
第一章绪论



1.数据的定义：是对客观事物、现象或过程的某种记录和表示，它以符号、数字、
文字、图像、声音等形式存在，能够被存储、传输、处理和分析，用于反映信息
和支持决策。

2.数据的类型：数据可以是定性的（例如描述性的，如“味道好闻”）或定量的
（例如具体的数值，如体重70kg）。

3.数据的用途：把“客观记录”转化为“有价值的洞察和行动”，它支撑决策、推动预
测、发现规律、优化运营，并不断创造新的应用和产业。

4.数据的来源和普遍性：数据可以来源于多种渠道，如日常交易、IoT设备、互联
网活动等。数据在我们的日常生活中无处不在。

为了系统地研究和分析数据，深入理解其含义，并
将这些信息作为决策制定和问题解决的有效工具，
数据科学应运而生。

对这些大量数据进行有效管理和深入分析是一个复
杂且具有挑战性的任务。

数据



数据科学

• 数据科学是一个综合性学科，它融合了统计学、计算机科学、信息科学以及
相关学科的技术和理论，专注于从结构化和非结构化数据中提取知识。

数据收集（把“问题相关的原始
信息”变成“可分析的数据资产”）

数据清洗（处理缺失，异
常，统一格式，去重等）

建模（构建模型，能够解释数
据、发现规律、或者做预测。）

数据表示（转化为合适的结
构，例如向量、张量、特征
矩阵、图邻接矩阵）

数据评估（判断数据是否可靠、
完整、可用）

模型评估和应用（评估模
型泛化能力，部署模型）

数据采集 → 数据清洗 → 数据表示（特征工程）
→ 数据评估 → 建模 → 模型评估 → 应用



数据科学的历史
• 1962年，约翰·图基（John Tukey）在其论文《数据分析的未来》中首次提出了“数

据分析”（Data Analysis）的概念，强调了统计学与计算机技术的融合，为现代数
据科学奠定了基础。

• 1974年，彼得·诺尔（Peter Naur）在其著作《计算方法简明调查》中使用了“数据
科学”（Data Science）一词，定义其为“处理数据的科学”，并将其视为计算机科学
的替代表达。

• 1985年，C.F. Jeff Wu 在北京的中国科学院讲座中首次提出将统计学更名为“数据科
学”，以突出统计学与新兴数据处理技术的融合趋势。

• 2001年，威廉·S. 克利夫兰（William S. Cleveland）在国际统计学会会议上提出将
数据科学作为独立学科的构想，强调数据分析、计算方法与信息技术的交叉整合。

• 2008年，DJ Patil 和 Jeff Hammerbacher 在 LinkedIn 和 Facebook 分别首次使用“数据
科学家”（Data Scientist）这一职位名称，标志着数据科学作为职业角色的正式确
立。

约翰·图基 彼得·诺尔 威廉·S. 克利夫兰 Jeff Wu  DJ Patil



数据科学家

数据科学家的工作（来自一位知乎网友）：

• 商业逻辑理解与思考（占10%时间）
• 数据检查与清洗（占25%时间）
• 特征工程（占20%的时间）
• 数据建模（占5%时间）
• 与客户,同事，或者上级沟通（占20%时间)
• 写模型文档，数据分析文档等。（占15%时间)

• 数据科学家1）在统计学方面的能力超越了普通软件工程师，2）
在计算机科学的技能上也超出了一般统计学家。这样的跨学科
专长要求数据科学家不仅精通数据分析所需的统计技术，同时
也能够通过编程实践这些技术。此外，3）他们还需对其服务
的行业有深入的理解。



从数据到大数据？

• 大数据指的是分布在多个系统上的大规模、非集中化的原始数据集。这
些数据以高速度从各种来源产生，并且呈现出多样的格式和结构。

计算能力
提升

人工智能
实现

存储技术
进步

• 网络与传感技术的发展（互联网，
物联网（IoT）、移动设备和传感
器产生了前所未有的数据规模）

• 分布式与并行计算架构（ Hadoop、
Spark 等大数据框架使得海量数据
可以被高效存储和处理。）

• 数字化转型（金融、医疗、制造、
教育等行业）

• 政策与基础设施支持（国家级数据
战略、云计算平台、5G 基础设施
建设）

• …



大数据的四个维度

• 四个维度（4”V” ：Volume, Variety, Velocity, Veracity, Value ）

体量（Volume） 多样性（Variety） 速度（Velocity）

数据规模庞大，达到 TB、
PB 甚至 EB 级别。

数据来源和类型多样，涵盖结构
化、半结构化和非结构化数据。

数据生成、传输与处理的速度
极快，要求实时或准实时分析。

真实性（Veracity）

数据质量参差不齐，存在噪声、不确定
性和可信度问题。



体量是大数据的一个核心特征，它指的是巨量的数据。然而，定义“巨大
的数据量”是相对的，这在不同的行业、领域和地区之间会有所不同。随
着技术的进步，今天被视为巨大的数据量在未来可能会显得更加普遍。

大数据的四个维度

• Volume（体量）

◼ 随着随身设备、物联网、云计算和云存储的发展，人和物的行为轨迹几
乎都能被记录，数据因此呈现爆炸式增长。

◼ 移动互联网时代，每个人都成为数据的制造者，短信、微博、照片、视
频等不断产生。

◼ 与此同时，传感器、监控、刷卡机、收款机、ETC、网络点击等自动化设
施和流程记录源源不断地产生数据。

◼ 来自电信、互联网、政府、金融、商业、交通等各类机构的大量数据最
终汇聚，形成了庞大的“数据之海”。



大数据的多样性指的是大数据具有各种不同类型的数据，包括结构化数
据（如数据库中的数据）、半结构化数据（如电子邮件）和非结构化数
据（如视频和图片）。

大数据的四个维度

• Variety（多样性）

• 北京市交通智能化分析平台的数据来源丰富。除了来自路网摄像头和
传感器的数据外，还包括公交、轨道交通、出租车等多种交通工具的
运营数据。例如，4万辆浮动车每天生成2000万条记录，而交通卡刷
卡记录、手机定位数据、出租车运营数据以及电子停车收费系统的数
据，每天也会产生数百万条数据点。这些数据种类繁多，覆盖了交通
领域的各个方面。

• 电子商务平台的数据来源广泛，涵盖了结构化数据（如产品信息、用
户行为）和非结构化数据（如图片、评论、社交媒体内容等），展示
了大数据的多样性（Variety），即不同来源和不同类型的数据在平台
上同时存在。



数据的生成、处理和分析需要足够“快”。这主要是数据的实时生成以及
业务流程和决策中的迫切需求。提升速度能够显著缩短数据的时延，对
于时间敏感型业务至关重要，例如实时欺诈监测或高频交易等场景。

