程序“Eugene Goostman”
首次通过图灵测试

2014年
Goodfellow & Bengio
提出对抗生成网络GAN

2015年
LeCun、Bengio & Hinton
编著 Deep Learning一书

2015年
Kaiming He
提出残差网络ResNet

2011-2014年
Apple、Google & Microsoft
相继发布语音助手

2015-2017年
DeepMind
先后发布AlphaGo,
AlphaGo Master, AlphaGo Zero
在围棋比赛中击败了世界冠军
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简史

•蓬勃发展 – 大语言模型、AGI

2017年
Google提出Transformer架构
Attention is all your need

2018年
Google发布BERT模型
OpenAI发布GPT

2020年
OpenAI
发布GPT-3

2020年
DeepMind
发布AlphaFold2
在CASP比赛中获胜

2022年
OpenAI
发布ChatGPT

2018年
DeepMind
发布AlphaFold
用于蛋白质结构预测

2023年
OpenAI
发布GPT-4
多模态

2024年
OpenAI
发布Sora
根据文字生成影像

AGI？

2019年
OpenAI
发布GPT-2

Claude - Anthropic
LLaMA – Meta AI
盘古 – 华为
Gemini – DeepMind
千问 – 阿里巴巴
文心一言 – 百度
豆包 – 字节跳动
……
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粒子物理中的机器学习应用

• Jet-tagging
• Signal vs. Background
• BDT

• Anomaly Searches
• Unsupervised Learning
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粒子物理中的机器学习应用

• Event generations
• GAN
• Diffusion

• Phase space generation
• LLM for high energy physics
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粒子物理中的机器学习应用

• Living Review: https://iml-wg.github.io/HEPML-LivingReview/
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机器学习

•机器学习的定义

• 三个主要组成部分：
• 任务(Tasks 𝕋)：目标是什么？

• 分类，回归，……

• 经验(Experience 𝔼)：
• 训练集

• 性能度量(Performance measure ℙ)：如何评估模型的学习效果？
• ROC，AUC，confusion matrix，准确率，均方差，……

A computer program is said to learn from experience 𝔼 
with respect to some class of tasks 𝕋 and performance measure ℙ, 

if its performance at tasks 𝕋, as measured by ℙ, improves with experience 𝔼.

-- Tom M. Mitchell, Machine Learning, 1997
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机器学习 – 任务

•任务 - Task：
• 分类、回归、翻译、问题、游戏……

•监督学习 – Supervised Learning
• 使用有标记的数据集来训练算法，以找到数据到标记的映射的数学模型

• 信号和背景分类， Jet-tagging

• Invariant mass improvement

•无监督学习 – Unsupervised Learning
• 使用无标记的数据集来训练算法，试图找到数据中的隐藏特征

• 聚类、异常检测

•强化学习
• 与环境交互，获得反馈，自我提升

• 数据质量检测（DQM)、多粒子纠缠态制备
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机器学习 – 经验

•经验 – Experience:
• 数据集

• 数据集中的每一条数据：样本

•样本：
• 属性/特征：

• Jet-tagging为例：Jet的组分，Jet组分的四动量，Jet的子结构等等
• 标签：(无监督学习，没有标签）

• Jet-tagging为例：某个Jet的母粒子是Higgs粒子，W/Z玻色子，top夸克

• 𝑥⃗$, 𝑦$ ：第i个样本，其具有𝑥⃗$ = 𝑥$
% , ⋯ , 𝑥$

& 特征，以及标签𝑦$

•机器学习是希望学到的模型能很好的适用于“新样本”
• 训练集、验证集、测试集

• 每个样本都是独立地从某个分布上采样获得 – 独立同分布
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机器学习 – 性能度量

•归纳偏好 – 训练前对模型好坏的偏好
• 模型A和模型B在有限样本上一致

• 谁更好？
• 学习算法的倾向性（价值观）

•奥卡姆剃刀
• 若有多个假设与观察一致，选最简单的那个

• 朴素的想法：A曲线更简单，更好
• 更一般的情况中，并没有一个简单的判断手段
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机器学习 – 性能度量

•归纳偏好 – 训练前对模型好坏的偏好
• 学习算法的倾向性

• No Free Lunch Theorem (NFL) 没有免费的午餐
• 对于一个学习算法𝐿'（比如会倾向模型𝐴）若在某些问题上比另一个学
习算法𝐿(（比如会倾向模型𝐵）更好（比如左图）

• 那必定存在另一些问题，学习算法𝐿(比𝐿'更好（比如右图）

• 极端情况（𝐿'是某些精巧的模型，𝐿(是随机猜测模型）也成立
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机器学习 – 性能度量

• No Free Lunch Theorem (NFL) 没有免费的午餐
• 离散问题上的简单讨论

• 样本空间𝒳和假设空间ℋ都是离散的（比如一个简单的二分类问题）
• 样本空间中可以有一部分作为训练集𝑋，那相应的测试集为𝒳 − 𝑋
• 假设空间中的每一条假设：一个从样本空间到最终预测结果的映射𝒳 ↦ 0,1

• 对二分类而言，最大的假设空间大小为：2 𝒳

• 设真实的映射是𝑓:𝒳 ↦ 0,1
• 假设𝑃 ℎ 𝑋, 𝐿' 为学习算法𝐿'在训练集𝑋上，得到假设ℎ的概率
• 学习算法𝐿'在测试集上的误差的期望

ycwu@njnu.edu.cn 16

𝜖 𝐿'|𝑋, 𝑓 =0
3

0
4∈𝒳67

𝑃 𝑥 𝛿 ℎ 𝑥 − 𝑓 𝑥 𝑃 ℎ|𝑋, 𝐿'

样本的概率分布 𝛿 𝑥 = ;0, 𝑥 ≠ 0
1, 𝑥 = 0



机器学习 – 性能度量

• No Free Lunch Theorem (NFL) 没有免费的午餐
• 学习算法𝐿'在测试集上的误差的期望

• 针对某一特殊任务 – 即为了得到𝑓:𝒳 ↦ 0,1

• 对所有任务求和（对所有𝑓）求和 – 假设均匀分布
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机器学习 – 性能度量

• No Free Lunch Theorem (NFL) 没有免费的午餐
• 学习算法𝐿'在测试集上的误差的期望，对所有任务求和（对所有𝑓）求和

• 总误差𝜖 𝐿'|𝑋 与算法无关
• 如果算法𝐿!在某个任务上更好，那肯定存在某些任务,算法𝐿!的效果很差
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机器学习 – 性能度量

• No Free Lunch Theorem (NFL) 没有免费的午餐
• 总误差𝜖 𝐿'|𝑋 与算法无关

• 如果算法𝐿!在某个任务上更好，那肯定存在某些任务,算法𝐿!的效果很差
• 在这种情况下，任何算法都和随机猜测差不多

• 那我们还学什么？

•两个问题
• 对所有任务的总误差期望 & 所有任务均匀分布

•对算法的偏好需要和具体问题结合
• 没有一个算法能适用所有问题，如果有，那它和随机猜测没什么区别

•模型选择：MLP，BDT, CNN，RNN，GNN，Transformer

ycwu@njnu.edu.cn 19



机器学习 – 性能度量

•模型评估 – 训练后对模型好坏的评判，从而能够做模型选择

•误差：
• 模型的预测输出与样本真实值之间的差别

• 训练误差 – 在训练集上

• 泛化误差 – 在新样本上
• 真正关心的是泛化误差

•过拟合 vs. 欠拟合
• 过拟合：在训练集上学得过于好了，以至于把一些训练样本本身的特征
当做一般性质，导致泛化性能下降

• 欠拟合：对训练样本的一些一般性质也没有学好
• 增加模型复杂度、增加训练轮次
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机器学习 – 性能度量

•模型评估 – 训练后对模型好坏的评判，从而能够做模型选择

•评估方法 – 估计泛化误差
• 验证集 – 计算误差

• 用验证集上误差来作为泛化误差的估计

•从 数据集 到 训练集 + 验证集
• 假设有一个庞大的包含𝑚个样本的数据集𝐷 = 𝑥⃗%, 𝑦% , ⋯ , 𝑥⃗>, 𝑦>
• 如何划分？

• 留出法
• 交叉验证法
• 自助法
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机器学习 – 性能度量

•数据集划分 – 留出法
• 直接将数据集𝐷划分为两个互斥的集合

• 𝐷 = 𝑆⋃𝑇, 𝑆 ∩ 𝑇 = ∅
• 保持数据分布一致性

• 正例 vs. 反例

• 分层采样(stratified sampling)
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机器学习 – 性能度量

•数据集划分 – 留出法
• 直接将数据集𝐷划分为两个互斥的集合

• 𝐷 = 𝑆⋃𝑇, 𝑆 ∩ 𝑇 = ∅
• 保持数据分布一致性

• 正例 vs. 反例

• 分层采样(stratified sampling)

•多次留出法 – 单次留出法结果不够稳定可靠
• 采用多次随机划分，分别对模型进行评估 – 平均值作为最终评估结果

•可能的问题
• 训练集和验证集的大小

• 训练集大，验证集小，评估结果的方差大

• 训练集小，验证集大，评估结果的偏差大
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机器学习 – 性能度量

•数据集划分 – 交叉验证法
• 先将数据集𝐷划分为𝐾个大小相似的互斥子集 𝐷%, ⋯ , 𝐷?

• 划分方法不一，可以采用不同划分方法重复评估
• 用其中𝐾 − 1个作为训练集，剩下的作为对模型效果的验证

• 最终评估效果为每次评估的平均值
• K-Fold cross validation

•特例 – 留一法
• 𝐾 = 𝐷 - K为数据集中样本个数

• 训练集更完整 – 偏差小

• 数据集比较大时，计算量过大
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机器学习 – 性能度量

•数据集划分 – Bootstrapping
• 给定某个数据集𝐷， 𝐷 = 𝑚
• 对数据集𝐷进行𝑚次有放回的随机采样 – 产生数据集𝐷@， 𝐷′ = 𝑚

• 某个样本不出现在𝐷"中的概率： 1 − #
$

$
→ 36.8%

• 用𝐷@训练，用𝐷 − 𝐷@做模型评估

•优缺点：
• 数据量较少时，比较有效

• 有利于集成学习
• 𝐷@与𝐷的分布可能会有区别，会引入偏差

• 数据量足够的时候，可以不用Bootstrapping
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机器学习 – 性能度量

•模型评估与选择 – 调参
• 超参数(hyper-parameters)

• 模型超参数：网络结构参数
• 算法超参数：Learning rate, batch size

•测试集
• 验证集：模型提供者用来评估模型好坏

• 测试集：模型使用者实际会用到的数据

• 测试集和训练集互斥

•信号背景鉴别问题
• 训练集、验证集

• 通常是模拟产生（也可以直接拿真实数据训练）
• 测试集

• 实验学家拿模型应用在真实数据上（唯象研究中，用模拟数据代替真实数据）
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机器学习 – 性能度量

•模型评估与选择 – 性能度量
• 在验证集上表现到底如何

• 与任务有关，不同任务可能会选择不同的性能度量方法

•考虑预测问题
• 给定验证集𝐷 = 𝑥⃗%, 𝑦% , ⋯ , 𝑥⃗>, 𝑦>
• 给出某个训练好的模型𝑓: 𝑋 ↦ 𝑌
• 比较𝑓(𝑥⃗$)和𝑦$
• 均方差：
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𝐸 𝑓; 𝐷 =
1
𝑚
0
$A%

>

𝑓 𝑥⃗$ − 𝑦$ B



机器学习 – 性能度量

•考虑分类问题 – 错误率与精度
• 错误率：分类错误的样本数占总样本数的比例

• 精度：分类正确的样本数占样本总数的比例
• 𝐷 = 𝑥⃗%, 𝑦% , ⋯ , 𝑥⃗>, 𝑦>
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𝐸 𝑓; 𝐷 =
1
𝑚
0
$A%

>

𝕀 𝑓 𝑥⃗$ ≠ 𝑦$

𝑎𝑐𝑐 𝑓; 𝐷 =
1
𝑚0

$A%

>

𝕀 𝑓 𝑥⃗$ = 𝑦$ = 1 − 𝐸 𝑓;𝐷



机器学习 – 性能度量

•分类问题 – 查准率(Precision)与查全率(Recall)
• 以二分类为例

• 混淆矩阵 – confusion matrix

ycwu@njnu.edu.cn 29

预测

真实
正例 反例

正例
True Positive (TP)

真正例
False Negative (FN)

假反例

反例
False Positive (FP)

假正例
True Negative (TN)

真反例

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
, 𝑅 =

𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

Jet-tagging 11分类的混淆矩阵

Phys.Rev.Lett. 132 (2024) 221802/arXiv:2310.03440



机器学习 – 性能度量

•以二分类为例
• 查准(P)和查全(R)是一对矛盾的变量

• 为了查准 – 会提高“标准”，任何可疑样本会被预测为反例，降低查全

• 为了查全 – 会降低“标准”，任何相似样本会被预测为正例，降低查准
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预测

真实
正例 反例

正例
True Positive (TP)

真正例
False Negative (FN)

假反例

反例
False Positive (FP)

假正例
True Negative (TN)

真反例

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
, 𝑅 =

𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 性能上：𝐴 > 𝐶, 𝐵 > 𝐶

如何比较𝐴和𝐵?

