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1 搜索��逻辑和CSP

1.1 什么是CSP？

CSP就是给变量赋值，让它们不违反约束的问题。

1.1.1 CSP三要素

变量

记作 X1; X2; : : : ; Xn

它们就是�需要被赋值的东西�。

例子：

� 地图着色：每个区域是一个变量 SA, WA, NT...

� 数独：每个格子是一个变量

� 八皇后：第 i 行皇后的位置是变量 Qi

域

每个变量可以取的可能值。

例子：

� 地图着色：{red, green, blue}

� 数独：{1,:::,9}

� 八皇后：{1,:::,N}

约束

规定哪些赋值组合是允许的、哪些是不允许的。

例子：

� 地图着色：相邻区域不能同色

� 数独：每行、每列都不能重复

� 八皇后：皇后不能攻击彼此

1.2 CSP v.s. SSP（Standard Search Problem）

1.2.1 结构化

黑盒状态（普通搜索）

在迷宫里，一个状态可能是：

(robot_x = 7, robot_y = 12, path_history = [...], is_door_open = True, ...)
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但算法对它一无所知，只能：

� 看它是不是终点
� 看它下一步能往哪走
（状态内部的信息不能被直接利用）

! 黑盒，无法分析结构。

结构化状态（CSP）
比如�地图着色�：

WA = red
NT = green
SA = ?
Q = ?

这个状态有明确结构：
� 每个变量有固定域（颜色）
� 我们知道哪两个变量有约束（相邻）
� 我们知道哪些取值现在还合法
� 可以计算剩余可选值数量（MRV）
� 可以推断某些值立刻不可能（forward checking）

! 状态内部规则清晰、可被利用，所以叫结构化。

1.2.2 结构化的好处？

因为结构更清楚，我们就能用：

� MRV（最少剩余值）
� LCV（最少限制值）
� 前向检查
� 边一致性
� 回溯剪枝

这些�专门为 CSP 优化的算法�，而普通搜索用不了。

1.3 约束图

1.4 CSP的常见分类

1.4.1 离散变量

有限域
变量的取值来自一个有限集合，如布尔变量 {True, False}、地图颜色 {red, green, blue}、数独数
字 {1:::9}、八皇后列号 {1:::N}

无穷域
字符串长度、全体实数等
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1.4.2 连续变量

高铁到站时间等

常见处理方法：线性约束->线性规划LP

非线性约束复杂不表

1.5 CSP求解��回溯搜索
我们需要给所有变量赋值，而且要满足约束。

最简单的方式是：尝试一个变量!试一个值!检查是否违反约束!如果违反则回溯，否则继续
! 如果所有的值都失败，说明之前某个赋值导致无解，回溯并且换一个值。

1.5.1 优化��MRV（Minimum Remaining Value）最小剩余值启发

先选择�可选值最少�的变量赋值

早点发现冲突

1.5.2 优化��LCV（Least Constraining Value）

选给其他变量带来最少限制的那个

更难走进死胡同

1.5.3 优化��FC（Forward Checking）前向检查

提前删掉不可能值

当你给 X 赋一个值后，立即：

� 看它的邻居哪些值不可能了

� 提前从邻居的域里删掉不合法的值

� 如果某邻居的域变成空 ! 立即回溯（不用继续了）

1.5.4 优化��约束传递（AC Arc Consistency 边一致性）

Q1:什么叫一条边X!Y是一致的（consistent）？

对 X 的每一个可能取值，都存在至少一个 Y 的合法取值，不会违反约束。

如果存在某个 X 的取值 v：

� 无论 Y 取什么值都会冲突
! 那么 v 就必须从 X 的域中删掉。

这就是 arc consistency 的核心操作。

Q2:与前向检查的对比

� 前向检查只有在 某变量被赋值后 才会删别人的值

� Arc consistency 不需要等赋值

� 只要发现�不可能组合�就会删
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因此能更早发现失败。
Q3:缺点
全局用AC太慢，发现不了3个一起的冲突

1.6 SAT（Boolean Satisfiability Problem，布尔可满足性问题）初步
给你一堆只包含True/False的逻辑公式，问有没有一种给变量赋True/False的方式，使得所有公式
都成立？

1.6.1 命题逻辑的元素

常量（True / False）
变量（X, Y:::）
连接符（^, _, ¬）
字符 literal 是一个常量、变量，或者它们的非。分为两种：正文字X，反文字¬X。
语句 sentence

世界 world 把对于所有变量的一个赋值组合称为一个世界
SAT即为：是否存在某个世界使所有语句都为真。

1.6.2 CSP与SAT转化的例子��N皇后
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1.6.3 逻辑的互相转换

De Morgan's Law

¬(A^B)=(¬A)_(¬B)

¬(A_B)=(¬A)^(¬B)

分配律

A^(B_C)=(A^B)_(A^C)