大数据的四个维度

• Velocity（速度）

• 汽车导航系统能够实时响应交通状况变化，快速重新规划行车路线，确
保驾驶者最有效率地抵达目的地。

• 航空公司根据航班的搜索量和余票情况，即时调整票价，优化利润。

• 酒店通过实时更新多个在线平台（如携程、飞猪、去哪儿）上的房间信
息，确保各平台显示的剩余房间数量一致。

• 银行借助实时监测系统，迅速识别并应对信用卡盗刷行为，保障客户资
金安全。

• 公安机关通过即时监控系统，快速识别并处理电信诈骗活动，保护公众
免受欺诈。



数据真实性。大数据的真实性（Veracity）指的是数据的准确性、可
信度和可靠性。这一特征强调的是数据本身的质量，包括数据的来源、
完整性和上下文的正确性。在大数据环境中，因为数据量大且来源多
样，数据的质量可能参差不齐。

大数据的四个维度

• Veracity（真实性）

• 电商平台聚集了成千上万的消费者评论和评分。大数据的真实性挑战
在于如何确保这些评论和评分是真实可靠的，而不是虚假或误导性的。
例如，一些评论可能来自真正的消费者，而另一些可能是由制造商或
竞争对手伪造的。

• 在社交媒体平台上，用户发布的内容、点赞、分享和评论等构成了海
量的数据。市场研究人员和品牌经理利用这些数据来分析消费者行为
和市场趋势。然而，数据真实性的挑战在于确保所分析的数据能够代
表真实的用户意见和行为，而不是由虚假账户或自动化的文本生成工
具产生的误导信息。（这在人工智能和生成模型高速发展的今天尤其
重要）



大数据的来源

1. 社交数据：包括微信聊天记录、抖音短视频、各种在线评论、搜索记录以及通
过社交媒体平台上传和分享的图片、视频等内容。

2. 机器数据：来自工业设备、机械传感器以及追踪用户行为的网络日志。典型来
源包括医疗设备、智能穿戴设备、交通摄像头、汽车、智能家居以及物联网设
备等。

3. 交易数据：指线上和线下交易过程中产生的所有数据。包括发票、付款订单、
存储记录、交货收据等，广泛存在于电商平台、零售商和支付系统中。

4. 网络数据：主要来源于各种静态网页，这些数据包括网站内容、用户浏览行为、
点击流等，能够反映出用户的兴趣和需求。

5. 数据库数据：包括医疗数据库、学术数据库等，这些结构化的数据库内容为各
行业提供了大量的数据支持。

6. 政府和公共数据：来自政府机构和公共部门的数据，涵盖了人口普查、经济统
计、交通流量、公共健康等方面的信息，具有重要的社会价值。

7. 卫星与遥感数据：通过卫星、无人机及其他遥感技术采集的数据，广泛应用于
地理信息系统、环境监测、农业、气候变化研究等领域。

8. 生物医学和基因组数据：医疗和健康领域产生的数据，包括临床试验数据、病
人健康记录、基因组数据等，这些数据为精准医疗和疾病研究提供了基础。



大数据涉及到的技术

数据流
• 数据采集
• 数据传输
• 数据同步
• …

数据管理

• 数据存储
• 数据清洗
• 数据评估
• 数据备份与恢

复
• …

麦肯锡全球研究所的报告描述了大数据的主要组成部分和生态系统，主要包括：

1.数据分析技术：如机器学习、自然语言处理等用于解析数据的高级技术。
2.大数据技术：包括云计算、数据库等支撑大数据存储和处理的技术。
3.数据可视化：通过图表、图形及其他数据展示方式，直观地呈现数据分析结果。

大数据的关键处理步骤

• 统计建模
• 机器学习
• 可视化技术
• 自然语言处理
• …

数据分析



大数据的关键处理步骤

大数据涉及到的技术

麦肯锡全球研究所的报告描述了大数据的主要组成部分和生态系统，主要包括：

1.数据分析技术：如机器学习、自然语言处理等用于解析数据的高级技术。
2.大数据技术：包括云计算、数据库等支撑大数据存储和处理的技术。
3.数据可视化：通过图表、图形及其他数据展示方式，直观地呈现数据分析结果。

数据流
• 数据采集
• 数据传输
• 数据同步
• …

• 统计建模
• 机器学习
• 可视化技术
• 自然语言处理
• …

数据分析

数据管理

• 数据存储
• 数据清洗
• 数据评估
• 数据备份与恢

复
• …



1. 理解客户、满足客户服务需求

大数据的应用

• 微信聊天记录来推荐商品
• 通过淘宝搜索记录做个性

化推荐
• 大数据杀熟（基于用户的

历史数据来对不同用户展
示不同价格的）

大数据的应用可以极大地增强企业对客户行为的理解和预测能力，
进而显著提升客户体验。



大数据的应用

2. 改善生活

大数据同样深入到我们日常生活的每个角落。比如，智能手表和手环等
设备持续生成数据，来监测健康指标；交友平台依靠算法分析个人偏好、
行为习惯以及交互模式，帮助用户找到兴趣爱好更接近的朋友。

某手环记录的数据（通过数据仪表板来展示）



大数据的应用

3. 提高医疗和研发

通过分析健康监测数据和临床数据（医疗大数据），医生能够制定个性化的治
疗方案，及时预测疾病风险。例如，医院通过监控早产儿的生命体征，提前发
现并处理潜在的健康问题，从而提高医疗的准确性和救治的成功率。



大数据的应用

4. 提高体育成绩

大数据分析技术能够提升训练效果和竞技表现。例如，通过视频分析
技术，我们能够精确追踪足球比赛中球员的运动轨迹，活动热区以及
战术表现。同时，装配在运动器材上的传感器（22年的世界杯的足球
内部就装有传感器）能够提供详细的比赛性能数据，帮助裁判做出正
确的判罚，也能够帮助教练员分析如何提高技巧和战略。



大数据的应用

5. 优化机器和设备性能

大数据分析能提升机器和设备的智能化。电车在行驶过程中实时记录
加速度、刹车力度、电池充电状态和定位信息。即使车辆停止，关键
信息如胎压，电池状态，周边状况也会持续传输到手机端，以便进行
故障预警和性能监控。这些数据能够帮助汽车厂家分析故障原因，了
解用户的驾驶习惯，并进一步开发自动驾驶功能等。



大数据的应用

6. 改善安全和执法

大数据的运用能够改善安全措施和执法工作。1）企业通过大数据技
术分析网络流量模式，有效预防和响应网络攻击。2）执法机构利用
大数据工具分析犯罪模式和行为趋势，更迅速地追踪并捕捉罪犯。3）
信用卡公司则运用大数据算法实时监控交易活动，以便快速识别和阻
止欺诈性交易。