PR曲线



机器学习 – 性能度量

• 𝐹度量
• 加权调和平均

• 𝛽 > 1时：查全率𝑅更重要

• 𝛽 < 1时：查准率𝑃更重要

•例：
• A模型某个情况下：𝑃 = 0.9, 𝑅 = 0.4
• B模型某个情况下：𝑃 = 0.4, 𝑅 = 0.9
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性能上：𝐴 > 𝐶, 𝐵 > 𝐶
如何比较𝐴和𝐵?

PR曲线

𝐹G =
1 + 𝛽B ×𝑃×𝑅
𝛽B×𝑃 + 𝑅

,
1
𝐹G
=

1
1 + 𝛽B

1
𝑃
+
𝛽B

𝑅

𝐹"# =
5×0.9×0.4
4×0.9 + 0.4 = 0.45

𝐹"$ =
5×0.4×0.9
4×0.4 + 0.9 = 0.72

𝐹%.'# =
1.25×0.9×0.4
0.25×0.9 + 0.4

= 0.72

𝐹%.'$ =
1.25×0.9×0.4
0.25×0.4 + 0.9 = 0.45

𝛽 = 2 𝛽 = 0.5



机器学习 – 性能度量

• ROC和AUC
• ROC曲线

• 真正例率(True Positive Rate - TPR) vs. 假正例率(False Positive Rate - FPR)

•信号背景分析
• TPR：

• 真实信号进入信号区的比例

• FPR:
• 真实背景进入信号区的比例

•理想的模型：TPR=1，FPR=0
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预测

真实
正例 反例

正例
True Positive (TP)

真正例
False Negative (FN)

假反例

反例
False Positive (FP)

假正例
True Negative (TN)

真反例

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁



机器学习 – 性能度量

• ROC曲线
• 对样本分类的预测给出一个[0,1]的数，代表样本为正例的概率

• 所有样本（正例和反例）可以按照这个概率排序

• 给定一个概率的阈值，大于阈值预测为正例，其余为反例
• 每个阈值对应一个混淆矩阵

• AUC - Area under the ROC curve
• 理想模型的AUC=1

• 随机猜测模型的AUC=0.5

• ROC曲线 vs. PR曲线
• ROC更偏向整体性能

• PR曲线更关注对正例的预测
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机器学习 – 性能度量

•损失函数(loss function)
• 学习过程中被优化的对象

•常见的损失函数：
• 0-1损失函数

• 平方损失函数

• 交叉熵损失函数
• 二分类
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𝐿 𝑓; 𝑋, 𝑌 = S0, 𝑓 𝑋 = 𝑌
1, 𝑓 𝑋 ≠ 𝑌

𝐿 𝑓; 𝑋, 𝑌 = 𝑌 − 𝑓 𝑋 B

𝐿 𝑓; 𝑋, 𝑌 = 𝑌 ln 𝑓 𝑋 + 1 − 𝑌 ln 1 − 𝑓 𝑋



线性模型/神经网络



线性模型

•基本形式：
• 样本由𝑑个特征描述：𝑥⃗ = 𝑥%, 𝑥B, ⋯ , 𝑥U
• 线性模型 – 特征的线性方程

• 𝑤%：权重（weight），𝑤 = 𝑤#, ⋯ , 𝑤&
• 可解释性：特征的重要性

• 𝑏：偏置（bias）

•线性模型：
• 线性回归

• 对数几率回归

• 多分类学习

𝑓 𝑥⃗ = 𝑤%𝑥% +⋯+𝑤U𝑥U + 𝑏

𝑓 𝑥⃗ = 𝑤 ⋅ 𝑥⃗ + 𝑏
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线性回归 – Linear Regression

•线性回归：
• 试图学习一个线性模型来尽可能的准确预测实数范围内的标签

•假设样本只具有单个特征：
• 数据：𝐷 = 𝑥%, 𝑦% , ⋯ , 𝑥>, 𝑦>

• 假设特征𝑥% ∈ ℝ

• 损失函数 – 平方损失函数 – 对所有样本 – 均方差

• 最小二乘法 – 线性拟合

𝑓 𝑥$ = 𝑤𝑥$ + 𝑏 vs. 𝑦$

𝐿 𝑓; 𝐷 =
1
𝑚
C
%'#

$

𝑓 𝑥% − 𝑦% ( =
1
𝑚
C
%

$

𝑤𝑥% + 𝑏 − 𝑦% ( ≡ 𝐸 𝑤, 𝑏; 𝐷

𝑤∗, 𝑏∗	 = arg min
W,(

𝐿 𝑓; 𝐷 = arg min
(W,()

𝐸 𝑤, 𝑏; 𝐷
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线性回归 – Linear Regression

•模型参数估计 “手动”学习

𝐸 𝑤, 𝑏; 𝐷 =
1
𝑚
`
(

)

𝑤𝑥( + 𝑏 − 𝑦( "

0 = H
𝜕𝐸
𝜕𝑤 )∗,+∗	

=
2
𝑚

𝑤∗C
%'#

$

𝑥%( −C
%'#

$

𝑦% − 𝑏∗ 𝑥%

0 = H
𝜕𝐸
𝜕𝑏 )∗,+∗	

=
2
𝑚

𝑚𝑏∗ −C
%

$

𝑦% − 𝑤∗𝑥%

𝑤∗ =
∑𝑦( 𝑥( − 𝑥̅

∑𝑥(" −
1
𝑚 ∑𝑥( "

, 𝑏∗ =
1
𝑚` 𝑦( − 𝑤∗𝑥( 𝑦 = 𝑓 𝑥 = d𝑤𝑥 + e𝑏
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𝑤∗, 𝑏∗	 = arg min
W,(

𝐿 𝑓; 𝐷 = arg min
(W,()

𝐸 𝑤, 𝑏; 𝐷



线性回归 – Linear Regression

•一般情况 – 样本由𝑑维特征描述𝑥⃗ = 𝑥K, 𝑥L, ⋯ , 𝑥M
• 多变量线性回归

• 均方差损失函数

• 𝑑 + 1维空间中的𝑑维超平面

•广义线性模型

• 𝑔 ⋅ ：单调可微函数
• 虽然显式上模型已经是非线性的，但是𝑋和𝑔.# 𝑌 之间模型关系还是线性的

𝑓 𝑥⃗ = 𝑤 ⋅ 𝑥⃗ + 𝑏 ⇒ 𝑊 ⋅ a⃗𝑥 = 𝑊ℓ a𝑥ℓ, ℓ = 1,⋯ , 𝑑, 𝑑 + 1
𝑊 = 𝑤, 𝑏
i⃗𝑥 = 𝑥⃗, 1

𝐿 𝑓; 𝐷 =
1
𝑚

𝑦% −𝑊ℓ𝑥%ℓ 𝑦% −𝑊0𝑥%0 ≡ 𝐸 𝑊1 ; 𝐷

0 =
𝜕𝐸
𝜕𝑊+

=
2
𝑚 𝑊,𝑥(,𝑥(+ − 𝑦(𝑥(+ ⇒ 𝑊,

∗

𝑓 𝑥 = 𝑔 𝑤 ⋅ 𝑥⃗ + 𝑏
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对数几率回归 – Logistic Regression

•分类问题
• 线性模型 – 输出实数：𝑧 = 𝑤 ⋅ 𝑥⃗ + 𝑏
• 分类问题 – 输出离散值；二分类 0,1

实数值 → 离散值

Sigmoid函数

𝑔l 𝑧 =
1

1 + 𝑒6m

阶跃(Heaviside)函数

𝑔n 𝑧 = f
0, 𝑧 < 0
0.5, 𝑧 = 0
1, 𝑧 > 0

广义线性变换

𝑓 𝑥 = 𝑔l 𝑤 ⋅ 𝑥⃗ + 𝑏 =
1

1 + 𝑒6 W⋅4⃗p(
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对数几率回归 – Logistic Regression

•分类问题
• 线性模型 – 输出实数：𝑧 = 𝑤 ⋅ 𝑥⃗ + 𝑏
• 分类问题 – 输出离散值；二分类 0,1

Sigmoid函数

𝑔l 𝑧 =
1

1 + 𝑒6m

𝑓 𝑥 = 𝑔l(𝑧) =
1

1 + 𝑒6 W⋅4⃗p(

预测为正例的概率：𝑝 𝑦 = 1|𝑥⃗; 𝑤, 𝑏

ln
𝑓 𝑥

1 − 𝑓 𝑥
= 𝑤 ⋅ 𝑥⃗ + 𝑏

ln
𝑝 𝑦 = 1|𝑥⃗
𝑝 𝑦 = 0 𝑥⃗

= 𝑤 ⋅ 𝑥⃗ + 𝑏

几率(Odds)

对数几率回归

𝑝 𝑦 = 1 𝑥⃗; 𝑤, 𝑏 =
𝑒m

1 + 𝑒m

𝑝 𝑦 = 0 𝑥⃗; 𝑤, 𝑏 =
1

1 + 𝑒m
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对数几率回归 – Logistic Regression

•对数几率回归
• 模型参数估计 – 最大似然法

• 每个样本属于其真实标签的概率越大越好

𝑝% 𝑥⃗; 𝑤, 𝑏 ≡ 𝑝 𝑦 = 1 𝑥⃗; 𝑤, 𝑏 =
𝑒m

1 + 𝑒m
,

𝑝q 𝑥⃗; 𝑤, 𝑏 ≡ 𝑝 𝑦 = 0 𝑥⃗; 𝑤, 𝑏 =
1

1 + 𝑒m

𝐿 𝑤, 𝑏| 𝑥⃗$, 𝑦$ = j− ln 𝑝% 𝑥⃗$; 𝑤, 𝑏 , 𝑦$ = 1
− ln 𝑝q 𝑥⃗$; 𝑤, 𝑏 , 𝑦$ = 0

= −𝑦$ ln 𝑝% 𝑥⃗$; 𝑤, 𝑏 − 1 − 𝑦$ ln 𝑝q 𝑥⃗$; 𝑤, 𝑏

𝐿 𝑤, 𝑏 𝐷 = −
1
𝑚
0
$

>

𝑦$ ln 𝑝% 𝑥⃗$; 𝑤, 𝑏 + 1 − 𝑦$ ln 𝑝q 𝑥⃗$; 𝑤, 𝑏
交叉熵损失函数
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线性多分类问题

•线性模型 – 超平面，只能分成两类
• 多分类问题 - 多个超平面组合

• 每个超平面单独产生然后组合 – 后组合

• “直接得到”多个超平面组合 – 多输出

•多分类 – 多个二分类
• 考虑数据集中样本属于𝑁个不同的类别 𝐶%, 𝐶B, ⋯ , 𝐶r

• 𝐷 = 𝑥⃗#, 𝑦# , ⋯ , 𝑥⃗$, 𝑦$ , 𝑦% ∈ 𝐶#, 𝐶(, ⋯ , 𝐶2
• 多分类到多个二分类的拆分：

• 一对一(One vs. One; OvO)

• 一对其余(One vs. Rest; OvR)；有时也称一对所有(One vs. All; OvA)

• 多对多(Many vs. Many; MvM)
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线性多分类问题

•多分类 – 多个二分类
• 考虑数据集中样本属于𝑁个不同的类别 𝐶%, 𝐶B, ⋯ , 𝐶r

• 𝐷 = 𝑥⃗#, 𝑦# , ⋯ , 𝑥⃗$, 𝑦$ , 𝑦% ∈ 𝐶#, 𝐶(, ⋯ , 𝐶2

•一对一 OvO
• 将数据集𝐷中的𝑁个类别两两配对，

• 产生𝑁(𝑁 − 1)/2个二分类数据集
• 𝐷(- = 𝑥⃗.