A_(B^C)=(A_B)^(A_C)

1.6.4 CNF Conjunctive Normal Form 合取范式（AND of ORs）

多个子句用 ^ 连接，每个子句内是 _
例如：

(X1_:X2_X3) ^ (:X3_:X4)

1.6.5 DNF Disjunctive Normal Form 析取范式 （OR of ANDS）

多个�与�项，用 _ 连接
例如：

(X1^:X2^X3) _ (:X3^:X4)

例子：DNF to CNF（因为 SAT 求解器（DPLL、CDCL）只能处理CNF）

(X1^:X2)_ (:X3^X4)
=:(:(X1^:X2)^:(:X3^X4))
=:((:X1_X2)^ (X3_:X4))
=:((:X1^X3)_ (:X1^:X4)_ (X2^X3)_ (X2^:X4))
=(:(:X1^X3)^:(:X1^:X4)^:(X2^X3)^:(X2^:X4))
=(X1_:X3)^ (X1_X4)^ (:X2_:X3)^ (:X2_X4)
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1.7 DPLL算法

深搜+单子句传播+回溯
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1.8 CDCL（Conflict-Driven Clause Learning）矛盾指引的子句学习

遇到冲突时，不是单纯回溯，而是分析冲突原因 ! 学习一个新子句 ! 下次不再犯同样错误

关键点：隐含图
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1.8.1 冲突分析

画隐含图，然后cut

演示：

Conflict Driven Clause Learning
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1.8.2 1-UIP cut （first unique implication point）

定义：在当前decision level中，所有路径从decision到冲突，第一次汇合的唯一节点，就是1-UIP

上例中，page69给出的cut是1-UIP cut。因为冲突发生在第二层级，所以需要在第二层级找，而x₅
是唯一在所有通往冲突路径上的DL2 共同节点（Unique Implication Point）。
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并且注意， cut完之后要回溯到学到的子句里的second largest层级，在上例中也即是说，回溯到
x1中重新赋值，然后触发BCP。

2 搜索��对抗搜索

3 搜索��蒙特卡洛搜索
符号规定：

3.1 �-greedy

做法：设定一个小概率� ,1-�选目前最好的（利用），�随机乱选一个（探索）

缺点：对所有非最优动作一视同仁，不够聪明。

3.1.1 固定值选择

通常会选一个很小的值，比如 0.1 或 0.01。PPT 第 25 页的那张折线图，它对比了三种选法：

� �=0
（纯贪心）

：完全不探索。你可以看到绿线一开始很快，但很快就平了，因为它可能一辈子都没发现
那台真正好的机器。

� �=0.1
（蓝线）

：探索力度大。它能最快找到最优动作（曲线斜率最陡），但最后它选到最优动作的概率
只能维持在 80% 多，因为它雷打不动地要花 10% 的时间去�乱试�。

� �= 0.01
（红线）

：探索力度小。它找最优动作的速度很慢，但由于它乱试的次数少，它的上限会比 0.1 更
高。
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3.1.2 衰减策略

在很多高性能的 AI 算法里，这个小概率不是固定的，而是一个从大到小的过程：

� 初期：设其为1.0或0.5。这时候 AI 像个小孩子，几乎全是随机乱尝试，目的是为了快速见
世面，把所有可能性都摸一遍。

� 后期：随着尝试次数增加，让它逐渐减小（比如每走一步减一点，直到减到 0.01 甚至 0）。

� 目的：先充分探索，等心里有数了，就收心专注于拿高分（利用）。

3.2 UCB(Upper Confidence Bound)最大置信

公式：At+1= arg maxa

"
Qt(a)+ c

lnt
Nt(a)

r #
（argmax: 让数值达到最大的那个选项（参数））

3.2.1 Qt(a)��眼前的利益（利用）

含义：到目前为止，动作a的平均收益。

逻辑：如果这个动作之前总赢，它的Q就高。这是�贪心�的部分，它引导我们去选那些看起来已经
成功的路径。

3.2.2 c
lnt
Nt(a)

r
��未知的潜力（探索）

t (分子)：总共尝试的总次数。随着实验进行，t 越来越大，ln t 也会缓慢增长。

Nt(a) (分母)：这个动作被选中的次数。

如果一个动作被选中的次数 N 很少，分母就很小，导致整个根号项变得巨大。

� 这就像是在对算法说：�嘿！这个动作我们几乎没试过，虽然它现在的平均分 Q 可能不高，
但它充满了不确定性，我们要给它一个奖金（Bonus）去试一试！�

c (超参数)：这是调节系数。如果 c 很大，AI 就会变得非常�好奇�，到处乱试；如果 c 很小，AI
就会变得很�保守�，只敢走老路。
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3.3 MCTS四步循环