7. 改善我们的城市

大数据的应用

大数据在城市管理和优化方面也发挥着重要的作用。利用实时交通流数
据，交通管理者能够优化交通信号、减少拥堵，并提高公共交通的效率。
社交媒体和天气数据的分析帮助应急管理部门在自然灾害发生时迅速做
出反应，同时指导居民避开危险区域。



8. 金融领域

大数据的应用

1.风险控制：中国人民银行的征信系统使得金融机构能够通过征信系
统来评估和控制贷款风险，从而准确预测借贷违约的可能性，并作出
更明智的放贷决策。

2.保险定价：在保险行业，特别是车险领域，大数据分析允许保险公
司根据车主的事故历史、职业、年龄、性别等多种因素来定制个性化
的保险产品。

3.高频交易（HFT）:在股票市场，高频交易利用大数据算法在极短的
时间内分析市场数据和外部信息，来作出交易决策。这些算法能够捕
捉到微小的价格变动，并在秒级别内自动执行买卖订单，利用市场波
动赚取利润。



课堂思考

1. 写出大数据的四个特点

2. 为什么会实现“数据”到“大数据”的跨越（写出
至少两个原因）



第二章数据分析



• 结构化数据，结构化数据指的是以固定格式组织的数据，使其易于存储、查询和
分析。这种数据类型通常在数据库中管理，但不限于此。具体场景包括：企业
ERP（企业资源计划系统），财务系统，医疗HIS（医院信息系统）数据库，教务
系统等。

• 非结构化数据指的是不遵循固定格式或数据模
型的数据，如文本、图像、视频和音频文件，
以及各种办公文档和社交媒体内容。由于其结
构不规则，处理和分析这类数据相比结构化数
据更为复杂。

• 半结构化数据，半结构化数据是一种介于结构
化数据和非结构化数据之间的数据类型。这类
数据部分遵循结构化数据的模型，但同时保留
了一定的灵活性和不规则性。常见的半结构化
数据格式包括JSON、XML等。

数据类型



结构化数据
结构化数据遵循严格的格式和组织结构，通常存储在关系数据库中，易于查询和分
析。例子包括：
1.数据库表格：如客户信息、销售记录、库存数据等。
2.电子表格：如Excel中的财务报表。

非结构化数据
非结构化数据没有固定的格式或组织结构，通常需要更复杂的方法来处理和分析。
例子包括：
1.文本文件：如新闻文章、微博、社交媒体更新。
2.图像和视频：如照片、腾讯视频，B站。
3.音频文件：如音乐录音、播客。

半结构化数据
半结构化数据包含一定的组织结构，但这些结构没有严格的格式规定，介于结构化
和非结构化数据之间。例子包括：
1.JSON和XML文件：广泛用于网络数据传输。
2.HTML文档：网页的标记语言，包含文本内容和结构标签。
3.日志文件：如服务器日志，包含日期、时间戳和事件描述。

数据类型的例子



半结构化数据的例子

JSON文件例 XML文件例



数据类型的观点

• 非结构化数据比结构化数据多很多。大数据时代之前，数据多
以结构化形式存在，它们具有明确的格式和组织结构。随着计
算机、互联网和数字媒体的普及，非结构化数据，比如文本、
图像、音频和视频的数量急剧增加，并已成为数据宇宙中的主
要组成部分。

• 非结构化数据比结构化数据要难理解的多。非结构化数据通常
不遵循固定的格式或结构，使得它难以标准化和理解。相比之
下，结构化数据具有明确的组织结构和格式，因此更易于管理
和分析。处理非结构化数据通常需要如自然语言处理、图像识
别和机器学习等技术，来提取有用信息。



数据分析：主要是对已有数据（如历史数据）进行整理、统计和解读，从中发现趋势
或规律，以支持决策。例如，通过分析销售数据判断某个季度的销售高峰期或客户流
失情况。
数据科学：在数据分析的基础上，更强调通过算法、机器学习和数据挖掘建立模型，
预测未来趋势或发现隐藏模式，从而提供更智能的决策支持。例如，根据用户行为数
据推荐个性化产品。

数据分析vs.数据科学



数据科学过程

1. 问题定义（Problem Definition）
• 明确业务或研究目标，确定数据科学要解决的问题。
• 例如：“预测下个月销售额”或“识别潜在欺诈交易”。

2. 数据收集（Data Collection）
• 获取相关数据来源，包括结构化数据（数据库）、半结构化数据
（JSON、日志）、非结构化数据（文本、图片、音频等）。

3. 数据清洗与预处理（Data Cleaning & Preprocessing）
• 处理缺失值、异常值、重复数据。数据转换、归一化、特征工程。

4. 探索性数据分析（EDA, Exploratory Data Analysis）
• 使用可视化、统计描述发现数据规律、趋势和异常。



5. 建模（Modeling）
• 选择合适的算法（回归、分类、聚类、深度学习等）建立预测
或识别模型。

• 进行训练、调参和交叉验证。

6. 评估与验证（Evaluation & Validation）
• 使用指标评估模型性能（如准确率、召回率、RMSE）。验证

模型在新数据上的泛化能力。

7. 部署与应用（Deployment & Application）
• 将模型或分析结果应用到实际业务中，实现决策支持或自动

化系统。
• 例如，将销售预测模型接入电商后台，指导库存管理。

8. 监控与优化（Monitoring & Optimization）
• 持续跟踪模型效果，更新数据和算法以保持准确性和适应性。

数据科学过程



数据科学过程

数据获取

数据管理

假设与建模

评估与解释

部署

维护和操作优化

数据



数据分析过程

1. 问题定义（Problem Definition）
 明确分析目标：想要回答的问题是什么。例如：“哪款产品在上季度销量最
好？”、“客户流失的原因是什么？”

2. 数据收集（Data Collection）
 获取相关数据，通常是已有的结构化数据（数据库、报表）、日志数据或问
卷调查数据。

3. 数据清洗与整理（Data Cleaning & Preparation）
 处理缺失值、重复数据和异常值。转换数据格式或合并不同数据源，确保数
据质量。

4. 探索性数据分析（EDA, Exploratory Data Analysis）
 使用统计描述（均值、中位数、标准差等）、可视化（柱状图、折线图、散
点图等）理解数据特征。发现趋势、异常、关联关系或潜在规律。

5. 结论与报告（Insights & Reporting）
 根据分析结果总结关键发现，提出决策建议。通常以报表、图表或文字报告
呈现。



数据分析的类型

• 1.描述性分析（Descriptive analysis)