(- , 𝑦.
(- , ⋯ , 𝑥⃗ℓ

(- , 𝑦ℓ
(- , 𝑦ℓ

(- ∈ 𝐶( , 𝐶-
• 训练出𝑁(𝑁 − 1)/2个二分类器

• 最终预测结果：全民投票

• 类别多时，测试耗时
• 训练更省时
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线性多分类问题

•多分类 – 多个二分类
• 考虑数据集中样本属于𝑁个不同的类别 𝐶%, 𝐶B, ⋯ , 𝐶r

• 𝐷 = 𝑥⃗#, 𝑦# , ⋯ , 𝑥⃗$, 𝑦$ , 𝑦% ∈ 𝐶#, 𝐶(, ⋯ , 𝐶2

•一对其余 OvR
• 将数据集中某个类别𝐶$作为正例，其余为反例进行二分类学习

• 𝐷% = 𝑥⃗#, 𝑦#% , ⋯ , 𝑥⃗$, 𝑦$% , 𝑦ℓ% = Y1, 𝑦ℓ = 𝐶%
0, 𝑦ℓ ≠ 𝐶%

• 训练得到𝑁个二分类器
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线性多分类问题

•一对其余 OvR
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线性多分类问题

•一对其余 OvR
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线性多分类问题

•一对其余 OvR
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线性多分类问题

•多分类 – 多个二分类
• 考虑数据集中样本属于𝑁个不同的类别 𝐶%, 𝐶B, ⋯ , 𝐶r

• 𝐷 = 𝑥⃗#, 𝑦# , ⋯ , 𝑥⃗$, 𝑦$ , 𝑦% ∈ 𝐶#, 𝐶(, ⋯ , 𝐶2

•多对多 MvM
• 一些类别为正例，其他类别为反例

• 正例、反例构造 – 纠错输出码

• 编码 + 解码
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𝒇𝟏 𝒇𝟐 𝒇𝟑 𝒇𝟒 𝒇𝟓 距离

𝑪𝟏 -1 +1 -1 +1 +1 2 3

𝑪𝟐 +1 -1 -1 +1 -1 4

𝑪𝟑 -1 +1 +1 -1 +1 2

𝑪𝟒 -1 -1 +1 +1 -1 2 2

测试样本 -1 -1 +1 -1 +1 𝐶5

每个类别的编码

测试样本通过分类器之后
得到的编码

编码长度 = 分类器数目

测试样本编码
与每个类别编码
之间的距离

解码



类别不平衡

•对撞机事例分析：信号 vs 背景
• 新物理过程截面 ≪ 标准模型过程截面

• 全预测为标准模型背景，准确率99.9%

•处理方法：
• 根据正例、反例样本数调整预测值

• 训练时调整 – Rescaling

• 预测时调整 – 阈值调节

• 欠采样/过采样

• 加权分类

• 代价损失函数

• …

ycwu@njnu.edu.cn 50

10 vs. 990



神经网络

•神经网络：
• 由具有适应性的简单单元组成的并行互连的网络

• 模拟生物神经系统对真实世界带来的刺激的交互反应

• 简单单元 – 神经元

• 适应性 – 权重和阈值的调整

•神经元模型
• 输入

• 接受一定数目的输入值：𝑥#, ⋯ , 𝑥3
• 处理

• 连接权重，阈值

• 激活

• 输出

• 广义线性模型
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𝑦 = 𝑓 𝑤 ⋅ 𝑥⃗ − 𝜃



神经元模型

•神经元模型
• 输入：𝑥%, ⋯ , 𝑥&
• 处理

• 输出

•激活函数
• 阶跃函数

• Sigmoid
• ReLU
• Leaky ReLU
• …
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𝑦 = 𝑓 𝑤 ⋅ 𝑥⃗ − 𝜃



神经网络 – 感知机

•神经网络：
• 由具有适应性的简单单元组成的并行互连的网络

• 模拟生物神经系统对真实世界带来的刺激的交互反应

• 简单单元 – 神经元

• 适应性 – 权重和阈值的调整

•感知机 – Perceptron
• 最简单的神经网络

• 两层神经元
• 输入层：

• 接收外界输入直接传递

• 输出层：
• 接收输入 – 权重

• 往外输出 – 阈值、激活

ycwu@njnu.edu.cn 53

输入层 输出层

𝜃

𝑥$4# = −1



感知机 – 逻辑运算

•感知机
• 参数合适可组成简单的逻辑运算 – 与、或、非、与非
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𝑦 = 𝑥% ∧ 𝑥B

𝑦 = Θ 𝑥# + 𝑥( − 1.5

𝑦 = 𝑥% ∨ 𝑥B

𝑦 = Θ 𝑥# + 𝑥( − 0.5

𝑦 = ¬𝑥%

𝑦 = Θ −0.6𝑥# + 0.5

𝑦 = ¬ 𝑥% ∧ 𝑥B

𝑦 = Θ −𝑥# − 𝑥( + 1.5



感知机

•感知机
• 参数合适可组成简单的逻辑运算

• 参数的学习：以阶跃激活函数为例
• 对样本(𝑥⃗%, 𝑦%)
• 感知机输出 ]𝑦% = 𝑓(𝑥⃗%, 𝑤)
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𝜃
𝑥$4# = −1

𝑤w ← 𝑤w + Δ𝑤w

Δ𝑤w = 𝜂 𝑦$ − v𝑦$ 𝑥$w



感知机 – 异或问题

•感知机的局限性
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线性可分
非线性可分
异或问题



异或问题

•非线性可分 – 异或问题
• 异或门

• 用与门、或门、与非门组合
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与门 或门 与非门

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒚

0 0 1 0 0

1 0 1 1 1

0 1 1 1 1

1 1 0 1 0



多层神经网络

•非线性可分 – 异或问题
• 异或门

• 用与门、或门、与非门组合
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与门 或门 与非门

多层神经网络

隐藏层



多层前馈神经网络

•多层前馈神经网络(Multi-layer feedforward neural network)
• 学习过程：

• 根据样本来调整神经元之间的连接权重以及每个神经元的阈值(偏置)
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隐藏层



通用近似定理

•多层神经网络 – 能力巨大
• 仅用与非门就可以构建整个计算机系统

• 靠组合最简单的感知机构成更复杂的网络系统
• 可以产生任何复杂的模型 – 原则上

•通用/万能近似定理(Universal Approximation Theorem)
• 总能构造出相应的神经网络，在给定精度下（在相应的函数空间内）逼
近任何欧式空间到欧式空间的连续函数
• 类比：实数中，有理数的稠密性 - 能逼近任何实数

• 原则上一层隐藏层+足够多隐藏层节点可以做到
• 但可能没法有效训练 – 没法有效找到对应参数
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通用近似定理

•通用近似定理 – 一维的直观说明
• Sigmoid激活的感知机

• 𝑦 = #
#45"#

, 𝑧 = 𝑤𝑥 + 𝑏，通过改变𝑤, 𝑏可以近似在任意位置的阶跃函数
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通用近似定理

•通用近似定理 – 一维的直观说明
• Sigmoid激活的感知机

• 𝑦 = #
#45"#

, 𝑧 = 𝑤𝑥 + 𝑏，通过改变𝑤, 𝑏可以近似在任意位置的阶跃函数

• 两个Sigmoid激活的感知机
• 通过改变相应的权重/偏置，可以近似在任意位置附近，任意宽度的方形函数

• 将任意这样的方形函数叠加
• 近似任意函数
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通用近似定理

•通用/万能近似定理(Universal Approximation Theorem)
• 总能构造出相应的神经网络，在给定精度下（在相应的函数空间内）逼
近任何欧式空间到欧式空间的连续函数
• 类比：实数中，有理数的稠密性 - 能逼近任何实数

• 原则上一层隐藏层+足够多隐藏层节点可以做到
• 但可能没法有效训练 – 没法有效找到对应参数

• 网络宽度 vs. 网络深度
• 模型复杂度：

• 深度的线性增加 vs. 宽度的指数增加

• 特征学习 – 逐层处理/特征变换、组合

• 深层网络 – Deep Learning
• 不同层处理不同的任务
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反向传播 – 学习/更新参数

•反向传播算法 – 神经网络学习算法
• 如何从数据中学得神经网络的参数 – 权重和偏置

•神经网络的前向传播 – 计算图
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计算图

•计算图
• 前向传播 – 计算过程沿着箭头方向流到最终结果

• 每个节点只负责局域的计算：接收输入，计算输出
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梯度下降

•神经网络的学习 – 有监督
• 最小化损失函数 – 通过调整权重和偏置

• 梯度下降法

ycwu@njnu.edu.cn 66

𝐸 =
1
𝑚
0
$

>

𝑦$ − v𝑦$ B



梯度下降

•梯度下降 – 优化损失函数

• 如何求梯度？

• 对于简单的感知机

• 解析求导
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𝐸 =
1
𝑚
0
$

>

𝑦$ − v𝑦$ B

𝜕𝐸
𝜕𝑤w

v𝑦$ = 𝑓 𝑥⃗$, 𝑤w, 𝜃w = 𝑤%𝑥$% +𝑤B𝑥$B − 𝜃%

𝜕𝐸
𝜕𝑤%

=
1
𝑚
0
$

>

−2𝑥$% 𝑦$ − v𝑦$
如何有效得到相应的梯度？



链式法则

•链式法则
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𝐸 =
1
𝑚
0
$

>

𝑦$ − v𝑦$ B
v𝑦$ = 𝑓 𝑥⃗$, 𝑤w, 𝜃w = 𝑤%𝑥$% +𝑤B𝑥$B − 𝜃%

𝜕𝐸
𝜕𝑤%

=0
w

𝜕 v𝑦w
𝜕𝑤%

𝜕𝐸
𝜕 v𝑦w

1
𝑚`

(

𝑦( − {𝑦( "



反向传播

•反向传播
• 前向传播 – 局部计算

• 梯度也可以局部计算，反向传递
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𝑓 𝑥,⋯
𝑦𝑥 𝐸

𝜕𝐸
𝜕𝑦

𝜕𝐸
𝜕𝑥

=
𝜕𝑓
𝜕𝑥
𝜕𝐸
𝜕𝑦

前向传播：
输入：𝑥,⋯
输出：𝑦
节点函数：y = 𝑓 𝑥,⋯

反向传播：

输入：
67
68

输出：
67
69
, ⋯

节点导数：
6:
69
, ⋯



反向传播 – 计算节点

•反向传播
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加法计算节点 乘法计算节点 Sigmoid节点