这张PPT很重要！！

3.3.1 选择Selection

动作：从根节点（当前局面）开始，像走迷宫一样往下走。
规则：每到一个分叉路口，都算出所有子节点的 UCB 值，然后用 arg max 选出最大的那个往下
走。
注意（细节）：你会一直选，直到遇到一个�叶子节点�（即这个节点下面还有没试过的棋步）。
重点（PPT 36-37）：在选择过程中，立场是交替的。我方选 UCB 最大的，轮到对手选时，由于
UCB 反映的是该节点的胜率，对手也会选对他最有利（对我方最不利）的路径。

3.3.2 扩展Expansion

动作：当你选到一个还没被完全探索的节点时，增加一个新节点。
规则：从这个位置选一个还没试过的动作，创建一个子节点，初始化它的得分为 0/0。
目的：这就是�树长高/长宽�的过程。

3.3.3 模拟Simulation

动作：从刚才那个新节点开始，闭着眼睛乱走。
规则：不进行 UCB计算，而是用最简单的随机策略（或者一些快速的启发式规则）一直下到游戏
结束。
目的：看看在这种随机尝试下，最后是黑赢还是白赢。
进阶（PPT 42）：实际操作中，为了省时间，可能不会下到死，而是下几十步后用一个简单的分
数来代替结局。

3.3.4 回溯Backpropagation

动作：拿着刚才模拟出来的结果（赢 = 1，输 = 0），顺着刚才走下来的路，原路返回。
规则：更新沿途所有节点的统计数据。每个节点的访问次数 N 都加 1。如果是赢了，获胜次数也
加1。
结果：路径上所有节点的 Q 值都会被刷新，这直接影响下一次�选择�阶段的 UCB 计算。

3.4 Alpha-Go的优化
3.4.1 选择优化
在标准的 UCB 公式里，如果一个动作没试过，我们的探索完全是盲目的。但 AlphaGo 引入了一
个新变量：P (s; a)（先验概率）。
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AlphaGo 的选择公式变成了这样（简化版）：

At+1= argmax
a

"
Qt(a)+ u(s; a)|||||||||||||||||||||||||{z}}}}}}}}}}}}}}}}}}}}}}}}}

新的探索项

#

其中这个 u(s; a) 里面包含了一个关键项：P (s; a)/(1+Nt(a))。
那么P (s; a) 是什么?

� 含义：它是通过学习人类高手（职业棋手）的几百万局棋谱得来的。
� 直觉：这就像是一个拥有 20 年棋龄的高手在旁边指点：�喂，根据我的经验，这个局面
下，下在`天元'附近通常是好手。�

� 作用：
在算法刚开始、尝试次数 N 很少的时候，这个 P (s; a) 占主导地位。结果：AI 不再�瞎试�，而是
优先探索人类高手认为大概率正确的地方。

3.4.2 模拟优化

在普通 MCTS 中，第三步�模拟�是随机乱走。在围棋里，随机下棋的水平极低，算出来的胜率根
本不准。

1. 更好的模拟：快速走子策略 (Rollout Policy) �� PPT 58/60

� 改进：AlphaGo 不再纯随机下棋，而是训练了一个�快速走子网络�

� 特点：这个网络虽然不如主脑聪明，但它能在微秒内给出一个�像样�的招式。
� 结果：模拟出来的这一局棋，质量比随机下棋高得多，胜率反馈也更准。

2.引入�预言家�：价值网络 (Value Network) �� PPT 58

这是 AlphaGo 最伟大的发明之一。
� 黑科技：它训练了一个深层神经网络，只要给它看一眼现在的棋盘，它就能直接预测：�这
个局面，黑棋有 70% 的概率会赢。�

� 作用：它不需要真的把棋下完（不需要跑模拟），就能直接给出一个分数。

3.综合评估（混合打分制）�� PPT 58/59

AlphaGo 非常谨慎，它不完全相信�预言家�，也不完全相信�模拟�。它把两者的结果加权平均：

V (sL)= (1¡�) v�(sL)+� zL

v�：预言家（价值网络）给的分。 zL：实战模拟（快速走子）最后赢没赢。
� 结果：这种双重保险让 AlphaGo 对每一个节点的评估都极其精准。

3.4.3 回溯优化

回溯：在第四步更新节点时，它不再是简单地+1或者+0，而是把上面算出来的那个综合评分V往
上传。
输入信息：普通的 AI 可能只看棋盘黑白子，AlphaGo 的输入有 48 个通道（48 channels）。它
不仅看棋子，还看�气�有多少、这个子是什么时候下的、是否处于�征子�状态等高级特征（PPT
60）。

3.5 AlphaGo Zero

不看人类棋谱，从零开始自我博弈。
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4 机器学习基础和线性回归