-在发生什么？

• 2.诊断性分析（Diagnostic analysis）

     - 为什么会发生？

• 3.预测性分析（Predictive analysis）

     -未来可能发生什么？

• 4.指导性分析（Prescriptive analysis）

      -我需要做些什么？

层层递进

4种数据分析的类型



描述性分析

• 数据的目的性描述：描述性分析是为了获得对数据的初步感知。帮助理解数
据集的基本特性，但不涉及深入的原因或预测性分析。

• 利用统计学知识：描述性分析依赖于基础统计学概念，如均值、中位数、众
数、标准差等来帮助总结和解释数据的关键特征。

• 数据的可视化展示：除了统计量之外，描述性分析还涉及数据的可视化。例
如，使用条形图、饼图、散点图等来展示数据分布和模式。

在发生什么？

1.年度销售报告：分析公司在过去一年中每月或每季度的销售额，以及不同
产品或服务的销售情况。

2.客户满意度调查结果：对顾客满意度调查数据进行汇总，展示顾客对公司
服务的总体评价，包括平均满意度评分、反馈的常见问题等。

3.员工绩效数据：汇总员工的绩效评分，包括各部门或团队的平均绩效指标，
以及表现最好的员工。

例子



诊断性分析 为什么会发生？

• 诊断性分析主要关注数据背后的原因和因果关系。诊断性分析深入解
释“为什么会这样”。诊断性分析通过深入挖掘数据中的模式、趋势和
异常，帮助识别问题的根本原因和数据间的关系。

例子

1.公司销售额下降分析：一家公司注意到其最近一个季度的销售额比去年同期
有显著下降。诊断性分析会审查销售渠道的效率、评估市场竞争情况、分析客
户满意度。然后找到造成销售下降的具体原因，比如市场需求变化、新竞争者
的出现或客户服务问题。

2.医院急诊室就诊率激增：一家医院发现其急诊室在过去几个月的就诊率急剧
上升。通过诊断性分析，医院分析了病人的共同症状、他们来自的地区，并评
估了近期的环境或社区健康事件。这些分析帮助揭示了可能的公共卫生问题，
如流感爆发或环境污染，从而促使医院和公共卫生部门采取相应的应对措施。



预测性分析

• 预测性分析使用历史数据来预测未来趋势或结果。它比描述性和诊断
性分析更复杂，因为它不仅涉及数据的理解和解释，还需要对未来进
行合理的预测。

未来可能发生什么？

例子

1.销售预测：企业使用历史销售数据和市场趋势分析来预测未来的销售额。帮
助做出库存管理、预算规划和市场策略调整等决策。

2.股市趋势预测：金融分析师利用过往的股市数据和经济指标来预测股市的未
来走势，帮助投资者做出更明智的投资决策。

3.天气预测：气象学家使用历史天气数据和气候模型来预测未来的天气情况，
这一点对农业、航运和公共安全等多个领域至关重要。



指导性分析

• 指导性分析利用描述性、诊断性和预测性分析的结果来提供具体的行
动建议。简而言之，指导性分析将数据分析转化为实际可行的决策和
行动。这种分析形式是“数据驱动决策”的核心。

我们应该怎么做？

• 企业资源优化：一家制造公司通过描述性和诊断性分析发现其生产线上某些环节效
率低下。预测性分析进一步指出这种低效可能导致未来的产量下降，也会造成成本
增加。在这基础上，指导性分析则提出具体的改进措施，比如重新配置生产流程、
引入自动化技术或进行员工培训等。

例子

• 市场营销策略：一家零售商通过分析消费者的购买数据（描述性分析），了解了哪
些产品类别最受欢迎（诊断性分析），并预测了未来的购买趋势（预测性分析）。
基于这些信息，指导性分析提供了具体的营销策略建议，如调整产品线、制定针对
性的促销活动或优化库存管理等。



第三章 基本学习算法



机器学习/深度学习/人工智能

• 人工智能是一个广泛的概念，指的是使机
器模仿人类智能行为的各种技术和方法。
机器/深度学习是实现人工智能的关键途径
之一。

• AGI（Artificial General Intelligence）指的是
具有广泛认知能力的人工智能，这种智能
在理论上能够像人类一样执行任何智能任
务。实现 AGI 是人工智能的终极目标之一，
但当前大多数 AI 系统仍属于狭义 AI，离真
正的 AGI 还有很长的路要走。

• 机器学习指的是利用算法使计算机能够从数据中学习，而不需要预设固定的规
则。这些算法使计算机能够自动作出决策或预测。

• 深度学习（Deep Learning）是机器学习的一种方法，
它通过构建多层神经网络，从数据中自动学习特
征表示和模式，实现比传统机器学习更复杂的分
类、预测或生成任务。



机器学习的分类

• 基于学习方式的分类

1.监督学习：这是一种基于标注数据进行学习的方法。在监督学习中，算法
通过分析一组已经标记了类别的样本来调整和优化模型参数，从而提高其
性能。这种学习方法主要包括两种类型：分类（确定样本的类别）和回归
（预测连续数值）。

2.无监督学习：与监督学习不同，无监督学习不依赖于标注数据。它处理的
是未经标记的数据集，目的是发现数据中的模式和结构。常见的无监督学
习方法包括聚类（将数据分组为不同的类别）和降维（减少数据的维度，
复杂性，同时保留重要信息）。

3.强化学习：强化学习也是一种机器学习方法。主要是通过学习的主体在环
境中尝试不同的动作并根据结果获得奖励或惩罚来学习。这种学习的目标
是使智能体能够在给定的任务中实现最大化的累积奖励。强化学习在处理
需要连续决策和适应动态环境的问题时特别有效，如游戏玩法、自动驾驶
和机器人导航等领域的应用。



机器学习的分类

• 基于学习方式的分类



监督学习举例



监督学习举例：图像分类

• 分类模型用于将输入数据分配到预定义的类别中
• 猫/狗的分类



监督学习举例：图像（语义）分割

图像语义分割：不仅将图像分割成不同的区域，还赋予这些区域具体
的类别标签。语义分割需要理解图像中每个像素属于的类别。



监督学习举例：人脸识别

人脸识别是回归/分类？

人脸识别通常是分类模型的应用。
在人脸识别任务中，模型的目标
是确定输入的面部图像是否与已
知个体的面部图像匹配，或者从
一组已知个体中识别出特定个体。
这涉及到将输入图像分配到一个
或多个类别（即个体的身份）中，
因此是分类任务的一种。