反向传播

•多重依赖
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神经网络

•前向传播 – 计算模型预测

•反向传播 – 根据预测与真实标签的差别，更新权重/偏置
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𝜔$ ← 𝜔$ + Δ𝜔$

Δ𝜔$ = −𝜂
𝜕𝐸
𝜕𝜔$



决策树
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决策树

•决策树
• 结构化的分类过程

•以quark/gluon-jet tagging为例为了简便离散化处理

• 相关变量
• 𝑛67：Jet内组分数目 – 多/略少/少

• 𝑤67：Jet内组分𝑝8加权角分布 – 分散/稍集中/集中

• 𝑝89：Jet内组分𝑝8分布 – 宽/稍宽/窄

• 𝐶1：Jet内两点能量关联 – 强/次强/弱
• 𝛼 ∼ 0.2有最优的灵敏度

• 𝑥:!;&：Jet内能量最大的组分占Jet能量的比例 – 高/中/低

• 加一个无关变量
• 𝜂<：Jet的快度 – 前向区/中央区
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𝐶+ =
∑(- 𝐸=,(𝐸=,- Δ𝑅(-

+

∑( 𝐸=,("



决策树 – quark/gluon tagging

•相关变量的分布：
• 区别主要来源

• 色因子

• 碎裂函数
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决策树 – 基本流程

•决策树：
• 根节点
• 内部节点

• 叶节点          决策结果

•决策树的产生
• 递归产生

• 如何产生分支？ - 特征测试
• 选择最优划分特征

• 如何终结分支？ - 决策
• 终结分支情形：

• 一个节点中的样本属于同一类别

• 一个节点中的样本在所有特征上相同

• 特例：一个节点中的样本特征已用完

• 一个节点中无任何训练样本

ycwu@njnu.edu.cn 76

特征测试



决策树 – quark/gluon tagging数据集
编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

1 稍集中 适中 低 多 次强 中央 gluon

2 分散 偏小 中 多 强 前向 gluon

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

4 分散 适中 低 略少 次强 中央 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

6 分散 偏小 低 多 强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

8 稍集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

9 集中 偏小 低 少 弱 前向 quark

10 稍集中 偏小 中 略少 次强 前向 quark

11 稍集中 偏大 高 多 弱 中央 quark

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

14 集中 适中 中 略少 强 前向 quark

15 分散 适中 低 多 次强 中央 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark
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决策树 – 划分选择

•如何选择特征进行分支？
• 提升分类效果 – 错误率/查准率……

•信息熵
• 度量样本纯度的指标
• 假设当前样本集合𝐷中，按标签可划分为 𝒴 类

• 第𝑘类样本所占的比例为𝑝0, 𝑘 = 1,⋯ , 𝒴

• 信息熵越小，样本越纯
• 假设数据集一共两个标签；𝑝# + 𝑝( = 1
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𝑝w logB 𝑝w
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决策树 – 信息增益

•划分选择
• 信息熵在划分后有下降 – 提纯

• 信息增益

•信息增益 – ID3算法中使用的划分方法

• 假设数据集𝐷的样本含有某个特征𝑎
• 特征𝑎有𝑉个离散取值 𝑎#, ⋯ , 𝑎=

• 根据特征𝑎对数据集进行划分
• 分成𝑉个子集 - 𝑉个子分支

• 𝐷., ⋯ , 𝐷B
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决策树 – 信息增益

•以quark/gluon jet tagging为例

•原始数据的信息熵：
• 一共17个样本，8个为gluon jet，9个为quark jet

• 按特征𝑤��划分 - {集中，稍集中，分散}
• 集中：{7,9,12,14,17}

• 稍集中：{1,3,8,10,11,16}

• 分散：{2,4,5,6,13,15}
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ℰ 𝐷 = −
8
17
log(

8
17

−
9
17
log(

9
17

≈ 0.9975

ℰ 𝐷. = −
1
5
log"

1
5
−
4
5
log"

4
5
≈ 0.7219

ℰ 𝐷" = −
3
6 log"

3
6 −

3
6 log"

3
6 = 1

ℰ 𝐷5 = −
4
6 log"

4
6 −

2
6 log"

2
6 ≈ 0.9183

Δℰ 𝐷,𝑤;< = ℰ 𝐷 −`
CD.

5
𝐷C

𝐷 ℰ 𝐷C

	 ≈ 0.9975 −
5
17×0.7219 −

6
17×1 −

6
17×0.9183

	 ≈ 0.1081



决策树 – 信息增益
• 按其他特征划分

• 𝑝!"
• 偏大：{11,12}
• 适中：{1,4,5,13,14,15,16}
• 偏小：{2,3,6,7,8,9,10,17}

• 𝑥#$%&
• 高：{11,12}
• 中：{2,3,10,13,14}
• 低：{1,4,5,6,7,8,9,15,16,17}

• 𝑛'(
• 多：{1,2,3,5,6,7,8,11,15}
• 略少：{4,10,13,14,16}
• 少：{9,12,17}

• 𝐶)
• 强：{2,3,6,7,8,14,16}
• 次强：{1,4,5,10,13,15}
• 弱：{9,11,12,17}

• 𝜂*
• 前向：{2,3,5,6,7,8,9,10,12,13,14,16}
• 中央：{1,4,11,15,17}
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Δℰ 𝐷, 𝑝=A = 0.9975 −
2
17×0 −

7
17×0.9852 −

8
17×0.9544

	 ≈ 0.1427

Δℰ 𝐷, 𝑥EFGH 	 = 0.9975 −
2
17×0 −

5
17×0.9710 −

10
17×0.9710

	 ≈ 0.1408

Δℰ 𝐷, 𝑛;< 	 = 0.9975 −
9
17
×0.7642 −

5
17
×0.7219 −

3
17
×0

	 ≈ 0.3806

Δℰ 𝐷, 𝐶+ 	 = 0.9975 −
7
17×0.8631 −

6
17×1 −

4
17×0

	 ≈ 0.2892

Δℰ 𝐷, 𝜂- 	 = 0.9975 −
12
17×1 −

5
17×0.9710

	 ≈ 0.0060



决策树 – 信息增益

•基于𝑛mn的分支

•每个节点继续做特征划分（不再使用𝑛mn）
• 递归进行

• 判断是否终结
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决策树 – 递归生成

•递归产生分支

• 对于𝐷B = 4,10,13,14,16
• ℰ 𝐷( = − #

>
log(

#
>
− ?
>
log(

?
>
≈ 0.7219
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编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

4 分散 适中 低 略少 次强 中央 gluon

10 稍集中 偏小 中 略少 次强 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

14 集中 适中 中 略少 强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

Δℰ 𝐷", 𝑤;< = 0.7219 −
2
5
×1 −

2
5
×0 −

1
5
×0 = 0.3219

Δℰ 𝐷", 𝑝=A = 0.7219 −
4
5×0.8113 −

1
5×0 = 0.0729

Δℰ 𝐷", 𝑥EFGH = 0.7219 −
2
5×1 −

3
5×0 = 0.3219

Δℰ 𝐷", 𝐶+ = 0.7219 −
3
5×0.9183 −

2
5×0 = 0.1709

Δℰ 𝐷", 𝜂- = 0.7219 −
1
5×0 −

4
5×0 = 0.7219



决策树 – 递归生成

•递归产生分支
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编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

1 稍集中 适中 低 多 次强 中央 gluon

2 分散 偏小 中 多 强 前向 gluon

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

6 分散 偏小 低 多 强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

8 稍集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

11 稍集中 偏大 高 多 弱 中央 quark

15 分散 适中 低 多 次强 中央 quark

ℰ 𝐷. = −
7
9 log"

7
9 −

2
9 log"

2
9 = 0.7642

Δℰ 𝐷., 𝑤/0	 = 0.7642 −
4
9
×0.8113 −

4
9
×0.8113 −

1
9
×0 = 0.0430

Δℰ 𝐷., 𝑝12 = 0.7642 −
5
9
×0 −

3
9
×0.9183 −

1
9
×0 = 0.4581

Δℰ 𝐷., 𝑥3456 = 0.7642 −
6
9
×0.6500 −

2
9
×0 −

1
9
×0 = 0.3309

Δℰ 𝐷., 𝐶7 = 0.7642 −
1
9
×0 −

3
9
×0.9183 −

5
9
×0 = 0.4581

Δℰ 𝐷., 𝜂8 = 0.7642 −
3
9
×0.9183 −

6
9
×0 = 0.4581

𝑝=A , 𝐶+ , 𝜂-任挑一个特征产生分支



决策树 – 递归生成

•递归产生分支
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编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

1 稍集中 适中 低 多 次强 中央 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

15 分散 适中 低 多 次强 中央 quark

ℰ 𝐷." = −
2
3 log"

2
3 −

1
3 log"

1
3 = 0.9183

Δℰ 𝐷.", 𝑤;< = 0.9183 −
1
3×0 −

2
3×1 −

0
3×0 = 0.2516

Δℰ 𝐷.", 𝜂- = 0.9183 −
2
3×1 −

1
3×0 = 0.2516

𝑤;< , 𝜂-任挑一个特征产生分支



决策树 – 递归生成

•递归产生分支
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编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

1 稍集中 适中 低 多 次强 中央 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

15 分散 适中 低 多 次强 中央 quark

ℰ 𝐷." = −
2
3 log"

2
3 −

1
3 log"

1
3 = 0.9183

Δℰ 𝐷.", 𝑤;< = 0.9183 −
1
3×0 −

2
3×1 −

0
3×0 = 0.2516

Δℰ 𝐷.", 𝜂- = 0.9183 −
2
3×1 −

1
3×0 = 0.2516

𝑤;< , 𝜂-任挑一个特征产生分支

在所有特征上取值相同
分支终结

如果不存在𝑤;< , 𝜂-



决策树 – 递归生成

•递归产生分支
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分支中无样本

编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

15 分散 适中 低 多 次强 中央 quark



决策树 – 递归生成

•完整的决策树
• 基于信息增益
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决策树 – 递归生成

•其他节点划分方法
• 增益率：C4.5算法中采用

• 信息增益更倾向可取值更多的特征

• 极端情况：每个样本一个取值

• 用特征的固有信息熵来归一化

• 增益率倾向可取值较少的特征

• C4.5算法不直接使用增益率来选择最优特征来进行划分
• 先找到信息增益高于平均值的特征

• 然后找到其中增益率最高的
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𝐷�

𝐷



决策树 – 递归生成

•其他节点划分方法
• 基尼指数：CART算法中采用

• 一个数据集的基尼值

• 随机选两个样本属于不同标签的概率，值越小数据集越纯

• 基尼指数

• 划分选择 – 使得基尼指数最小的特征
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𝐺 𝐷 = `
,D.

𝒴

`
,!J,

𝑝,𝑝,! = 1 −`
,D.

𝒴

𝑝,"

𝐼K 𝐷, 𝑎 = `
CD.