4.1 机器学习模型分类

4.1.1 模型种类

1. 判别式模型 (Discriminative Models)：

� 核心逻辑：给定输入 x，预测标签y。
� 数学本质：学习条件概率 P(y j x)。

� 通俗理解：给它一张照片，它告诉你这是猫还是狗。它在学习�分类边界�。
2. 描述式模型 (Descriptive Models)：

� 核心逻辑：给定输入x，描述它出现的概率。
� 数学本质：学习概率分布 P(x)。
� 通俗理解：它在研究数据本身的规律，比如�这类图片通常长什么样�。

3. 生成式模型 (Generative Models)：

� 核心逻辑：给定一个隐变量 z（可以理解为灵感或随机种子），生成一个新的数据
x。

� 数学本质：学习P(x j z)。

� 通俗理解：现在的 AI 绘图、ChatGPT 写的诗，都属于这一类。

4.1.2 学习设置

1. 监督式学习 (Supervised Learning)：

� 特点：有标准答案。我们需要提供标签y

� 例子：给 1 万张标好�猫�或�狗�的照片让机器学。
2. 非监督式学习 (Unsupervised Learning)：

� 特点：没有标准答案。不需要标签。
� 例子：给机器一堆照片，它不知道是什么，但它发现其中一堆颜色相近，另一堆形
状相近，自动把它们聚成几类。

3. 强化学习 (Reinforcement Learning)：

� 特点：通过与环境交互来获取数据。
� 例子： 扫地机器人撞到墙（惩罚）， 扫干净了地（奖励）， 通过不断试错学会避
障。

4.2 分类＆回归
对于监督式学习而言，我们要预言的�标签y�的取值范围决定了这是一个什么性质的任务。而分类
与回归是最基础的两大类任务。

4.2.1 回归regression

� 特点：标签y是连续 (continuous) 的数值。

� 例子：预测房子的价格（比如 100.5 万、250.3 万）。

4.2.2 分类classification

� 特点：标签y是离散 (discrete) 的取值，也就是�类别�。
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� 例子：预测狗的品种（哈士奇、萨摩耶、阿拉斯加）。

4.3 模型训练过程Train

1. 准备训练数据 (Training Data)：

� 我们有一堆带标签的例子，比如 (email1, not_spam), (email2, spam)...

2. 特征提取 (Feature Extraction)：

� 机器看不懂感性的文字，它只认识数字。

� 核心细节：我们需要把邮件转化成特征向量xi 。比如这封邮件里， �attention�出现
了1次， �million�出现了2次::::::这样，一封感性的邮件就变成了一串冷冰冰的数字
[1; 2; 1; 0; 3; 1]T。

� 对应的标签 yi也会数字化，比如 f¡1; 1g。
3. 模型训练 (Model Training)：

� 我们将这些向量化的数据喂给算法。
� 目标：寻找一个函数 f，使得对于所有的 i，预测值 f(xi)都尽可能接近真实的标签

yi。即：yi � f(xi); 8i。

4.4 模型评估

4.4.1 两种误差

1. 训练误差 (Training Error)：

� 定义：模型在它见过的�练习题�（训练集）上的平均误差。
� 目的：我们通过最小化这个误差来训练模型。

2. 测试误差 (Test Error)：

� 定义：模型在它没见过的�新题�（测试集）上的平均误差。
� 目的：这才是真正衡量模型好坏的标准，它反映了模型的泛化 (generalization) 能
力��即模型举一反三的能力。

4.4.2 两种错误拟合

1. 过拟合 (Overfitting)：

� 定义：测试误差远大于训练误差。
� 通俗理解：死记硬背。
� PPT 上的经典例子：

� 如果我们给 10 封垃圾邮件（Spam），发现它们都包含�dollars�这个词。

� 机器学到一个规则：只要有�dollars�就是垃圾邮件。
� 在训练集上，它的表现是满分（训练误差为 0）。

� 但到了真实的测试集，很多正常商务邮件也有�dollars�啊！于是机器疯狂报假
警，这就是过拟合。

总结：它错把训练集中的特殊规律（偶然性）当成了普遍规律（必然性）。
2. 欠拟合 (Underfitting)：

模型太笨，训练集都一塌糊涂。
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4.4.3 Sweet spot

� 横轴 M：代表模型的复杂度（比如模型越来越深、参数越来越多）。
� 纵轴 Error：代表误差。
� 训练误差（实线）：随着模型越来越复杂，它总能拟合得越来越好，所以训练误差是一路
向下的。

� 测试误差（虚线）：刚开始，随着模型变强，测试误差也减小。但到达一个临界点后，模
型开始�走火入魔�去学那些无意义的干扰信息，于是测试误差反而开始反弹。

� 老师敲黑板： 中间那个测试误差最低的点，就是我们追求的 Sweet spot（甜点位）。在
这个点之前是欠拟合，之后是过拟合。

4.5 k-NN算法（k-Nearest Neighbor, k-近邻)

