
机器学习基础
CS2916 大语言模型

https://plms.ai/teaching/index.html

该章节内容主要参参照神经网络与深度学习一书

https://nndl.github.io/nndl-book.pdf


如何设计一个邮件过滤系统？
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 基于规则
◼ 包含“五折优惠”

◼ 包含“免费访问”,”交易”

主题：五折优惠！免费访问我们的交易平台，享受限时优惠！
亲爱的，
我们很高兴地通知您，我们的交易平台现正进行五折优惠活动！现在，您可以
免费访问我们的平台，并享受各种交易的优惠。
这是一个难得的机会，您可以以更低的价格购买您所需的商品，或者通过我们
的平台卖出您不需要的物品。我们的平台提供了安全、快捷、方便的交易体验，
让您可以轻松地进行买卖操作。
请注意，这是一个限时的优惠活动，机会难得，不要错过！现在就点击下面的
链接，免费访问我们的交易平台，并开始享受您的优惠吧！
如果您有任何疑问或需要帮助，请随时联系我们的客服团队。我们期待与您的
合作，并为您提供最好的服务。
谢谢！

垃圾邮件



如何设计一个邮件过滤系统？
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 基于规则
◼ 包含“五折优惠”

◼ 包含“免费访问”,”交易”

亲爱的，
我们很高兴地通知您，我们正在进行一项特别活动！现在，您可以访问我们的
平台，并享受各种优惠。
这是一个难得的机会，您可以以更低的价格购买您所需的商品，或者卖出您不
需要的物品。我们的平台提供了安全、快捷、方便的体验，让您可以轻松地进
行买卖操作。
请注意，这是一个限时活动，机会难得，不要错过！现在就点击下面的链接，
访问我们的平台，并开始享受您的优惠吧！
如果您有任何疑问或需要帮助，请随时联系我们的客服团队。我们期待与您的
合作，并为您提供最好的服务。
谢谢！

垃圾邮件
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 基于规则
◼ 包含“五折优惠”

◼ 包含“免费访问”,”交易”

主题：关于校园内新服务的免费访问与交易信息
亲爱的师生们，
我们很高兴地通知大家，学校最近引进了一项新的服务，现在开始向全校师生
提供免费访问。这项服务旨在丰富我们的教育资源，帮助大家更有效地学习和
教学。
同时，我们也将开展一系列与此服务相关的交易活动，包括资源共享、教材交
换等。我们鼓励大家积极参与，共同打造更加丰富多彩的校园文化。
请大家通过以下链接了解更多详情并开始享受这项免费服务：[链接]
感谢大家的关注与支持！
祝学习进步，

正常邮件
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 基于规则
◼ 包含“五折优惠”

◼ 包含“免费访问”,”交易”

 机器学习
◼ 收集标注为“垃圾”和“正常”的邮件

◼ 设计可以描述一组邮件的特征

◼ 学习一个分类器

 f(“邮件”) = “垃圾邮件”or “正常邮件”



机器学习≈构建一个映射函数
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 邮件过滤

◼ f (“尊敬的…交易..”) = “垃圾邮件”
 图片识别

◼ f ( ) = “猫”

 语音识别
◼ f ( ) = “你好”



机器学习≈构建一个映射函数
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 邮件过滤

◼ f (“尊敬的…交易..”) = “垃圾邮件”
 图片识别

◼ f ( ) = “猫”

 语音识别
◼ f ( ) = “你好”



机器学习三要素
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 模型：模型是对现实世界数据关系的数学表达式

◼ 线性方法：

 学习准则：损失函数或目标函数，计算模型预测值与实际值之间的差异

◼ 期望风险

 优化方法：用于调整模型参数，以最小化学习准则

◼ 梯度下降



常见机器学习类型
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常见机器学习类型
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半监督学习：利用少量的有标签数据和大
量的无标签数据来提高学习精度

自监督训练：从未标记的数据中自动生成标签或
目标，然后使用这些生成的标签来训练模型



参数学习
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 期望风险未知，通过经验风险近似

◼ 训练数据:

 经验风险最小化

◼ 寻找参数，使得经验风险最小化

 机器学习问题转化成为一个最优化问题



优化：梯度下降法
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 梯度下降(Gradient Decent, GD)



优化：梯度下降法
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 梯度下降(Gradient Decent, GD)

 随机梯度下降 (Stochastic GD)

一般有训练、验证、测试集合



优化：GD vs SGD

14

特性/算法 梯度下降 (GD) 随机梯度下降 (SGD) 批量梯度下降 (batch GD)

计算开销 高（需要所有样本） 低（单个样本） 中等（小批量样本）

收敛速度 慢 快 快于GD，慢于SGD

稳定性 高 低 中等
内存开销 高 低 中等

参数调整难度 较低 较高 中等

适用场景
数据量较小，计算资源充足

时
大规模数据集，需要快速迭

代时
大规模数据集，平衡计算效

率和模型性能时



机器学习=优化?
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过拟合：经验风险最小化原则很容易导致模
型在训练集上错误率很低，但是在未知数据
上错误率很高。



泛化错误
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如何减少泛化错误？
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优化 正则化
经验风险最小 降低模型复杂度



正则化
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正则化

增加优化约束 干扰优化过程

L1/L2约束、数据增强 权重衰减、随机梯度下
降、提前停止



优化过程超参数设置例子：“Alpaca”

19https://github.com/tatsu-lab/stanford_alpaca



线性模型
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它假设输入变量（自变量）和输出变量（因变量）之间存在线性关系，即模
型预测的输出是输入变量的加权和



应用：图像分类
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应用：文本分类
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根据文本内容来判断文本的相应类别



感知器
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 模型

 学习准则

 优化：随机梯度下降



两类感知器算法
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Logistic回归
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 模型

 学习准则：交叉熵

 优化：随机梯度下降

交叉熵是一种常用于衡量两个概率分
布之间差异的度量方法.

https://chat.openai.com/share/d0b61034-c6ec-41a4-b721-b358a8071bfc


Softmax回归
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 模型

 学习准则：交叉熵

 优化：随机梯度下降

推导过程

https://chat.openai.com/share/464b735d-205c-4b07-a719-f64571791adb


特征工程问题
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 模型

◼ 在实际应用中，特征往往比分类器更重要

• 移除电子邮件中的HTML标签
• 将所有文本转换为统一的大小写
• 分词
• 去除停用词



特征工程问题
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 模型

◼ 在实际应用中，特征往往比分类器更重要

• 将文本转换为词汇的出现频率向量
• 除了单个词汇，还可以提取N-gram



特征工程问题
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 模型

◼ 在实际应用中，特征往往比分类器更重要

• 对特征向量进行归一化处理
• 使用PCA（主成分分析）或LDA降维



特征工程问题
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 模型

◼ 在实际应用中，特征往往比分类器更重要
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