B
𝐷C

𝐷 𝐺 𝐷C

𝑎∗ = argmin
F
𝐼K 𝐷, 𝑎



决策树 – 剪枝

•过拟合
• 剪枝 – 控制节点展开

•剪枝
• 预剪枝

• 在节点展开前

• 若不能提升泛化性能，停止展开

• 后剪枝
• 在决策树完整生成之后

• 反溯分支节点 – 泛化性能

•性能评估
• 训练集 vs. 验证集
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决策树 – 剪枝

•训练集

•验证集

ycwu@njnu.edu.cn 92

编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

1 稍集中 适中 低 多 次强 中央 gluon

2 分散 偏小 中 多 强 前向 gluon

4 分散 适中 低 略少 次强 中央 gluon

6 分散 偏小 低 多 强 前向 gluon

8 稍集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

9 集中 偏小 低 少 弱 前向 quark

10 稍集中 偏小 中 略少 次强 前向 quark

11 稍集中 偏大 高 多 弱 中央 quark

14 集中 适中 中 略少 强 前向 quark

15 分散 适中 低 多 次强 中央 quark

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark



决策树 – 剪枝

•训练集生成决策树
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决策树 – 预剪枝

•验证集剪枝
• 预剪枝
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验证集精度

划分前 4/7=57.1% (3/7=42.9%)

划分后 5/7=71.4%

编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark

3,5,7,12,13,16,17

12,17

5,13

3,7,16



决策树 – 预剪枝

•验证集剪枝
• 预剪枝
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验证集精度

划分前 5/7=71.4%

划分后 5/7=71.4%

编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark

3,5,7,12,13,16,17

12,17

5,13

3,7,16

5,13



决策树 – 预剪枝

•验证集剪枝
• 预剪枝
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验证集精度

划分前 5/7=71.4%

划分后 5/7=71.4%

编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark

3,5,7,12,13,16,17

12,17

5,13

3,7,16

5,13



决策树 – 预剪枝

•验证集剪枝
• 预剪枝
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验证集精度

划分前 5/7=71.4%

划分后 4/7=57.1%

编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark

3,5,7,12,13,16,17

12,17

5,13
3,7,16

5,13 3,16 7



决策树 – 预剪枝

•验证集剪枝
• 预剪枝
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验证集精度

划分前 5/7=71.4%

划分后 4/7=57.1%

编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark

3,5,7,12,13,16,17

12,17

5,13
3,7,16

5,13 3,16 7



决策树 – 预剪枝

•验证集剪枝
• 预剪枝

• 减少训练开支 😃

• 欠拟合 😩

•决策树桩(Stump)
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编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark



决策树 – 后剪枝

•后剪枝
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3,5,7,12,13,16,17

12,17

5,13
3,7,16

5,13 3,16 7

编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark

5,13

513

验证集精度

剪枝前 3/7=42.9%

剪枝后 4/7=57.1%



决策树 – 后剪枝

•后剪枝
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3,5,7,12,13,16,17

12,17

5,13
3,7,16

5,13 3,16 7

编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark

5,13

513

验证集精度

剪枝前 3/7=42.9%

剪枝后 4/7=57.1%



决策树 – 后剪枝

•后剪枝
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3,5,7,12,13,16,17

12,17

5,13
3,7,16

5,13 3,16 7

编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark

5,13

513

验证集精度

剪枝前 4/7=57.1%

剪枝后 4/7=57.1%



决策树 – 后剪枝

•后剪枝
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3,5,7,12,13,16,17

12,17

5,13
3,7,16

5,13 3,16 7

编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark

5,13

513

验证集精度

剪枝前 4/7=57.1%

剪枝后 5/7=71.4%



决策树 – 后剪枝

•后剪枝
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3,5,7,12,13,16,17

12,17

5,13
3,7,16

5,13 3,16 7

编号 𝒘𝑷𝑭 𝒑𝑻𝑫 𝒙𝒉𝒂𝒓𝒅 𝒏𝑷𝑭 𝑪𝜶 𝜼𝒋 标签

3 稍集中 偏小 中 多 强 前向 gluon

5 分散 适中 低 多 次强 前向 gluon

7 集中 偏小 低 多 强 前向 gluon

12 集中 偏大 高 少 弱 前向 quark

13 分散 适中 中 略少 次强 前向 quark

16 稍集中 适中 低 略少 强 前向 quark

17 集中 偏小 低 少 弱 中央 quark

5,13

513

验证集精度

剪枝前 4/7=57.1%

剪枝后 5/7=71.4%



决策树 – 后剪枝

•验证集剪枝
• 后剪枝

• 较小的欠拟合风险 😃

• 更高的计算开销 😩
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决策树 – 连续值

• quark/gluon-jet tagging的特征
• 连续取值

• 连续特征离散化

• 二分法 - （C4.5算法中的方案）
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决策树 – 连续值

•连续特征离散化
• 二分法 - C4.5算法中的方案

•考虑数据集𝐷中的某个连续取值的特征𝑎
• 特征𝑎在数据集𝐷上有𝑛'个取值： 𝑎%, 𝑎B, ⋯ , 𝑎&+ - 从小到大排列

• 已经离散化了

• 划分点的候选者

• 每个划分点，将数据集𝐷划分为两个子集： 𝐷!@., 𝐷!@4 (𝑎 < 𝑡、𝑎 > 𝑡)
• 最优划分的选择 – 信息增益/增益率/基尼指数
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𝑇' = �
𝑎$ + 𝑎$p%

2
1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛' − 1

Δℰ 𝐷, 𝑎 = max
�∈�+

ℰ 𝐷 − 0
�∈ 6,p

𝐷'��

𝐷
ℰ 𝐷'��



回归树

•不止于分类 - 回归
• 数据集：𝐷 = 𝑥⃗%, 𝑦% , ⋯ , 𝑥⃗>, 𝑦>
• 如何用树状结构描述一个“连续”函数？

• 分块描述

•假设已经将输入空间划分为𝑀个独立子区域 𝑅K, ⋯ , 𝑅r
• 每个子区域𝑅w有一个固定输出𝑐w
• 完整的模型：

• 预测误差

• 如何划分区域？
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𝑓 𝑥⃗ = C
0'#

A

𝑐0𝕀 𝑥⃗ ∈ 𝑅0

𝜖 = 𝑦 − 𝑓 𝑥⃗ (

𝑐, = argmin
L

`
9"∈N#

𝑦( − 𝑓 𝑥⃗(
" = argmin

L
`
9"∈N#

𝑦( − 𝑐 " = e𝑦,

在子区域𝑅!中的样本的𝑦的平均值



回归树

•区域划分 – 二叉划分
• 对输入的第ℓ分量（切分变量）以及某一切分点𝑠可以划分两个区域

• 那么对某个节点上的数据寻找最优切分变量和切分点

• 以及得到相应区域内的模型预测值：

• 对每个区域重复进行划分，直到满足约定的停止条件
• 节点内样本具有一样的输出、节点样本数、误差下降值
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𝑅. ℓ, 𝑠 = 𝑥⃗|𝑥⃗ℓ ≤ 𝑠 , 𝑅4 ℓ, 𝑠 = 𝑥⃗|𝑥⃗ℓ > 𝑠

ℓ∗, 𝑠∗ = argmin
ℓ,O

min
L$

`
9⃗"∈N$ ℓ,O

𝑦( − 𝑐Q " +min
L%

`
9⃗"∈N% ℓ,O

𝑦( − 𝑐R "

𝑐Q = 𝑎𝑣𝑒 𝑦(|𝑥⃗( ∈ 𝑅Q ℓ∗, 𝑠∗ , 𝑐R = 𝑎𝑣𝑒 𝑦(|𝑥⃗( ∈ 𝑅R ℓ∗, 𝑠∗



集成学习



集成学习

•集成学习
• 通过构建并结合多个模型来完成任务

• 三个臭皮匠顶个诸葛亮

arXiv: 2206.09645
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集成学习

•强学习模型 vs. 弱学习模型
• 正确率很高 vs. 正确率只比随机猜测要好一点

•弱模型比强模型更容易获得
• 集成学习 – 从弱模型到强模型

• 基础模型：
• 不能太差 – 弱模型 > 50% 精度

• 多样性

ycwu@njnu.edu.cn 112

样本1 样本2 样本3

ℎ. ✔ ✔ ✖

ℎ" ✖ ✔ ✔

ℎ5 ✔ ✖ ✔

集成 ✔ ✔ ✔

样本1 样本2 样本3

ℎ. ✔ ✔ ✖

ℎ" ✔ ✔ ✖

ℎ5 ✔ ✔ ✖

集成 ✔ ✔ ✖

样本1 样本2 样本3

ℎ. ✔ ✖ ✖

ℎ" ✖ ✔ ✖

ℎ5 ✖ ✖ ✔

集成 ✖ ✖ ✖

集成提升性能 集成不起作用 集成降低性能

平均/加权平均 投票……



集成学习

•集成学习的效果
• 二分类情景：𝑦 ∈ −1,+1 ，真实模型：𝑦 = 𝑓 𝑥⃗
• 假设基础模型ℎ$的错误率为𝜖

• 投票法集成总共𝑇 = 2𝑘 + 1个基础模型{ℎ%, ⋯ , ℎ�}

• 集成模型的错误率
• 小于等于k个基础模型预测正确
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𝑃 ℎ$ 𝑥⃗ ≠ 𝑓(𝑥⃗) = 𝜖

𝐻 𝑥⃗ = 𝑠𝑖𝑔𝑛 0
$A%

�

ℎ$ 𝑥⃗

𝑃 𝐻 𝑥⃗ ≠ 𝑓 𝑥⃗ =0
$Aq

w

𝐶�$ 1 − 𝜖 $𝜖�6$ ≤ 𝑒6
%
B� %6B¢ .

霍夫丁不等式

没考虑模型间关联



集成学习

•集成学习的效果
• 𝑘个回归模型 ℎ%, ⋯ , ℎw ，ℎ$在样本上的误差𝜖$
• 假设这个误差服从一个多维(k维)正态分布

• 均值为0，方差𝔼 𝜖%( = 𝜎(，协方差𝔼 𝜖%𝜖< = 𝜌(

• 如果考虑集成的强模型是弱模型的平均，集成模型的误差是
%
w
∑$ 𝜖$

• 因此，集成模型误差平方的期望是
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𝔼
1
𝑘`

(

𝜖(

"

=
1
𝑘" 𝔼 `

(

𝜖(" +`
(

`
-J(

𝜖(𝜖- =
1
𝑘"`

(

𝔼 𝜖(" +
1
𝑘"`

(

`
-J(

𝔼 𝜖(𝜖- =
1
𝑘 𝜎

" +
𝑘 − 1
𝑘 𝜌"

= §
𝜎"

𝑘 , 𝜌" = 0

𝜎", 𝜌" = 𝜎"
基础模型无关联

基础模型强关联



集成学习

•集成学习的效果

• 基础模型之间弱关联
• 大量有一定效果并且不同的基础模型

•集成学习方法
• 基础模型之间强依赖 – 串行

• Boosting - AdaBoost
• 基础模型之间弱依赖 – 并行

• Bagging/Random Forest
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𝑃 𝐻 𝑥⃗ ≠ 𝑓 𝑥⃗ ≤ 𝑒6
%
B� %6B¢ . 𝔼

1
𝑘
C
%

𝜖%

(

= }
𝜎(

𝑘
, 𝜌( = 0

𝜎(, 𝜌( = 𝜎(



集成学习 - Boosting

• Boosting算法
• 递归产生所有基础模型

• 根据上一个基础模型调整数据权重
• 预测错误的数据增加权重

• 基于权重调整的数据训练新模型

• 所有基础模型的加权叠加

• 每个基础模型可以很弱

• AdaBoost
• Adaptive Boosting

• Gradient Boosting

• XGB
• eXtreme Gradient Boosting
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集成学习 - AdaBoost

• AdaBoost算法
• 二分类数据集𝐷 = 𝑥⃗%, 𝑦% , ⋯ , 𝑥⃗>, 𝑦⃗> , 𝐷 = 𝑚, 𝑦$ ∈ 𝒴 = −1,+1
• 初始化数据集权重：𝑊% = 𝑤%%, ⋯ ,𝑤%> , 𝑤%$ =

%
>

• 递归产生基础模型ℓ = 1,⋯ , 𝑇
• 基于已经得到的数据集权重𝑊ℓ，学习得到基础模型ℎℓ

• 基础模型ℎℓ最小化带权重𝑊ℓ的数据集上的分类误差

• 𝜖ℓ = ∑(D.) 𝑤ℓ( 𝕀 ℎℓ 𝑥( ≠ 𝑦(
• 计算基础模型ℎℓ的权重系数

• 𝛼ℓ =
.
"
ln .QSℓ

Sℓ

• 产生新的数据集权重：𝑊ℓ4# = 𝑤ℓ4#,#, ⋯ , 𝑤ℓ4#,$
• 𝑤ℓR.,( =

Tℓ"
Uℓ
𝑒Q+ℓ8"Eℓ 9⃗" , 𝑁ℓ = ∑(D.) 𝑤ℓ( 𝑒Q+ℓ8"Eℓ(9⃗")

• 得到最终的集成模型：
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𝐻 𝑥⃗ = 𝑠𝑖𝑔𝑛 ℎ 𝑥⃗ = 𝑠𝑖𝑔𝑛 `
ℓD.