1. 优点：
� 不需要训练： 它属于�懒惰学习�（Lazy Learning）。 你给它数据， 它直接存起来就完事
了，不像其他算法需要花好几个小时去算参数。

� 原理极其简单：只需要一个距离函数。
� 默认工具：欧氏距离 (Euclidean distance)：

� 公式：kx1 ¡ x2 k =
P

j2[d]
¡
x1
(j) ¡ x2

(j)�2q
2. 缺点：
� 存储成本高：你必须把所有训练样本都带在身上，这就像去考试时不能把书背下来，必须
把图书馆所有书都搬进考场。
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� 预测速度慢：每预测一个新样本，都要把它和库里所有的样本比一遍距离，数据量大时会
非常卡。

� 距离函数难找：
� 简单的几何距离不一定能反映真实的�相似度�。

4.6 维度灾难

维度较高时，为了找到n个相邻的数据，你几乎要搜遍整个空间！

4.7 非参数化模型＆参数化模型
维度灾难告诉我们，在高维世界里�查书�太难了；所以我们更倾向于参数化模型，把海量数据浓缩
成几个核心参数，既省地方又跑得快。

1. 非参数化模型 (Non-parametric Models)：
� 典型代表：k-NN。
� 特点：模型没法用几个固定的参数来描述。你需要保留所有原始数据。
� 比喻：去考试，你是带了一整座图书馆（原始数据）进去翻书查。

2. 参数化模型 (Parametric Models)：
� 典型代表：线性回归、神经网络。
� 特点：模型可以用有限个可训练的参数来定义。训练好之后，你就可以丢弃原始训
练数据，只留下一套参数。

� 公式：y � f(x)，这里的 f 就是由参数决定的模型。
� 比喻：你把知识都学进脑子里了，变成了脑子里的神经元连接强度（参数）。考试
时，你什么书都不用带，只靠脑子里的公式和逻辑就能解题。

4.8 线性模型Linear Models、线性回归
4.8.1 线性模型f(x)=wTx+ b.

输入 x 2Rd：这就是我们的特征向量，比如一封邮件的词频，或者一个房子的各种属性。
d 代表维度。
权重 w2Rd (Weight): 这是模型的核心参数。每一个维度对应一个权重。权重反映了该特
征的重要性。如果某个特征的权重很大，说明它对最终结果影响很大；如果权重接近0，说
明这个特征基本没用。
偏置 b2R (Bias)：这也是一个可训练的参数。
输出 f(x)2R：模型给出的预测数值。
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4.8.2 线性回归训练

1. 预测值：我们用模型算出来的结果f(xi)

2. 真实值 (Groundtruth)：真实的标签yi

3. 平方损失函数 (Squared Loss)：

� 公式：L(f(xi); yi)= (f(xi)¡ yi)2:

� 逻辑：把预测和真实的差值平方。为什么平方？因为我们要消除正负号的影响，且
平方会极大地惩罚那些离谱的离群点（差值越大，平方后的数值惩罚越重）。

4. 训练目标 (PPT 底部公式)：

� 我们在训练集上计算所有样本的平均损失。

� 目标是找到一组参数w; b使得这个总损失最小。minw;b
1

n

P
i2[n]L(f(xi); yi)

� 这套方法也被称为最小二乘法 (Least Squares)。

4.8.3 梯度下降

你想下山，最稳妥的方法就是：用脚尖试探出最陡的那个下坡方向，顺着它走一小步，然后再重
新判断。 这样一步步走下去，最终就会到达谷底。
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4.8.4 局部最小值
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但是损失函数 J(w; b) = 1

n

P
(w Txi + b ¡ yi)2是关于[wT ; b]T的凸函数，因此一定可以采用梯度

下降找到全局最小值。

4.8.5 学习率的调整

4.8.6 线性回归流程总结
给定训练数据 f(xi; yi)g;学习率a。

初始化模型参数 随机选取一个w; b。
训练模型
a. 计算模型预测值：ŷi=wTxi+ b;8i2 [n]

b. 计算平方损失函数：J(w; b)= 1

n

P
i2[n] (ŷi¡ yi)

2

c. 计算梯度
@ J(w; b)
@w

= 2
n
�i2[n] (ŷi¡ yi) xi ;

@ J(w; b)
@ b

= 2
n
�i2[n] (ŷi¡ yi)

d. 梯度下降更新 w, b

w w¡� � @ J(w; b)
@w

; b b¡� � @ J(w; b)
@ b
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e. 重复以上步骤，直到损失函数不再下降或达到预设迭代次数

5 逻辑回归、多分类与正则化

5.1 逻辑回归

5.1.1 经验风险最小化框架 ERM

确定采用的模型 f(x) -> 确定损失函数 L(f(x),y) -> 把平均损失最小化（e.g.利用梯度下降优化参
数）大部分监督学习算法都遵循以上经验风险最小化框架 (ERM)，区别仅在于具体选择的 𝑓 𝑥 和
𝐿(𝑓 𝑥 , 𝑦)