监督学习举例：姿态估计

姿态估计属于关键点检测：用于识别并定位图像中特定兴趣点或部位
的确切位置。关键点检测属于回归模型。



监督学习举例：人脸特征点检测

回归模型/分类模型？



物体检测任务是指在图像或视频中识别并定位一个或多个
特定物体，并对每个检测到的物体进行分类和边界框定位。
（分类/回归？）

监督学习举例：物体检测



监督学习举例：光学字符识别（OCR）

在OCR中，目标是识别图像中的文字并将每个字符或单词分类为相应的
字母、数字或符号。



监督学习的例子：推荐系统

• 根据用户的历史行为、兴趣或偏好，为其推荐个性化的商品、内
容或服务。



监督学习的例子：推荐系统

• 推荐系统作为分类任务

如果推荐系统的目标是预测用户是否会对某个商品感兴趣，这就
属于一个二分类问题。例如：预测用户是否会点击某个商品，预
测用户是否会购买某个商品，预测用户是否会观看某个视频。

在这种情况下，推荐系统的输出是一个类别（感兴趣/不感兴
趣），而模型的任务是将用户-商品对分类为“正样本”（用户感兴
趣）或“负样本”（用户不感兴趣）。

• 推荐系统作为回归任务

如果推荐系统的目标是预测用户对某个商品的评分或兴趣强度，
这就属于回归问题。例如：在电影推荐中，预测用户对某部电影
的评分是1到5星。又例如计算用户对某商品的兴趣程度，用一个
连续值来表示，可能介于0到1之间，表示购买或点击的概率。

在这种情况下，模型的输出是一个连续值，用来表示用户对商品
的兴趣程度或预计的评分。



无监督学习的例子



无监督学习的例子：客户细分

无监督学习被用于分析客户数据，发现具有相似行为或特征的客户
群体。

“频繁小额消费群体”、“高价值客户群体”、“偶尔大额购物群体”



无监督学习的例子：维度缩减（降维）

在高维数据分析中，无监督学习常用于减少数据的维度，同时保留最
重要的信息。这对于数据可视化和进一步的数据分析都很重要。

特征选择的主要目的是减少数据集中的特征数量，以改善模型的性能，
减少计算成本，提高模型的可解释性。它通过去除不相关或冗余的特征
来实现。



例：在图像处理或计算机视觉领域，图像通常具有非常高的维度。
例如，一张分辨率为100×100的灰度图像包含10,000个像素，每个
像素可以看作一个特征，因此整个图像的数据维度是10,000维。这
会导致计算资源的高消耗，并且增加算法的复杂性和训练难度。为
了高效处理图像数据，往往需要进行维度缩减。

无监督学习的例子：维度缩减（降维）

• 图像分类：在降维后的数据上进行图像分类任务（如识别数字手写体、识别
猫狗等），降维可以提升分类模型的计算速度。

• 图像搜索：在图像数据库中搜索相似图片时，可以在低维空间中快速找到相
似的图片，提高检索效率。

• 可视化：将图像数据从高维降到2D或3D空间，便于可视化，帮助我们了解不
同图像之间的关系。

应用：



无监督学习的例子：异常检测

在多个行业中，如金融、网络安全或制造业，无监督学习用于识别异
常行为或数据点。这对于预防欺诈、监测网络入侵或识别生产线上的
缺陷至关重要。



例：在网络安全领域，入侵检测系统（IDS）用于识别网络中的异常行
为，检测潜在的网络攻击。无监督学习可以用于构建入侵检测系统。

无监督学习的例子：异常检测

• 数据收集：收集正常网络流量数据，包括流量大小、连接频率、端口和
协议类型等。

• 模型训练：使用无监督学习算法，比如K均值聚类或DBSCAN，训练模型
以识别正常网络流量模式，建立网络流量的“正常”基线。

• 异常检测：当新的网络流量数据与“正常”模式差异较大时，即被视为潜
在的异常行为。例如，一个IP地址的访问频率突然增高或出现未见过的
访问模式可能表明入侵企图。



强化学习的例子



强化学习的例子：游戏玩家

强化学习技术在许多游戏中获得了成功的应用，例如AlphaGo用于围棋，
或OpenAI Five用于电子竞技游戏《Dota 2》。

OpenAI Five 是由 OpenAI 开发的人工智能程序，
专门用于玩多人在线视频游戏《Dota 2》。该
程序通过进行相当于超过10,000年时长的游戏
对抗（强化学习）来进行学习和优化。

AlphaGo 是由 DeepMind 开发的人工智
能程序，专门设计用于玩复杂的棋类
游戏围棋。 AlphaGo利用强化学习技
术，通过大量的游戏数据和自我对弈
进行学习。



强化学习的例子：自动驾驶汽车

自动驾驶技术是强化学习的一个重要应用领域，因为它需要处理复
杂的、动态变化的环境，并做出快速而安全的决策。



强化学习的例子：机器手

Google 使用深度学习和持续反馈教会机器人捡起不同形状的物体。



既可以是监督学习也可以
是无监督学习的应用举例



监督学习的生成模型：监督学习的生成模型是学习输入数据和输
出标签之间的关系，从而能够生成新的数据点。例子：图像到图
像的转换，文本到图像，图像到文本的生成，机器翻译。

无监督学习的生成模型：无监督学习中的生成模型的目标是学习
原有数据的分布和结构，以便能够生成新的数据点，这些点与训
练数据在统计特性上是一致的。典型的无监督生成模型包括生成
对抗网络（GANs）和变分自编码器（VAEs）。它们通过学习训练
数据的分布来生成新的数据实例，比如新图片或文本。

• 生成模型既可以是监督学习也可以是无监督学习

生成模型



对旧照片，旧电影进行修复

生成模型



图片上色并提高分辨率

生成模型



AI换脸

生成模型



生成模型

图像生成

• Midjourney
• Stable Diffusion 
• …



生成模型

视频生成

• Pika Labs
• Synthesia
• DeepBrain AI
• …



课堂思考

• 请说出下边几种情况分别属于什么学习方式？（备选：
无监督/监督/强化学习）

-给狗和猫进行分类
-给猫和狗进行聚类
-让机器人以试错的方式学习抓取物体
-大数据降维可视化
-人脸识别
-物体检测

• 请用图的方式解释人工智能，机器学习，深度学习
之间的关系

• 请分别举出一个结构化数据，非结构化数据的例子



学习算法、线性回归



1.模型（Model）：模型指的是数据和预测之间的数学关系。模型中有参数，
不同的参数组合构成了不同的模型，这使得可能的模型数量有多个甚至是
无限多。这些不同的模型构成了所谓的“假设空间”。这意味着，假设空间
包含了所有可能的模型，每个模型都是对现实问题的一种潜在解释。

2.策略（Strategy）：策略定义了一个“好”的模型的标准。这个标准一般是
用损失函数来描述的，损失函数衡量的是模型预测值与实际值之间的差异。
一个“好”的模型是指在其损失函数上表现最佳的模型，即错误最小。