=

𝛼ℓℎℓ 𝑥⃗



集成学习 - AdaBoost

•二分类AdaBoost算法中的权重系数
• 基础模型的权重

• 误差越小的模型权重越大

• 在最终模型中的作用越大

• 𝜖 > 0.5?

• 数据集的权重
• 分类正确的样本 – 权重减小

• 分类错误的样本 – 权重增加

• 数据集本身没有任何改变，权重改变 – 产生足够弱模型
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𝛼ℓ =
1
2
ln
1 − 𝜖ℓ
𝜖ℓ

𝑤ℓp%,$ =
𝑤ℓ$
𝑁ℓ

𝑒6¬ℓ­03ℓ 4⃗0 =
𝑤ℓ$
𝑁ℓ

×j𝑒
6¬ℓ , ℎℓ 𝑥⃗$ = 𝑦$
𝑒p¬ℓ , ℎℓ 𝑥⃗$ ≠ 𝑦$



集成学习 - AdaBoost

• AdaBoost算法例子
• 二叉树桩 – 基础模型

• 初始化数据权重，学习第一个模型
• 连续取值的特征 – 划分点： 0.5, 1.5, 2.5, 3.5, 4.5, 5.5, 6.5, 7.5, 8.5
• 得到误差，计算模型权重
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序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

𝑥 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

𝑦 1 1 1 -1 -1 -1 1 1 1 -1

𝑊. 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

𝐻(𝑥) 1 1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

ℎ% 𝑥 = S	 1, 𝑥 < 2.5
−1, 𝑥 ≥ 2.5

𝜖% = 𝑤%® +𝑤%¯ +𝑤%° = 0.3

𝛼% =
1
2
ln
1 − 𝜖%
𝜖%

≈ 0.4236

𝐻 𝑥 = 𝑠𝑖𝑔𝑛 𝛼%ℎ% 𝑥



集成学习 - AdaBoost

• 更新数据权重 ⟹ 𝑊B  ⟹	 训练第二个基础模型
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序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

𝑥 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

𝑦 1 1 1 -1 -1 -1 1 1 1 -1

𝑊. 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

𝑊" 0.07143 0.07143 0.07143 0.07143 0.07143 0.07143 0.1667 0.1667 0.1667 0.07143

𝐻(𝑥) 1 1 1 1 1 1 1 1 1 -1

ℎB 𝑥 = S	 1, 𝑥 < 8.5
−1, 𝑥 ≥ 8.5

𝜖B = 𝑤B± +𝑤B² +𝑤B³ = 0.2143

𝛼B =
1
2
ln
1 − 𝜖B
𝜖B

≈ 0.6496

𝐻 𝑥 = 𝑠𝑖𝑔𝑛 0.4236ℎ% 𝑥 + 0.6496ℎB 𝑥



集成学习 - AdaBoost

• 更新数据权重 ⟹ 𝑊´  ⟹	 训练第三个基础模型
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ℎ´ 𝑥 = S	 1, 𝑥 ≥ 5.5
−1, 𝑥 < 5.5

𝜖´ = 𝑤´% +𝑤´B +𝑤´´ +𝑤´,%q = 0.1818

𝛼´ =
1
2
ln
1 − 𝜖´
𝜖´

≈ 0.7520

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

𝑥 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

𝑦 1 1 1 -1 -1 -1 1 1 1 -1

𝑊. 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

𝑊" 0.07143 0.07143 0.07143 0.07143 0.07143 0.07143 0.1667 0.1667 0.1667 0.07143

𝑊5 0.04545 0.04545 0.04545 0.1667 0.1667 0.1667 0.1061 0.1061 0.1061 0.04545

𝐻(𝑥) 1 1 1 -1 -1 -1 1 1 1 -1

𝐻 𝑥 = 𝑠𝑖𝑔𝑛 0.4236ℎ% 𝑥 + 0.6496ℎB 𝑥 + 0.7520ℎ´ 𝑥



集成学习 - AdaBoost

• AdaBoost
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α1h1
α2h2
α3h3
h

0 2 4 6 8

-1.0

-0.5

0.0

0.5

1.0

x

y

ℎ% 𝑥 = S	 1, 𝑥 < 2.5
−1, 𝑥 ≥ 2.5 𝛼% ≈ 0.4236

ℎB 𝑥 = S	 1, 𝑥 < 8.5
−1, 𝑥 ≥ 8.5

𝛼B ≈ 0.6496

ℎ´ 𝑥 = S	 1, 𝑥 ≥ 5.5
−1, 𝑥 < 5.5

𝛼´ ≈ 0.7520

𝐻 𝑥 = 𝑠𝑖𝑔𝑛 0.4236ℎ% 𝑥 + 0.6496ℎB 𝑥 + 0.7520ℎ´ 𝑥



集成学习 - AdaBoost

• AdaBoost的训练误差
• 有上界
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𝜖 =
1
𝑁
0
$A%

>

𝕀 𝐻 𝑥⃗$ ≠ 𝑦$ ≤
1
𝑁
0
$

>

𝑒6­03 4⃗0 =�
ℓA%

�

𝑁ℓ

𝕀 𝐻 𝑥⃗% ≠ 𝑦% = Y01 ≤ 𝑒.B9: D⃗9

1
𝑁
C
%'#

$

𝑒.B9:(D⃗9) =
1
𝑁
C
%

$

𝑒.B9 ∑ℓ;<
= 1ℓ:ℓ D⃗9

)<9'
#
2C

%

$

𝑤#%𝑒.B91<:< D⃗9 𝑒.B9 ∑ℓ;>
= 1ℓ:ℓ D⃗9

=C
%

$

𝑁#𝑤(%𝑒.B91>:> D⃗9 𝑒.B9 ∑ℓ;?
= 1ℓ:ℓ D⃗9 = ⋯ =�

ℓ'#

8

𝑁ℓ

𝑤ℓR.,( =
𝑤ℓ(
𝑁ℓ

𝑒Q+ℓ8"Eℓ 9⃗"

𝑁ℓ =C
%'#

$

𝑤ℓ% 𝑒.1ℓB9:ℓ(D⃗9)



集成学习 - AdaBoost

• AdaBoost的训练误差
• 有上界

• 上界可控

• 如果每个基础模型都比随机模型好一点𝛿ℓ ≥ 𝛿
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𝜖 =
1
𝑁
0
$A%

>

𝕀 𝐻 𝑥⃗$ ≠ 𝑦$ ≤
1
𝑁
0
$

>

𝑒6­03 4⃗0 =�
ℓA%

�

𝑁ℓ

𝑁ℓ =C
%'#

$

𝑤ℓ% 𝑒.1ℓB9:ℓ(D⃗9) = C
B9':ℓ D⃗9

𝑤ℓ%𝑒.1ℓ + C
B9H:ℓ(D⃗9)

𝑤ℓ%𝑒1ℓ

= 1 − 𝜖ℓ 𝑒.1ℓ + 𝜖ℓ𝑒1ℓ = 2 1 − 𝜖ℓ 𝜖ℓ = 1 − 4𝛿ℓ( ≤ 𝑒.(Iℓ
>
≤ 1

𝛼ℓ =
1
2 ln

1 − 𝜖ℓ
𝜖ℓ

𝛿ℓ =
1
2 − 𝜖ℓ

𝜖 =�
ℓ

�

𝑁ℓ ≤ 𝑒6B ∑ℓ12
3 µℓ

.
≤ 𝑒6B�µ.



集成学习 – 加法模型和前向分步算法

•加法模型

• 待学习的模型参数 – 𝑐%, ⋯ , 𝑐ℓ
• 基础模型𝑓ℓ视任务确定

•学习加法模型 – 最小化损失函数

• 前向分步算法
• 考虑模型序列： 𝐹#, 𝐹(, ⋯ , 𝐹8

• 从𝐹.开始从前往后依次优化𝑐,
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𝐹 𝑥⃗ =C
ℓ'#

8

𝑓ℓ 𝑥⃗, 𝑐ℓ

min
J⃗ℓ

C
%

2

𝐿 𝑦%, 𝐹 𝑥⃗%, 𝑐ℓ

𝐹0 𝑥⃗ = C
ℓ'#

0

𝑓ℓ 𝑥⃗, 𝑐ℓ

min
J⃗@

C
%

2

𝐿 𝑦%, 𝐹0.# 𝑥⃗%, 𝑐#, ⋯ , 𝑐0.# + 𝑓0 𝑥⃗%, 𝑐0



集成学习 – 回归提升树

• AdaBoost算法是前向分步加法算法的特例 – 针对分类问题
• 损失函数是指数函数𝐿 𝑦, 𝑓 𝑥 = 𝑒6­= 4

• 此时比较容易得到对每个基础模型的优化
• 可以证明AdaBoost中对基础模型的选择正是符合最小化指数损失函数的模型

•回归树 – 平方误差函数
• 也比较容易得到针对回归树的提升模型
• 数据集𝐷 = 𝑥⃗%, 𝑦% , ⋯ , 𝑥⃗>, 𝑦>

• 划分出𝑀个子区域 𝑅#, ⋯ , 𝑅A ，以及每个区域对应的常数 𝑐#, ⋯ , 𝑐A
• 通过最小化平方误差

• 参数Θ = 𝑅., 𝑐. , ⋯ , 𝑅X , 𝑐X
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ℎ 𝑥⃗; Θ = `
,D.

X

𝑐,𝕀 𝑥⃗ ∈ 𝑅,



集成学习 – 回归提升树

•回归树(或其他基础模型) + Boosting：前向分步
• 始化模型：𝐻q 𝑥⃗ = 0
• 考虑递归：ℓ = 1,⋯ , 𝑇

• 𝐻ℓ 𝑥⃗ = 𝐻ℓ.# 𝑥⃗ + ℎ 𝑥⃗; Θℓ
• 其中ℎ 𝑥⃗; Θℓ 通过最小化相应的损失函数来确定

• 如果考虑平方损失函数
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Θℓ = argmin
Y
`
(D.