5.1.2 二分类问题

5.1.3 逻辑回归是什么

处理二分类问题，f(x)=wTx+ b , 交叉熵损失函数

5.1.4 最大似然估计MLE

为什么不用0-1损失？ 不可微且不连续，不可用梯度下降来优化。

一个理解：这里为什么要弄最大似然估计？等价于最小化交叉熵损失
MLE最大似然估计

注意区分概率和似然：
概率：参数 � 固定，问某个结果发生的概率 p(数据j �)

似然（likelihood）：数据固定（就是你手上的训练集），把它当成 � 的函数
L(�)= p(数据j�) 。所以�观测数据在给定概率模型下的似然�就是这件事：
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L(�)= p(f(xi; yi)gi=1n j �)

最大化似然是什么意思？
就是在选 �，让上面这个乘积尽量大：

max
�

Y
i=1

n

p(yijxi; �)

直觉版： 对每个样本，模型都应该给�真实标签�一个尽量高的概率，只要有些样本真实标签概率
很低，乘积就会被拖到很小 ) 这组参数会被淘汰

一个例子

Q：�参数是p�是什么意思？p不是概率吗？
A：参数（parameter） = 模型里未知、需要从数据中估计的量。概率也可以是参数。

5.1.5 逻辑回归的最大似然估计&损失函数（交叉熵损失）

由于线性打分函数f(x)=wTx+b可以输出任何实数，而二分类问题里我们关心的是概率，所以引
入sigmoid函数将实数压缩到[0,1]之间的实数。

�(x)= 1
1+ e¡x

关键推导：
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5.2 多分类问题

5.2.1 OvR的做法

对K分类问题训练K个二分类器。

问题：训练成本高；K个二分类器互相独立，模型不统一

5.2.2 Softmax回归

p(y= k jx)= efk(x)

� j=1
K e

fj(x)

它保证：每个概率都在（0， 1）；总和一定是1；强调指数的放大效应（某个 fk 明显更大时，
p(y= kjx) 会非常接近 1）
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5.3 正则化
minf

1

n

P
i=1
n L(f(xi); yi)+� �R(f)

��R(f)称为正则化项，用于惩罚过于复杂的模型
�> 0是超参数，预先指定，不随参数优化

5.3.1 正则化在惩罚什么？

1.少数特征维度支配预测（某些 wj 变得特别大）-> L2正则化

2.很多没用特征仍被赋予非零权重（模型把噪声也当成了信号）-> L1正则化

5.3.2 L1正则与L2正则

L1正则：
R(w)= kwk1=

P
j=1
d jwj j

它更倾向让很多维度的权重变成0（鼓励稀疏）
L2正则：
R(w)= kwk22=wTw=

P
j=1
n wj

2

平方会�放大大权重�，用于惩罚少数过大的权重维度
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5.3.3 为什么正则化只出现!而通常不正则b？

b只是整体平移决策边界，不代表某个特征的复杂度

5.3.4 判断�怎么选

训练损失小＆测试损失大 -> 过拟合 -> 调大�

训练损失和测试损失都大 -> 欠拟合 -> 调小�

5.3.5 K-折交叉验证

K 折相当于�每个样本都当过验证集一次�，评价更稳、更不依赖一次随机划分。

6 决策树与随机森林

6.1 决策树

6.1.1 为什么要学决策树？

之前学的线性分类器本质上是f(x)=wTx+ b打分，然后按正负号分类。它对应的分类边界是一个
超平面（只有两个特征的时候就是一条直线），将整个空间�一刀切�划分为两部分。

希望设计出出具有比 sign(wTx + 𝑏) 逻辑更复杂的分类模型

6.1.2 决策树是什么

训练决策树时，我们希望递归地选择一个属性，使得划分后每个子集都尽量只包含同类标签。

能做到这一点的属性，就是好的划分属性。

比如PPT筛选科学家的例子里，�是否喜欢吃香蕉�这个节点的筛选没有使得纯度变高，所以是一
个坏划分。
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6.1.3 纯度度量与划分准则

如何度量一个集合的纯度？
� 信息熵(一个随机变量的不确定性)

� 熵：对于离散型随机变量 𝑋，服从概率分布 𝑝(𝑥)，其信息熵定义为

H(x)=¡�p(x)log2p(x)=� p(x)log2
1

p(x)

性质1：H(X)>0恒成立。当且仅当确定分布时等号成立（即存在一个确定事件概率
为1，其他事件概率为0）
性质2：分布越平均，熵越大（log2x为上凸函数，由Jensen不等式）

� 联合熵：如果我同时观察 (X;Y )，它到底会落在哪个组合上这件事有多难猜
H(X;Y )=¡��p(x; y)log2 p(x; y)

� 条件熵：在已知随机变量 X 的条件下，随机变量 Y 还有多少不确定性。
H(Y jX)=�p(x)H(Y jX =x)=¡��p(x; y)log2p(y jx)