学习算法三要素

3.算法（Algorithm）：算法是指在假
设空间中找到最优模型的方法。这涉
及到求解一系列数学问题，以确定模
型参数的最佳值。



机器学习算法举例

问题阐述：想通过某个房产所在的位置（变量𝑥1），物业（变
量𝑥2 ），楼层（变量𝑥3 ），是否精装修（变量𝑥4 ）来预估这
个房产的价值（𝑦）。

模型：基于房产价值与其属性之间可能存在的线性关系的假设，我
们将构建一个线性回归模型来预测房产价值，即𝑦 = 𝑤0 + 𝑤1𝑥1 +
𝑤2𝑥2 + 𝑤3𝑥3 + 𝑤4𝑥4，其中𝑤0， 𝑤1， 𝑤2 ，𝑤3， 𝑤4是模型参数。

策略：在这个例子中，一个“好”的模型的标准是预测房价与实际房价的差
异越小越好。于是策略就是找到一组参数，它能够最小化预测房价与实际

房价之间的差异 σ𝑖=1
𝑛 (𝑌 𝑖 − 𝑦 𝑖 )2 。

算法：为了找到这一组参数，我们可以使用解析方法（通过精确的数学演算找
到问题的精确解的方法）或者数值方法（数值方法通过近似和迭代来求解问题，
依赖于计算机进行大量计算，以逼近问题的解）来找到使得差异最小的参数。



训练集/测试集

• 数据集主要被分为两个部分：训练集、测试集。

1.训练集用于训练模型。在这个阶段，模型学习识别数据中的模式和
关系。通过调整模型参数，模型尝试最大限度地减少误差，并在这些
已知数据上表现出良好的拟合度。

2.测试集用来评估模型的泛化能力。泛化是指模型对新、未见过的数
据的处理能力。测试集是独立于训练过程的，因此提供了对模型性能
的公正评估。

如果一个模型在训练集上表现良好但在测试集上表现不佳，则可能表明模
型过拟合了训练数据，未能有效地泛化（到其他数据集上）。



过拟合/欠拟合

我们不仅希望模型能够在训练集上获得较低的误差，还期望模型能够在测试集上
也拥有较低的误差（即具有良好的泛化能力）。测试集上的误差，被称为泛化误
差，是评估模型泛化能力的重要指标。模型泛化能力不足时，通常表现为过拟合
（overfitting）或欠拟合（underfitting）的问题。

• 过拟合发生在模型对训练数据学习得太过彻底，以至于它开始捕捉到数据中的
噪声和偶然的模式，而非真正的趋势。

• 欠拟合则是发生在模型未能充分学习数据中的趋势和模式，导致在训练集和测
试集上都表现不佳。

• 为什么会发生过拟合（模型太过复杂），欠拟合（模型太过简单）。



1.特征向量：在机器学习中，每个数据点通常由一系列特征（或属
性）表示。这些特征被组合成一个向量，称为特征向量。

2.特征矩阵：当我们将数据集中的所有样本的特征向量汇集起来，
形成的矩阵就是特征矩阵。在这个矩阵中，每一行代表一个样本的
特征向量，而每一列代表一个特定的特征。

3.特征空间：特征空间是一个抽象的概念，它指的是所有可能的特
征向量所构成的空间。在这个空间中，每个维度代表一个特征。这
个空间中都有一个唯一的位置，由其特征向量确定。

特征向量/空间/矩阵

学习数据的模式和关系之前通常都需要将数据表示为特征向量和特
征矩阵的形式，这样机器学习算法才可以有效地处理和分析数据



特征空间/特征矩阵

以房价预测的例子举例：

1. 特征向量：每个房产都由一组特征表示：位置
（𝑥1），所在小区（𝑥2 ），楼层高度（𝑥3 ），以及
是否精装修（𝑥4 ）每个房产的这四个特征共同构成
了一个特征向量（ 𝑥1， 𝑥2 ， 𝑥3 ， 𝑥4 ）。

2. 特征矩阵：收集了多个房产的数据后，可以将每个
房产的特征向量作为特征矩阵的一行。在这个矩阵
中，每一行代表一个房产，每一列代表一个特定的
特征（如位置、小区等）。

3. 特征空间：特征向量（ 𝑥1， 𝑥2 ， 𝑥3 ， 𝑥4 ）所在的
空间就是特征空间。在这个空间中，每个维度对应
一个特征。在这个例子中，特征空间是一个四维空
间，其中每一个维度代表一个房产特征。每个房产
样本在特征空间中占据一个唯一的点，这个点由其
特征向量确定。
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*在使用机器学习算法前，一般会
将数据集转化为特征矩阵的形式

Features（特征）
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线性回归



线性模型

（1）线性模型通过属性的加权线性组合预测变量，即

• 线性模型以其简洁的形式而广受欢迎。尽管模型结构基础，但它是多种非线性模
型（比如逻辑回归，多项式回归）的理论基础。

• 由于 𝑤 直观地表达了各属性在预测中的重要性，因此线性模型有很好的可解释性。
例：𝑓体感温度 𝑥 = 0.1𝑥风速 + 0.4 𝑥温度 + 0.5 𝑥湿度 + b

特点

（2）在矩阵符号中，上述模型可表示为�

其中�𝒘是权重向量，𝑥 是特征向量，𝑇表示转置。

其中�𝒙 是特征向量， 𝑤1, 𝑤2, …, 𝑤d等都是特征权重，𝑏 是截距项。



通常用于预测模型：

• 通常用于预测如产品销量、股票价格、行业趋势等连续变量
• 通过房产的位置，面积大小，楼层数等预测房产的价格
• ……

线性回归（Linear Regression）是一种预测技术，它通过建立输入与输出
之间的线性关系模型来预测实际数值结果。

回归：根据输入特征所取的值，模型产生一个连续的预测值作为输出。

蓝点：数据真实值
红线上的点：预测模型给出
的数据预测值

线性回归模型



• 如何定义一个足够“好”的线性回归模型呢?