)

𝐿 𝑦( , 𝐻ℓQ. 𝑥⃗( + ℎ 𝑥⃗(; Θ

𝐿 𝑦, {𝑦 = 𝐻 𝑥 = 𝑦 − {𝑦 "

𝐿 𝑦%, 𝐻ℓ.# 𝑥⃗% + ℎ 𝑥⃗%; Θ = 𝑦% − ]𝑦%ℓ.# − ]𝑦%
(
= 𝑟%ℓ − ]𝑦%

(
{𝑦(ℓQ. = 𝐻ℓ 𝑥⃗(
{𝑦( = ℎ 𝑥⃗(; Θ

第ℓ轮回归树ℎ 𝑥⃗; Θℓ 真实拟合的目标 – 上一轮模型𝐻ℓQ. 𝑥⃗ 与真实目标之间的残差

残差更大的数据：
- 模型拟合差
- 平方损失函数中天然贡献大



集成学习 – 回归提升树

•回归提升树例子

• 基础模型考虑回归树桩 - 切分变量 - 𝑥
• 第一步：切分点 1.5, 2.5, 3.5, 4.5, 5.5, 6.5, 7.5, 8.5, 9.5

• 切分点𝑠 = 1.5
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𝑥 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

𝑦 5.56 5.70 5.91 6.40 6.80 7.05 8.90 8.70 9.00 9.05

𝑐Q = 5.56, 𝑐R =
1
9 5.70 + 5.91 + 6.40 + 6.80 + 7.05 + 8.90 + 8.70 + 9.00 + 9.05 = 7.50

𝐿 = 5.56 − 5.56 " + 5.70 − 7.50 " +⋯+ 9.05 − 7.50 " = 15.72

𝑠 1.5 2.5 3.5 4.5 5.5 6.5 7.5 8.5 9.5

𝐿 15.72 12.08 8.37 5.78 3.91 1.93 8.01 11.74 15.74

Θ# = 𝑠 = 6.5, 𝑐. = 6.24, 𝑐4 = 8.91 	
ℎ 𝑥; Θ# = Y6.24, 𝑥 ≤ 6.5

8.91, 𝑥 > 6.5
𝐻. = ℎ 𝑥; Θ.



集成学习 – 回归提升树

•回归提升例子

• 计算残差 – 用于第二轮回归树训练
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𝑥 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

𝑟. = 𝑦 5.56 5.70 5.91 6.40 6.80 7.05 8.90 8.70 9.00 9.05

𝑟" -0.68 -0.54 -0.33 0.16 0.56 0.81 -0.01 -0.21 0.09 0.14

𝑠 1.5 2.5 3.5 4.5 5.5 6.5 7.5 8.5 9.5

𝐿 1.42 1.01 0.80 1.14 1.67 1.93 1.93 1.90 1.91

Θ( = 𝑠 = 3.5, 𝑐. = −0.51, 𝑐4 = 0.22 	

ℎ 𝑥; Θ( = Y−0.51, 𝑥 ≤ 3.5
0.22, 𝑥 > 3.5

𝐻" = ℎ 𝑥; Θ. + ℎ 𝑥; Θ" = ¹
5.73, 𝑥 ≤ 3.5
6.46, 3.5 < 𝑥 ≤ 6.5
9.13, 6.5 < 𝑥



集成学习 – 回归提升树

•回归提升树例子
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ℎ 𝑥; ΘK = Y	 0.15, 𝑥 ≤ 6.5
−0.22, 𝑥 > 6.5 , 𝐿 = 0.48

ℎ 𝑥; Θ? = Y−0.16, 𝑥 ≤ 4.5
	 0.11, 𝑥 > 4.5 , 𝐿 = 0.31

ℎ 𝑥; Θ> = Y	 0.07, 𝑥 ≤ 6.5
−0.11, 𝑥 > 6.5 , 𝐿 = 0.23

ℎ 𝑥; ΘL = Y−0.15, 𝑥 ≤ 2.5
	 0.04, 𝑥 > 2.5 , 𝐿 = 0.17

𝐻L 𝑥 =C
ℓ

ℎ 𝑥; Θℓ =

5.63, 𝑥 ≤ 2.5
5.82, 2.5 < 𝑥 ≤ 3.5
6.56, 3.5 < 𝑥 ≤ 4.5
6.83, 4.5 < 𝑥 ≤ 6.5
8.95, 6.5 ≤ 𝑥	



集成学习 – 梯度提升Gradient Boosting

•前向分步加法算法
• 损失函数

• 指数函数𝐿 𝑦, 𝑓 𝑥 = 𝑒.BM D

• 平方误差函数𝐿 𝑦, 𝑓 𝑥 = 𝑦 − 𝑓 𝑥 (

• 此时比较容易得到对每个基础模型的优化

•一般情况的损失函数𝐿 𝑦, /𝑦 = 𝑓 𝑥
• 考虑损失函数对模型函数的“梯度”

• 利用梯度更新模型函数
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集成学习 – Bagging/Random Forest

•并行式集成学习方法
• 基础模型之前没有依赖关系

• Bagging – Bootstrap Aggregating
• Bootstrap sampling

• 有放回的采样 – 有约36.8%的数据不出现在采样数据集中

• 数据集的多样性 – 基础模型的多样性

• Random Forest
• 决策树为基础模型

• 训练数据的随机性(Bagging) + 决策树节点可用特征随机性
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卷积神经网络CNN



卷积神经网络 – CNN

•卷积神经网络：使用了“卷积”运算的神经网络

•发展：
• 1968：David Hubel和Torsten Wiesel视觉系统的研究

• 1981年诺贝尔生理学或医学奖

• 1980：Kunihiko Fukushima原始卷积网络的概念

• 1998：LeNet-5，
• MNIST手写数字识别

• 2012：AlexNet，8层
• ImageNet比赛获胜

• 2015：ResNet，152层，残差
• 首次在ImageNet分类中超越人类(3.57% vs. 5.1%)

•特点
• 稀疏连接、参数共享、等变表示
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基本结构

•卷积神经网络基本结构
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卷
积
级

探
测

级

激

活

池
化
级

卷积层

层
输
入

层
输
入



卷积级

•卷积级/层
• 一维卷积运算

• 神经网络中的“卷积”

• 也可以看作矩阵乘法 – 线性变换/仿射变换
• 非常稀疏（很多零）
• 参数共享（很多位置的元素是绑定的）
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𝑠 𝑡 = �𝑥 𝑎 𝑤 𝑡 − 𝑎 𝑑𝑎 𝑠 𝑡 =0
'

𝑥 𝑎 𝑤 𝑡 − 𝑎

𝑆 𝑖, 𝑗 =0
>,&

𝐼 𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛 𝐾 𝑚, 𝑛



卷积操作

•卷积级/层
• 卷积核大小

• ℎ0×𝑤0

•输出数据大小
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ℎN = ℎ% − ℎ0 + 1
𝑤N = 𝑤% − 𝑤0 + 1

25

𝑤(

ℎ(

𝑤,

ℎ,

𝑤Z

ℎZ



卷积 vs. 全连接

•卷积 vs. 全连接
• 稀疏连接，参数共享，等变表示

•稀疏连接
• 卷积核大小 vs. 输入/输出大小
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卷积 vs. 全连接

•参数共享
• 参数数目：𝑘 vs. 𝑚×𝑛

•等变表示
• 对输入的平移 = 对输出的平移
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卷积核的作用

•卷积核
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1 1 1
1 −7 1
1 1 1

锐化

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

边缘检测

−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1−1 −1 −1

−1 8 −1
−1 −1 −1

1
16

1 2 1
2 4 2
1 2 1

高斯模糊

https://graphics.stanford.edu/courses/cs178/applets/convolution.html

https://graphics.stanford.edu/courses/cs178/applets/convolution.html


填充和步幅

•卷积级/层中的填充(padding)和步幅(stride)
• 填充

• ℎ0 ≥ 2,𝑤0 ≥ 2 ⇒ ℎN < ℎ%, 𝑤N < 𝑤%
• 正常情况，输出图片会逐渐变小

• 在输入图片周围填充像素

• 一般选择

• ℎ, , 𝑤, 为奇数
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ℎN = ℎ% − ℎ0 + 1
𝑤N = 𝑤% − 𝑤0 + 1

ℎN = ℎ% + ℎO − ℎ0 + 1
𝑤N = 𝑤% + 𝑤O − 𝑤0 + 1

ℎ[ = ℎ, − 1,
𝑤[ = 𝑤, − 1,



填充和步幅

•卷积级/层中的填充(padding)和步幅(stride)
• 步幅

• 卷积核每次移动的行数和列数
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ℎO = 𝑤O = 1

ℎO = 𝑤O = 2

ℎZ =
ℎ( + ℎ[ + ℎO − ℎ,

ℎO

𝑤Z =
𝑤( + 𝑤[ + 𝑤O − 𝑤,

𝑤O



多通道输入输出

•卷积级/层 – 多输入/输出通道（channel）
• 一张图片除了宽/高之外 – 还有RGB三个颜色通道

• 即使图片一开始只有一个通道，也可以人为制造多通道

•多输入通道
• 输入通道数 = 每组卷积核数目
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多通道输入输出

•多通道输出
• 输出通道数 = 卷积核的组数

• 1×1卷积
• 等价为保持宽高的全连接层

• 调整通道数目
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用于探测输入数据中不同的特征

3通道 2通道



激活和池化

•探测级 – 激活函数 – 非线性
• LeNet：tanh
• AlexNet：ReLU

• 计算更简单
• 有利于避免梯度消失

•池化级(pooling)
• 相邻输出的总体统计特征代替相应位置的输出

• 最大值、平均值、加权平均……

• 近似局部平移不变
• 更关心特征是否出现，不关心特征出现在什么位置
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池化

•池化操作
• 最大池化 vs. 平均池化

• 池化窗口大小

•池化的填充和步幅
• 同卷积类似

• 输入、输出之间维数关系也类似

•多通道
• 池化过程中：输出通道 = 输入通道
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ℎ¼×𝑤¼

𝑤[

ℎ[



卷积神经网络

• Quark-gluon jet tagging
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聚类-Clustering



聚类

•无监督学习 – 样本无标签信息
• 通过对样本的学习来揭示数据的一些内在结构/性质

•聚类：
• 数据集𝐷 = 𝑥⃗%, ⋯ , 𝑥⃗> - 无标签的样本

• 将数据集划分为𝑘个互不相交的“类/簇”
• 𝐶#, ⋯ , 𝐶0 , 𝐶% ∩%H< 𝐶< = ∅

• 每个样本只属于一个类：𝑥⃗$ ∈ 𝐶�0
• 类标记：𝜆% ∈ 1,⋯ , 𝑘
• 聚类结果给出数据样本的类标记： 𝜆#, ⋯ , 𝜆$

•性能度量：
• 分类是好是坏？

• 对结果的评估
• 聚类过程的优化目标
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Different Jet clustering algorithm



聚类性能度量

•物以类聚，人以群分
• 类内部“相似度” – 越高越好

• 类之间“相似度” – 越低越好

•考虑聚类的结果：𝒞 = 𝐶K, ⋯ , 𝐶�
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𝑑̅ 𝐶ℓ =
2

𝐶ℓ 𝐶ℓ − 1
C

#P%Q<P Rℓ

𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗%, 𝑥⃗<

𝑑$!D 𝐶ℓ = max
#P%Q<P Rℓ

𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗%, 𝑥⃗<

𝑑)(\ 𝐶ℓ, 𝐶[ = min
9⃗"∈]ℓ,9⃗'∈](

𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗( , 𝑥⃗-

𝑑L 𝐶ℓ, 𝐶[ = 𝑑𝑖𝑠𝑡 𝜇⃗ℓ, 𝜇⃗[

类中心：𝜇⃗ℓ =
.
]ℓ
∑9⃗"∈]ℓ 𝑥⃗(

𝐶ℓ内样本间的平均距离：越小越好

𝐶ℓ内样本间最大距离：越小越好

𝐶ℓ, 𝐶[两类样本间最小距离：越大越好

𝐶ℓ, 𝐶[两个类中心的距离：越大越好



聚类性能度量

•考虑聚类的结果：𝒞 = 𝐶K, ⋯ , 𝐶�

•性能度量指标
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𝑑̅ 𝐶ℓ =
2

𝐶ℓ 𝐶ℓ − 1
C

#P%Q<P Rℓ

𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗%, 𝑥⃗<

𝑑$!D 𝐶ℓ = max
#P%Q<P Rℓ

𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗%, 𝑥⃗<

𝑑)(\ 𝐶ℓ, 𝐶[ = min
9⃗"∈]ℓ,9⃗'∈](

𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗( , 𝑥⃗-

𝑑L 𝐶ℓ, 𝐶[ = 𝑑𝑖𝑠𝑡 𝜇⃗ℓ, 𝜇⃗[

𝐶ℓ内样本间的平均距离：越小越好

𝐶ℓ内样本间最大距离：越小越好

𝐶ℓ, 𝐶[两类样本间最小距离：越大越好

𝐶ℓ, 𝐶[两个类中心的距离：越大越好

DBI =
1
𝑘`
ℓD.