� 联合熵和条件熵的关系：
H(X;Y )=H(Y )+H(X jY )=H(X)+H(Y jX)

� 互信息：X和Y之间共享了多少信息
I(X;Y )=H(X)+H(Y )¡H(X;Y )

知道 X 以后，能帮我减少多少关于 Y 的不确定性？
I(X;Y )=H(X)¡H(X jY )=H(Y )¡H(Y jX)

对第二个式子的理解：H(X|X)=0

� 基尼指数

Gini(D)=� k2[K]
jDkj
jDj

�
1¡ jDkj

jDj

�
=1¡� k2[K]

�
jDkj
jDj

�
2
�� k2[K]P (y= k)(1¡ (P (y= k)))

jDkj: 标签为第k类的样本数

基尼指数反映了从集合里随机抽取两个样本，它们类别不一样的概率。
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如何选择一个好的划分准则？
� 信息增益

� 对于一个样本集合, 把�标签随机变量�的熵，直接拿来当这个节点的混乱程度：

H(D)=¡� jDkj
jDj log

jDkj
jDj

jD j是集合 D 的样本总数，Dk 是标签为第 k 类的样本子集 jDkj
jDj 就是经验分布下�标

签等于 k�的概率。
� 熵越低，节点越纯。当一个节点里全是同一类时，熵就是0

� 属性A对集合D的信息增益为：

g(D;A)=H(D)¡� jDA=aij
jDj H(DA=ai)

H(D)代表划分前这个节点本身有多乱，第二项代表按属性A划分后各个子节点熵的加权平均。
也就是划分后的平均混乱程度。

� 事实上，第二项就是标签相对于属性的条件熵H(Y jX)。所以信息增益其实就是标
签 Y 和属性 X 的互信息。
g(D;A)= I(Y ;X)

一个属性的信息增益大，等价于说这个属性和标签之间共享的信息多。信息增益 =
按某个属性划分后，标签的不确定性减少了多少。

� 缺点：信息增益偏爱取值很多的属性。分得极纯但是不具有泛化性。
� 增益率 : 信息增益 ÷ 属性自身的不确定性

� gR(D;A)=
g(D;A)

HA(D)
，其中HA(D)=¡� i2[m]

jDA=aij
jDj log

jDA=aij
jDj

� 这个 HA(D) 不是子集标签的熵，而是把属性A自己当成�随机变量�来算它的熵。
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� 缺点：可能对可取值数目较少的属性有偏好

� （属性的）基尼指数

� 属性A对集合D的基尼指数：

Gini(D;A)=� i2[m]
jDA=aij
jDj Gini(DA=ai)

� 其中，属性A的可能取值为faij i2 [m]g，DA=ai表示集合D中样本属性A取ai的子集

� 选择基尼指数最小的

6.1.4 属性的离散到连续��二分法

对连续属性 A，找一个阈值 t，把样本分成两部分：A> t 和 A� t 。这样连续属性就被转成了一
个二值离散属性。

候选划分点

假设连续属性在训练集上的不同取值升序排列为

a1; a2; : : : ; am

那么候选划分点取相邻取值的中点：

TA=
n
ai+ ai+1

2
j i=1; : : : ;m¡ 1

o
为什么取中点？

因为真正影响划分结果的，不是阈值具体是多少，而是它把样本分成了哪两边。只要阈值落在两
个相邻取值之间，分法其实都一样，只是取中点最方便。

实际划分点

对于每个候选属性和每个候选划分点，都计算划分后的信息增益

g(D;A; t)=H(D)¡ jDA;t;+j
jDj H(DA;t;+)¡

jDA;t;¡j
jDj H(DA;t;¡)

然后选使这个值最大的（A,t）

不仅要比较哪个属性好，对连续属性还要比较这个属性用哪个阈值切最好

6.2 回归树

6.2.1 标签从离散到连续

�是否是一个好的科学家��> �是一个研究水平有多高的科学家�
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分类变成线性回归打分。

以前看�纯不纯�是看类别混不混；现在标签变成连续数值后，就改成看这些数值散不散。

6.2.2 回归树

通过L2 Loss重新定义集合D的纯度

某个节点的预测值写成：

y�D=
1

jDj
P

j2Dyj ，即平均值

再定义这个节点的损失为

L(D)=
P

j2D (yj¡ y�D)
2

如果按属性 A 划分，那么划分后的损失是

L(D;A)=
X
i2[m]

L(DA=ai)

然后选使它最小的属性： A�= arg minA2F L(D;A)

