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一、核心概念关系梳理
机器学习并不神秘，它和 AI、深度学习的关系就像俄罗斯套娃——一层套一层：

 🧠人工智能（AI）
最外层，目标：让机器像人一样思考
机器学习是其核心实现方式

 📚机器学习（ML）
AI 的核心方法层
不手写规则，让机器自己学规律
数据越多，性能越好

 🔥深度学习（DL）
机器学习中神经网络方向
近年最热门的分支
ChatGPT 等大模型的基础

 💬大语言模型（LLM）
深度学习的集大成产物
如 ChatGPT、文心一言
属于有监督学习方向

与传统编程的区别
对比维度 传统编程 机器学习

规则来源 人工手写规则 机器从数据自动学习
适应性 规则固定，不能自我改进 数据越多越聪明
举例 给外卖小哥详细地图 老司机走多了自然最快

正式定义（卡耶基梅隆大学 1997）
 📖机器学习定义

程序利用经验 E，在任务 T 上，以评估指标 P 衡量，性能得到提升，即为机器学习。——说人
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话：给够例子，做好任务，打出高分！

二、相关学科边界
机器学习不是孤立存在的，它和周围学科各有侧重，互相支撑：

学科 简介 与机器学习的关系
数据挖掘 机器学习 + 数据库技术，挖掘海量数

据规律
机器学习是核心工具

大数据 数据量提升降低模型误差（边際递减） 数据量↑ = 模型精度↑（但需匹配参
数量）

数据科学 统计+计算机+ML+领域知识的交叉学
科

第四范式：先数据→找规律→证理论

统计学 AI 的理论基础，机器学习本质是挖掘
统计规律

机器学习的核心理论基础

三、机器学习能做 / 不能做
 ✅能做的事

预测：销量、房价、股价走势
分类：垃圾邮件、图像识别、文献筛选
异常检测：信用卡欺诈、设备故障预警
推荐系统：抖音视频、Netflix 片单

 ❌不能做的事
数据库存储与硬件设计
无数据情况下自主发明规律
纯靠逻辑推理（它只认数据模式）
没有数据 = 没有能力，这是铁律！

四、机器学习核心分类
机器学习有三大流派，就好比学习的三种方式：
1. 监督学习（占 99% 应用场景）
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就像老师批改作业：给机器「题目（X）+ 答案（Y）」，让它找规律，以后看到没见
过的题目也能答对。

  ▸ 分类问题：输出是「非此即彼」的离散值。如：是垃圾邮件？是猫还是狗？
  ▸ 回归问题：输出是具体数字。如：下月销量多少？这套房值多少錢？

2. 无监督学习
没有老师打分，让机器自己「找同类」。数据无标注，机器发现隐藏结构，代表方法：
聚类（K-Means）、降维。
3. 强化学习
像训练小狗：做对了给零食，做错了不给。机器在「试错→反馈」循环中学习最优策
略（如 AlphaGo）。本课程不重点讲。

类型 特点 代表算法 应用场景
监督学习 有标注数据，学输入→输

出映射
线 性 回 归 、 逻 辑 回
归、SVM

预测、分类（占 99%）

无监督学习 无标注，挖掘内在结构 K-Means、PCA 客户分群、降维
强化学习 交互+奖劝/惩罚信号 Q-Learning、PPO 游戏 AI、机器人控制

五、监督学习核心逻辑（以线性回归为例）
记住这五步，搭定大多数监督学习问题：

  ▸  ①确定输入特征 X（如面积、位置、户型）
  ▸  ②确定输出目标 Y（如房价、销量）
  ▸  ③收集带标注的历史训练数据
  ▸  ④ 算法训练——学习映射函数（模型参数）
  ▸  ⑤新数据预测——输入新 X，输出预测 Y

线性回归核心公式
y^ = w1*x1 + w2*x2 + ... + b   =>   minimize Sum(y^ - y)^2
=>   find best w, b

直白解释：在散点图上找一条「最贴近所有点的直线」，之后输入新 X 就能预测 Y。

 💡三句话示例：线性回归
1. 一家超市记录了 200天的「气温（X）」和「冰淇淋销量（Y）」，发现气温越高，销量越好。
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2. 线性回归找到关系：销量 ≈ 15 × 气温 - 50，这个公式就是训练好的模型。
3. 明天预报气温 32°C，代入公式：32 × 15 - 50 = 430，超市提前备货 430 份冰淇淋。