一个好的线性回归模型，它的预测值和真实值一定比较接近。均
方误差（MSE）可以反映预测值和真实值的差异，故可以用均方
误差作为衡量线性回归模型“优/劣”的标准。其定义为

• 均方误差的大小反映了模型预测的准确性，误差越小，模型的预测性
能越好。

线性回归模型的策略

其中，𝑛 是样本数量，𝑓(𝑥𝑖) 是模型对第 𝑖 个样本的预测值，𝑦𝑖  是对应的实际值。



• “均方误差最小化”有实际的几何意义：寻找一条直线，使得数据集中每
个点在 y 轴方向上的垂直距离的平方和最小。

线性回归模型的策略



通过分别对 α和 β求导并设导数为零来求解模型参数，得到正规方程组：

线性回归模型的算法

线性回归模型：

均方误差表达式为：

（模型的参数是？）

目标是找出使得该误差最小的𝛼和𝛽

解析法

均方误差函数是凸函数，因此通过求导得
到的极小值点就是全局最小值点。



根据克莱姆法则，有

线性回归算法

解析法



多元线性回归模型

如果我们把数据集𝐷写作

把𝑤和b吸收入向量形式ෝ𝑤 = (𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑑 , 𝑏)𝑇

𝑤1
𝑤2

⋮
𝑤𝑑

𝑏

= X ො𝑤

于是多元线性回归的
一般形式为：

解析法



多元线性回归策略

真值 预测值

残差向量

残差向量的内积（均方误差）

最小化均方误差

解析法

最后得到



梯度下降

数值解法

线性回归算法

Initial weight



梯度下降

线性回归算法

数值解法

Interactive Demo：https://blog.skz.dev/gradient-descent

https://blog.skz.dev/gradient-descent
https://blog.skz.dev/gradient-descent
https://blog.skz.dev/gradient-descent


线性回归的求解例

x y 𝒙𝒚 𝒙𝟐

提示：先计算如下表格

有5个数据点(1, 2), (2, 3), (3, 7), (4, 8), (5, 9)，请利用如下公式计算这些点的
线性回归方程



线性回归的求解例

通过5个数据点(1, 2), (2, 3), (3, 7), (4, 8), (5, 9)，得到的线
性回归方程是

y = 0.1 + 1.9 x



决策树



监督学习：决策树

• 决策树是一种监督学习算法（1986年），既适用于分类，也适
用于回归任务。

• 它呈现为一个树状结构，包括一个根节点、若干内部节点和多
个叶节点。根节点一般代表整个数据集，内部节点代表数据的
特征判断，叶节点则对应于最终的输出类别或数值结果。

• 在分类问题中，每个叶节点代表一个类别标签；在回归问题中，
叶节点代表一个连续值。

• 常用的决策树有ID3，C4.5和CART（Classification And Regression Tree）

根节点

内部节点

叶节点

叶节点 叶节点

叶节点 叶节点

内部节点



监督学习：决策树

• 决策树作为一种决策制定的策略，在日常生活中也被经常用到

不吃了



监督学习：决策树

根据天气状况（outlook）、湿度
（humidity）和风力（wind）这三
个因素来判断当天是否会打网球。

输入：天气状况（outlook）、湿度
（humidity）和风力（wind）

输出：是否打网球

例

决
策
树
模
型



监督学习：决策树

• 多云（Overcast）的情况下，小明肯定会打网球（pure node）
• 晴天（Sunny）或者雨天(Rain)的情况下，不确定是否会打网球（impure node）

在决策树中，“pure node”（纯净节点）指的
是一个节点（通常是叶节点）当中，所有的
数据点都属于同一个类别。



监督学习：决策树

• 晴天（Sunny）这个类别下，对湿度（Humidity）进行分类可以得到
两个pure node



监督学习：决策树

• 雨天情况下，对风的强度进行分类可以得到两个pure node



监督学习：决策树

• 最终决定小明是否会玩网球的模型



• 为了构建一个决策树，我们需要确定哪个特征最适合作为根节点。然
后，我们需要为树的每个分支选择适当的特征作为内部节点，以便进
一步细分数据集直至达到纯净节点（叶节点）。

• 我们可以用信息熵作为划分标准。信息熵是衡量数据无序程度的指标。
初始时数据可能混杂，熵值较高。决策树通过其结构对数据进行分类，
以达到更有序和一致的状态（pure node），这个时候数据的熵值就会
很低。

计算某一数据子集的熵

特征划分选择

Pi代表着在一数据子集中，第i个数据类别出现的概率，它们的和等于1



熵

特征划分选择

Sunny分支子集的熵： 𝐼𝐸 3,2 = −
3

5
𝑙𝑜𝑔2

3

5
−

2

5
𝑙𝑜𝑔2

2

5
= 0.9709508

Overcast分支子集的熵： 𝐼𝐸 0,4 = −
0

4
𝑙𝑜𝑔2

0

4
−

4

4
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4
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5
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3

5
−

2

5
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2

5
= 0.9709508Rain分支子集的熵：



特征划分选择

当Humidity作为根节点时：

High分支的熵： 𝐼𝐸 3,4 = −
3

7
𝑙𝑜𝑔2

3

7
−

4

7
𝑙𝑜𝑔2

4

7
= 0.98533

Normal分支的熵： 𝐼𝐸 1,6 = −
1

7
𝑙𝑜𝑔2

1

7
−

6

7
𝑙𝑜𝑔2

6

7
= 0.59159 

当Wind作为根节点时：

Strong分支的熵：

Weak分支的熵：



特征划分选择

当Humidity作为根节点时：

High分支的熵：

Normal分支的熵： 𝐼𝐸 1,6 = −
1

7
𝑙𝑜𝑔2

1

7
−

6

7
𝑙𝑜𝑔2

6

7
= 0.59159

当Wind作为根节点时：

Strong分支的熵：

Weak分支的熵： 𝐼𝐸 6,2 = −
6
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特征划分选择

信息增益（Information gain）

原数据集的信息熵（不论谁做根节点，根节点信息熵都是这个值）：

𝐼𝐸 9,5 = −
9

14
𝑙𝑜𝑔2

9

14
−

5

14
𝑙𝑜𝑔2

5

14
= 0.94029

父节点

子节点

数据混乱（信息熵1）

数据整齐（信息熵2）

越
来
越
“
纯
”

信息增益 = 信息熵1 - 信息熵2



特征划分选择

信息增益（Information gain）

用属性𝑎对样本集𝐷进行划分所获得的"信息增益" (information gain) 

考虑到不同的分支结点所包含的样本数不同，给分支结点赋予权重。

当Humidity作为父节点时：

High分支的熵： 𝐼𝐸 3,4 = −
3

7
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𝐺𝑎𝑖𝑛 ℎ𝑢𝑚𝑖𝑑𝑖𝑡𝑦 = 0.94029 − 0.98533 ×
7
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+ 0.59159 ×

7
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= 0.15183



特征划分选择

当Wind作为父节点时：

Strong分支的熵：

Weak分支的熵： 𝐼𝐸 6,2 = −
6
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Overcast分支的熵： 𝐼𝐸 0,4 = −
0
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𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑂𝑢𝑡𝑙𝑜𝑜𝑘 = ？

当Outlook作为父节点时：



特征划分选择

当Wind作为父节点时：
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Overcast分支的熵： 𝐼𝐸 0,4 = −
0
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5
𝑙𝑜𝑔2

2

5
= 0.9709508Rain分支的熵：

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑂𝑢𝑡𝑙𝑜𝑜𝑘 = 0.94029 − 0.97095 ×
5