,

max
[Jℓ

𝑑̅ 𝐶ℓ + 𝑑̅ 𝐶[
𝑑L 𝐶ℓ, 𝐶[

DI = min
ℓ

min
[

𝑑)(\ 𝐶ℓ, 𝐶[
max
^
𝑑)F9 𝐶^

平均聚集度：越小越好 最大类内距离归一的最小类间距离：越大越好



样本间距离

• 𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗� , 𝑥⃗� ：距离度量

• 非负：𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗$, 𝑥⃗Ä ≥ 0
• 同一性（只有自己和自己是零距离的）：𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗$, 𝑥⃗Ä = 0 ⇔ 𝑥⃗$ = 𝑥⃗Ä
• 对称性：𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗$, 𝑥⃗Ä = 𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗Ä, 𝑥⃗$

•闵可夫斯基距离

• 曼哈顿距离：𝑝 = 1
• 欧氏距离：𝑝 = 2
• 切比雪夫距离：𝑝 = ∞

• 𝑑𝑖𝑠𝑡S 𝑥⃗%, 𝑥⃗< = max
1

𝑥%1 − 𝑥<1
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𝑑𝑖𝑠𝑡[ 𝑥⃗( , 𝑥⃗- = `
+D.

\

𝑥(+ − 𝑥-+
[

.
[

𝑝 ≥ 1时，满足三角不等式
𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗$, 𝑥⃗Ä ≤ 𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗$, 𝑥⃗Å + 𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗Ä, 𝑥⃗Å

加权距离：

𝑑𝑖𝑠𝑡W¼ 𝑥⃗$, 𝑥⃗Ä = 0
'

&

𝑤' 𝑥$' − 𝑥Ä'
¼

%
¼



层次聚类

• Hierarchy
• 聚合(agglomerative) vs. 分裂(divisive)

•聚合：
• 给定数据集𝐷 = {𝑥⃗%, ⋯ , 𝑥⃗>}
• 初始将每个样本分到单独一个类

• 按照一定规则合并两个类
• 比如距离最小

• 直到满足停止条件
• 类的数目达到阈值

• 类的直径达到阈值
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Jet Sequential Clustering Algorithm:

𝑑(- = min 𝑝=(", , 𝑝=-",
Δ𝑅(-"

𝑅" , 𝑑($ = 𝑝=(",

- 𝑘 = 1：𝑘@ algorithm
- 𝑘 = 0：Cambridge/Aachen algorithm
- 𝑘 = −1：anti-𝑘@ algorithm



层次聚类

• Jet Clustering
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层次聚类

• Jet Clustering
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𝑑$Ä = min 𝑝�$6B, 𝑝�Ä6B
Δ𝑅$ÄB

𝑅B
, 𝑑$Ç = 𝑝�$6B

Example by Gavin Salam



层次聚类

• Jet Clustering
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𝑑$Ä = min 𝑝�$6B, 𝑝�Ä6B
Δ𝑅$ÄB

𝑅B
, 𝑑$Ç = 𝑝�$6B

Example by Gavin Salam



层次聚类

• Jet Clustering
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𝑑$Ä = min 𝑝�$6B, 𝑝�Ä6B
Δ𝑅$ÄB

𝑅B
, 𝑑$Ç = 𝑝�$6B

Example by Gavin Salam



层次聚类

• Jet Clustering
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𝑑$Ä = min 𝑝�$6B, 𝑝�Ä6B
Δ𝑅$ÄB

𝑅B
, 𝑑$Ç = 𝑝�$6B

Example by Gavin Salam



层次聚类

• Jet Clustering
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𝑑$Ä = min 𝑝�$6B, 𝑝�Ä6B
Δ𝑅$ÄB

𝑅B
, 𝑑$Ç = 𝑝�$6B

Example by Gavin Salam



层次聚类

• Jet Clustering
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𝑑$Ä = min 𝑝�$6B, 𝑝�Ä6B
Δ𝑅$ÄB

𝑅B
, 𝑑$Ç = 𝑝�$6B

Example by Gavin Salam



层次聚类

• Jet Clustering
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𝑑$Ä = min 𝑝�$6B, 𝑝�Ä6B
Δ𝑅$ÄB

𝑅B
, 𝑑$Ç = 𝑝�$6B

Example by Gavin Salam



层次聚类

• Jet Clustering

ycwu@njnu.edu.cn 162

𝑑$Ä = min 𝑝�$6B, 𝑝�Ä6B
Δ𝑅$ÄB

𝑅B
, 𝑑$Ç = 𝑝�$6B

Example by Gavin Salam



层次聚类

• Jet Clustering
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𝑑$Ä = min 𝑝�$6B, 𝑝�Ä6B
Δ𝑅$ÄB

𝑅B
, 𝑑$Ç = 𝑝�$6B

Example by Gavin Salam



层次聚类

• Jet Clustering
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𝑑$Ä = min 𝑝�$6B, 𝑝�Ä6B
Δ𝑅$ÄB

𝑅B
, 𝑑$Ç = 𝑝�$6B

Example by Gavin Salam



层次聚类

• Jet Clustering
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𝑑$Ä = min 𝑝�$6B, 𝑝�Ä6B
Δ𝑅$ÄB

𝑅B
, 𝑑$Ç = 𝑝�$6B

Example by Gavin Salam



层次聚类

• Jet Clustering
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𝑑$Ä = min 𝑝�$6B, 𝑝�Ä6B
Δ𝑅$ÄB

𝑅B
, 𝑑$Ç = 𝑝�$6B

Example by Gavin Salam



k均值聚类 – k-means clustering

•原型聚类 – prototype-based clustering
• 聚类结构可以通过一组原型来描述

• 初始化原型，迭代更新原型

• k均值聚类
• 数据集：𝐷 = 𝑥⃗%, ⋯ , 𝑥⃗>
• 期望将数据集分为𝑘 (𝑘 < 𝑚)类： 𝐶%, ⋯ , 𝐶w
• 并且最小化平方误差

• 指数级的可能性，迭代优化
• 不保证一定能找到最优解
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𝜖 =0
ℓA%

w

0
4⃗0∈Èℓ

𝑥⃗$ − 𝜇⃗ℓ B
B 将m个样本分成k类的可能分法的数目

𝑆 𝑚, 𝑘 =
1
𝑘!
0
ℓA%

w

−1 w6ℓ 𝑘
ℓ ℓ>



k均值聚类

•迭代方案：
• 给定数据集𝐷 = 𝑥⃗%, ⋯ , 𝑥⃗> 和需分类数目𝑘: 𝐶%, ⋯ , 𝐶w
• 随机从数据集中选择𝑘个样本作为初始聚类中心𝜇(q) = 𝜇⃗%

q , ⋯ , 𝜇⃗w
q

• 迭代：𝑡 = 0,⋯⋯
• 根据聚类中心进行聚类：

• 对数据集中每个样本𝑥⃗%，计算样本到每个聚类中心的距离𝑑%ℓ = 𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗%, 𝜇⃗ℓ
@

• 将样本指派到与其距离最近的聚类中心所属的类别：

• 𝜆%
@ = argmin

ℓ
𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗%, 𝜇⃗ℓ

@

• 更新聚类中心
• 𝜇⃗ℓ

@4# = #
Rℓ
∑D⃗9∈Rℓ 𝑥⃗%

• 如果迭代收敛或符合停止条件，停止迭代
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Jet Cone Clustering Algorithm
- 从一些“种子”出发
- 在以种子为中心的圆锥内的粒子归为一个Jet
- 重新计算中心
- 直到找到稳定的归类(stable cone)
- 处理分类的重叠



k均值聚类

•不保证全局最优

•对初始聚类中心的选择比较敏感

•需要提供类别数目𝑘
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密度聚类

•聚类结构能通过样本分布的紧密程度来确定

•给定数据集𝐷 = 𝑥⃗K, ⋯ , 𝑥⃗� ，以及邻域参数 𝜖, 𝑁��
• 𝜖-邻域：𝐷¢ 𝑥⃗$ = 𝑥⃗Ä| 𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑥⃗$, 𝑥⃗Ä ≤ 𝜖, 𝑥⃗Ä ∈ 𝐷
• 核心对象：𝑥⃗$是核心对象，如果 𝐷¢ 𝑥⃗$ ≥ 𝑁�3
• 密度直达：如果𝑥⃗Ä ∈ 𝐷¢(𝑥⃗$)且𝑥⃗$是核心对象，则称𝑥⃗Ä可由𝑥⃗$密度直达

• 𝑥⃗% → 𝑥⃗<
• 不对称；𝑥⃗<不一定是核心对象
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𝑥%是核心对象
𝑥B不是核心对象
𝑥B可由𝑥%密度直达



密度聚类

•聚类结构能通过样本分布的紧密程度来确定

•给定数据集𝐷 = 𝑥⃗K, ⋯ , 𝑥⃗� ，以及邻域参数 𝜖, 𝑁��
• 密度可达：若存在一个样本序列：𝑝⃗% = 𝑥⃗$, 𝑝⃗B, ⋯ 𝑝⃗&6%, 𝑝⃗& = 𝑥⃗Ä

• 其中𝑝⃗04#由𝑝⃗0密度直达，则称𝑥⃗<由𝑥⃗%密度可达
• 满足传递性：𝑥⃗% ⇒ 𝑥⃗0且𝑥⃗0 ⇒ 𝑥⃗<，则𝑥⃗% ⇒ 𝑥⃗<
• 不满足对称性（密度直达不对称）

• 密度相连：𝑥⃗$ ∼ 𝑥⃗Ä
• 𝑥⃗0 ⇒ 𝑥⃗%且𝑥⃗0 ⇒ 𝑥⃗<，则𝑥⃗%和𝑥⃗<密度相连
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序列： 𝑥%, 𝑥´, 𝑥±, 𝑥²
𝑥% ⇒ 𝑥²
𝑥B ∼ 𝑥²



密度聚类

• DBSCAN算法
• 类：由密度可达关系得到的最大的密度相连的样本集合
• 每个类𝐶ℓ ⊆ 𝐷是满足以下性质的非空子集：

• 连接性：𝑥⃗%, 𝑥⃗< ∈ 𝐶ℓ，则𝑥⃗% ∼ 𝑥⃗<
• 最大性：𝑥⃗% ∈ 𝐶ℓ并且𝑥⃗% ⇒ 𝑥⃗<，则𝑥⃗< ∈ 𝐶ℓ

•如何找到这样的类？
• 若𝑥⃗$是核心对象

• 则𝑋$ = 𝑥⃗Ä|𝑥⃗$ ⇒ 𝑥⃗Ä 是一个类

• 很显然满足连接性和最大性

• 以核心对象为种子

• 找到所有其密度可达的点

• 知道所有核心对象都已经归类

• 会留下噪点
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Credit: https://help.supermap.com/iDesktopX/1101/zh/tutorial/SpecialFeatures/Analyst/SpatialStatisticalAnalysis/DensityBasedClustering

https://help.supermap.com/iDesktopX/1101/zh/tutorial/SpecialFeatures/Analyst/SpatialStatisticalAnalysis/DensityBasedClustering


密度聚类

• DBSCAN的问题
• 全局的𝜖和𝑁�3
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按照“距离”排序 – OPTICS算法
- 距离依旧由𝜖, 𝑁�3来确定
- 从核心对象出发