 ⚠️重要误区纠正
大模型很火，但小样本的常规业务（如门店销量预测）用经典机器学习往往更高效、可解释、成
本更低。别盲目追热点，数据量与模型复杂度必须匹配！

六、机器学习核心：三要素
机器学习的核心可以拆解为三大要素，缺一不可：模型、策略、算法。
1. 模型（Model）——设定「可能是什么形状」
模型就是你事先规定的「假设空间」，也就是你认为这个问题可能服从的规律形式。

  ▸ 常见模型：线性模型、逻辑回归、神经网络、决策树、随机森林
  ▸ 本质：确定参数的取值范围

2. 策略（Strategy）——怎么打分
策略就是「损失函数」，表示模型预测和真实值之差，目标是让经验风险（平均损
失）最小。

任务类型 常用损失函数 含义
回归 平方损失（L2）、MAE 预测值与真实值的差距
分类 交叉熵损失、0-1损失 预测概率分布与真实标签的差距

3. 算法（Algorithm）——梯度下降法
有了模型和打分标准，用梯度下降法找到让损失最小的参数组合。

 💡三句话示例：梯度下降法
1. 把损失函数想象成一座山，参数就是你在山上的位置，目标是走到最低点（谷底 = 损失最
小）。
2. 梯度下降就像「闭眼摸坡」：每次沿最降的下坡方向走一小步，反复迭代，慢慢逆近谷底。
3. 无论训练线性模型还是 GPT 级别的大模型，本质上都在用梯度下降调整参数——万变不离其
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宗。

七、两大核心任务：回归 vs 分类
回归（Regression） 分类（Classification）

输出类型 连续数值 离散类别
常见问题 销量、房价、股价预测 垃圾邮件、违约、购买意向
代表算法 线性回归 逻辑回归
损失函数 平方损失（L2） 交叉熵损失
判断标准 MSE、MAE 等误差指标 准确率、Precision、Recall

逻辑回归详解
逻辑回归用 Sigmoid 函数把线性计算结果压缩到 0~1 之间，表示概率：

  ▸ 计算线性得分 z = w1*x1 + w2*x2 + b
  ▸ 通过 Sigmoid： P = 1 / (1 + e^(-z))，输出 0~1 的概率
  ▸ 阈値 0.5 判断类别：P >= 0.5 评为正例（是），P < 0.5 评为负例（否）

 💡三句话示例：逻辑回归
1. 銀行想预测「客户是否会还款」，收集客户年龄、收入、信用分等特征作为输入。
2. 逻辑回归计算线性得分，再通过 Sigmoid 函数转换：得分越高 → 概率越接近 1（会还款）。
3. 设定阈値 0.5：概率 >= 0.5 发放贷款，< 0.5 拒绝，还能解释每个特征对结果的贡献度。

八、经典模型详解
1. 决策树（Decision Tree）
像一棵倒置的树，每个节点问一个问题，根据回答往下走，最终在叶子节点得出结论。

  ▸ 优点：可解释性极强，适合医疗诊断、贷款风控等「需要讲道理」的场景
  ▸ 学习要点：特征选择（哪个特征信息量最大？）、节点划分、剪枝（防止过拟合）
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2. 随机森林（Random Forest）—— Bagging 流派
种很多棵决策树，每棵树用不同的数据子集和特征子集训练，最终少数服从多数投票
得出结论。

  ▸ 优势：降低方差、减少过拟合，效果远超单棵决策树
  ▸ 核心思想：一棵树可能偏激，一片森林就稳多了！

 💡三句话示例：随机森林
1. 预测客户是否购买新车：从 10000条历史数据中随机有放回抽取多份子集，分别训练 100棵
决策树。
2. 每棵树只看部分特征（年龄、收入、品牌偏好的随机组合），分别给出判断：买/不买。
3. 100棵树里 73棵说「买」，最终预测 = 该客户会购买，准确率比单棵树高 15%。