14
+ 0 ×

4

14
+ 0.97095 ×

5

14
= 0.24675

当Outlook作为父节点时：

Strong分支的熵：

Weak分支的熵：



父节点

子节点

数据混乱(信息熵1)

数据整齐（信息熵2）

越
来
越
“
纯
”

特征划分选择

𝐺𝑎𝑖𝑛 ℎ𝑢𝑚𝑖𝑑𝑖𝑡𝑦 = 0.94029 − 0.98533 ×
7

14
+ 0.59159 ×

7

14
= 0.15183

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑤𝑖𝑛𝑑 = 0.94029 − 0.81128 ×
8

14
+ 1.0 ×

6

14
= 0.04813

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑂𝑢𝑡𝑙𝑜𝑜𝑘 = 0.94029 − 0.97095 ×
5

14
+ 0 ×

4

14
+ 0.97095 ×

5

14

= 0.24675

选择outlook作为父节点，会获得
最大的信息增益



特征划分选择

计算到这里，我们才确定了根节点为outlook

Sunny的子节点是Humidity还是wind还要经过相似的计算。

这种用信息增益为准则来划分属性（特征）的方法就是ID3决策树学习算法



信息增益的局限性

• 信息增益对于拥有更多取值的特征拥有偏向性。

某特征A

取值1 取值2 取值3 取值4 取值5

某特征B

取值1 取值2

v.s.
竞争某节点特征

• 当一个特征（如特征A）有很多可能的取值时，会导致数据集被分
割成许多较小的子数据集，这些小数据集往往因为样本量较少且同
类别样本较高而具有较低的熵。因此，计算出的信息增益会相对较
大，使得这个特征看起来像是一个很好的选择用于分割数据。



当某特征拥有大量取值但每个取值的样本量很小时，它的分割信息就会
相对比较大，导致其增益率不会过高，从而避免偏向性。

信息增益率 =
信息增益

分割信息

• 为了避免信息增益准则的偏向性，引入信息增益率。
• 信息增益率（Gain Ratio）是C4.5决策树算法中使用的特征选择方法，
它是基于信息增益（Information Gain）算法ID3的一个改进。

信息增益率



基尼不纯度

基尼不纯度（Gini Impurity）是CART（Classification and Regression 
Trees）决策树算法中用于度量数据子集的纯度的一个标准。它是一
个衡量数据集中类别混杂程度的指标。基尼不纯度越低，表示数据
集的纯度越高。

计算基尼不纯度

对于一个包含多个类别的数据集，基尼不纯度可以用以下公式计算：

其中：
• 𝑝𝑖表示数据集中第𝑖个类别出现的概率。
• 𝑛是类别的总数。



• 如果数据集中的所有元素都属于同一个类别（即完全纯净），那么基尼
不纯度为 0。如果数据集中的元素均匀地分布在各个类别中（即最不纯

净），那么基尼不纯度达到最大值（1 −
1

n
）。

基尼不纯度

• CART决策树通过计算基尼不纯度作为分裂节点特征的标准。



回归树（Regresssion Tree）

根据天气，气温，湿度，以及风速来判断打球的人数



回归树（Regresssion Tree）

对于整个数据集，它的标准差计算如下：

Golf players = {25, 30, 46, 45, 52, 23, 43, 35, 38, 46, 48, 52, 44, 30}

Average of golf players = (25 + 30 + 46 + 45 + 52 + 23 + 43 + 35 + 38 + 46 + 48 + 
52 + 44 + 30)/14 = 39.78

Standard deviation of golf players =  √[( (25 – 39.78)2 + (30 – 39.78)2 + (46 – 
39.78)2 + … + (30 – 39.78)2 )/14] = 9.32

• 在回归树里，通常不用分类树里的信息增益（率），而是用方差/标
准差作为节点划分的指标。



回归树（Regresssion Tree）

Outlook

如果将outlook作为根节点

标准差：7.78

标准差：3.49

标准差：10.87

标准差：9.32



回归树（Regresssion Tree）

如果将outlook作为根节点，那么标准差的损失是
9.32 - [ (5/14)x7.78 + (4/14)x3.49 + (5/14)x10.87] = 1.66

14个样本

5个样本

4个样本

5个样本



回归树（Regresssion Tree）

同理

如果将Temperature作为根节点，那么标准差的损失是
9.32 - [(4/14)x8.95 + (4/14)x10.51 + (6/14)x7.65] = 0.47

如果将Humidiy作为根节点，那么标准差的损失是
9.32 - [(7/14)x9.36 + (7/14)x8.73] = 0.27

如果将Wind作为根节点，那么标准差的损失是
9.32 -[ (6/14)x10.59 + (8/14)x7.87] = 0.29

Outlook能够使得标准差下降的最多，所以把Outlook作为根节点



回归树（Regresssion Tree）

在回归树里，叶节点的值最后会有一个值，这个值是该叶节点数据子集的
目标值的平均数（均值）。



为什么要减枝？

决策树如果不加限制，会一直往下分裂，直到：

• 每个叶子里只有一个样本，或者
• 叶子里的数据完全纯净。

这种树虽然在训练集上误差很低（甚至为 0），但在测试集上往往
会过拟合：
• 学到了太多训练数据里的“噪声”
• 预测新数据时效果不好

所以我们要通过减枝来控制树的复杂度。

• 剪枝，顾名思义，就是把树上“没必要的枝条”剪掉。主要是通过限
制最大深度、最小样本数来减小模型的复杂程度，从而避免过拟合。

决策树剪枝（ Pruning ）

过拟合



剪枝方法

预剪枝 (Pre-pruning)

在建树时就加限制，避免树长得太复杂。
例如：

• 限制树的最大深度 (max_depth)
• 限制叶子节点最少样本数 (min_samples_leaf)
• 限制分裂后信息增益或方差下降必须超过某个阈值

• 好处：快
• 坏处：可能剪掉了一些有用的分支（欠拟合风险）

后剪枝 (Post-pruning)
先把树尽量长大，再回头剪掉不必要的枝。

常见做法：
• 在验证集上评估，若某个分支并没有提高预测效果，就合并它。



1. 容易过拟合：不剪枝或不限制深度时，树会记住噪声。

2. 不稳定：对数据的小变化非常敏感，树结构可能完全不同。

3. 单树性能有限：预测效果往往不如集成方法（随机森林、XGBoost）。

1. 可解释性强：像 if-else 规则，人类容易理解。

2. 处理能力强：能同时处理数值型和类别型特征，不需要标准化/归一
化的预处理。

3. 能拟合非线性关系：自动划分特征空间，适应复杂的决策边界。

剪枝方法

优点：

缺点：