3. 集成学习两大流派
流派 思路 代表算法 特点

Bagging 有放回抽样，并行训练多个模
型，投票/平均

随机森林 降低方差，稳定性强

Boosting 串行训练，每轮聚焦「上轮答
错的样本」加权

XGBoos
t、LightGBM

降低偏差，精度更高

4. K-Means 聚类（无监督学习）
没有标签，只凭特征让机器自己「分堆」。思路：类内尽量相似，类间尽量不同。

 💡三句话示例： K-Means 聚类
1. 电商平台有 1万个用户，已知消费频次、客单价、最近购买时间，但没有任何标签。
2. K-Means 自动分成 13群：高频高消费“忠实买家”、低频高消费“偶尔奔清”、低频低消费
“沉睡用户”。
3. 运营团队针对三类用户分别制定策略：给忠实买家发 VIP权益、给沉睡用户发唤醒优惠券，转
化率提升 22%。

九、模型好坏：泛化能力
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训练出来的模型好不好，最终要看它在「没见过的新数据」上的表现，这就是泛化能
力。
1. 核心概念

概念 定义 重要性
训练误差 模型在训练集上的误差 越低越好，但不是唯一标准
泛化误差 模型在未知新数据上的误差 这才是真正的金标准！
测试误差 泛化误差的估计値，用测试集衡

量
选模型的最终依据

2. 欠拟合 vs 过拟合
状态 现象 原因 解决方案

 😴欠拟合 训练/测试都表现差 模型太简单，没学到规律 换复杂模型，增加特征
 😊恰好拟合 训练/测试都表现好 模型复杂度与数据量匹配 这是目标状态！
 😵过拟合 训练好、新数据差 模型太复杂，把噪声也背

下了
正则化、增加数据量、减少
复杂度

3. 奥卡姆剃刀原则
 ✂️奥卡姆剤刀

效果相近时，永远选最简单的模型！找测试误差最小的模型，兼顾复杂度和泛化性，这才是工程
中「好模型」的标准。

十、模型评估与数据划分
1. 数据拆分三件套

数据集 作用 比例参考
训练集 让模型学习规律，反复训练 60~70%

验证集 调参、选模型（可反复使用） 15~20%
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测试集 最终独立评估，绝不参与训练！ 15~20%

2. 验证方法
方法 做法 适合场景

简单交叉验证 70%训练 + 30%测试，一次划分 数据量充足时（> 1000 条）
K 折交叉验证 数据分 K 份，轮流当测试集，平均 K

次得分
数据量少，充分利用每条数据

留一法（LOO） K=N，每次只留 1个样本测试 极小样本场景

3. 分类核心评估指标
指标 外商/含义 适用场景

准 确 率
（Accuracy）

预测正确的比例 数据均衡时使用

查 准 率
（Precision）

预测为正中，真正是正的比例（宁可放
过不可误杀）

垃圾邮件过滤

查全率（Recall） 真正是正中，被预测出来的比例（宁可
误杀不可放过）

疾病筛查、欺诈检测

F1 Score Precision 和 Recall 的调和平均 不平衡数据集

 💡三句话示例： Precision vs Recall

1. 医院癌症筛查系统判断 1000 人，其中真正有癌的 1000 人——系统预测出 80 人有癌，其中 70
人确实有，10 人是误报。
2. 查准率 = 70/80 = 87.5%（预测阳性里，真阳性的比例）；查全率 = 70/100 = 70%（所有真阳
性里，被找出的比例）。
3. 医疗场景更在乎查全率——宁愿多误报几个，也不能漏掉真正的病人，所以要调低阈値来提升
Recall。

十一、企业实践建议（课堂问答精华）
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学完理论，落地时该怎么选？老师课堂上的实战金句，帮你少走弯路：
1. 销量/库存预测

  ▸ 优先用逻辑回归、随机森林等传统模型，轻量、可解释、成本低
  ▸ 传统模型预测精度往往比大模型更稳定，不要盲目追热点

2. 提升大模型准确度的两种方案
方案 做法 适合场景

方案 A：嵌入 ML
算法

嵌入回归、聚类等算法做结构化预测 追求精准度，愿意投入开发资源

方案  B： RAG 知
识库

上传 PDF/Word 等文档补充领域知识 短平快，快速落地，成本低

3. 核心结论
 ⭐记住这句话——适合才是最好

没有万能模型，场景决定方法。能简单解决的问题，绝不复杂化。 理解问题 → 选对工具 → 用数
据说话。这是机器学习实践者最重要的素养。

——  整理自课堂笔记，知识点忠实保留，语言全面通俗化改写  ——
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