6.3 集成学习与随机森林

6.3.1 集成学习

集成学习=多个个体学习器（e.g.线性模型、学习器 . . .）+结合策略

�好而不同，各有所长�

6.3.2 随机森林��集成学习的例子

个体学习器：决策树
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结合策略：样本扰动+属性扰动

� 样本扰动：对于每一棵决策树，先对训练集进行随机采样，得到一个独立的训练集。于是
不同树看到的数据就不完全一样，所以他们会长得不一样。

� 属性扰动：对于每一棵决策树，只选择数据集中的一部分特征进行子树划分训练。

最后，用所有训练好的决策树的平均预测（如多数类）作为对测试样本的输出

7 神经网络与反向传播矩阵

能否自动提取特征？

7.1 多层感知器MLP

也叫�全连接神经网络�。

（1）多层 说明不再是�输入直接到输出�，而是中间加入了若干层隐藏层。

（2）全连接 说明相邻两层之间，通常是�前一层每个神经元都连到后一层每个神经元�。

（3）宽度与深度 宽度：某一层神经元的个数；深度：网络层数

多层感知器能表达比单层更复杂的分类边界，双隐层感知器足以解决任何复杂的分类问题。

7.2 正向传播

公式是：

a1
(2)= g

¡
w11
(1)
x1+w21

(1)
x2+w31

(1)
x3+ b1

(1)�
其中 ，wij

(l)：第 l 层第 i 个神经元，连到第 l+1 层第 j 个神经元的权重

aj
(l)：第 l 层第 j 个神经元的激活值（然后再作为下一轮的input）

bj
(l)：加到下一层该神经元上的偏置 （给模型一个�整体平移�的自由度）

g(�)：非线性激活函数
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神经元计算 = 线性变换 + 非线性激活

对于输出，不同任务的输出层写法取决于任务类型。

7.3 神经网络训练
用反向传播求梯度（按计算图反向传梯度），进而用梯度下降训练所有参数

�
wij
(l)
; bj
(l)	.
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核心：z= f(x); y= g(x);则 dz
dx
= dz

dy
� dy
dx

.

下游梯度 = 上游梯度*本地梯度

sigmoid的导数

� (x)= 1

1+e¡x
, 则它的导数是： d�(x)

dx
=� (x)(1¡� (x)).

因此如果是线性＋sigmoid激活，f =� (s); s=x0w0+x1w1+w2;

@f

@s
= f (1¡ f) ， @f

@x0
= f (1¡ f)w0 ， @f

@x1
= f (1¡ f)w1 .

但是由于sigmoid函数的导数最大也只有1

4
， 往前传的时候越乘越小，可能导致梯度消失现象。而

ReLU就不会有这种情况（但是如果x6 0也会出事）。

从节点传到模块化反传

加法节点对应梯度传1，乘法节点乘另一个输入，sigmoid节点乘上� (x)(1¡� (x)),ReLU节点正区
间传1负区间传0.

7.4 矩阵形式
前向传播的矩阵形式
通用标量形式（第L层输入维度为dL）：zi

(L+1)=
P

j=1
dL wji

(L)
aj
(L)+ bi

(L)
; ai
(l+1)= g

¡
zi
(l+1)�

通用矩阵形式：z(l+1)=W (l)a(l)+ b(l) ，a(l+1)= g(z(l+1))

其中，z(l+1)2Rdl+1：第 l+1 层所有线性输出组成的列向量 ，
W (l)2Rdl+1�dl：从第 l 层到第 l+1 层的权重矩阵
a(l)2Rdl：第 l 层所有神经元激活值组成的列向量
b(l)2Rdl+1：第l+1层的偏置向量
g(�)：逐元素作用的激活函数（element-wise）

反向传播的矩阵形式
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�(l+1) := @L

@z(l+1)
= @L

@a(l+1)
� g 0(z(l+1))，其中�是逐元素乘法，每个分量之间互不混合。

//穿过激活层，得到传到线性层输出z的梯度。

@L

@W(l)
= @L

@z(l+1)
(a(l))T //算权重梯度

@L

@b(l)
= @L

@z(l+1)
//算偏置梯度

@L

@a(l)
=(W (l))T �(l+1) //把梯度传回前一层

7.5 全梯度下降、随机梯度下降与小批量梯度下降

8 计算机视觉��图像分类与卷积神经网络

8.1 基础概念

视觉 = 从获取光信号，到产生对现实世界理解的过程。

视感觉 把光信号变成可处理的信号

视知觉 在已有图像信息上进行理解

历史发展
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计算机视觉的研究方向

8.2 图像分类

图像分类 判断图像所属的类别标签

难点

计算机中图像的表示
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计算机中图像的存储

计算机如何实现图像分类

计算机模拟神经元的活动，利用算法对图像数据进行处理，提取特征，通过分类器输出类别预测
结果。

8.2.1 特征

特征空间 指特征向量（与线代无关！）所在的空间，每一个特征向量对应特征空间中一个点

比如对水果分类，重量作x轴，糖分作y轴，每个样本对应一个点

分类器 对数据进行分类的模型，最终输出分类结果

特征提取算子��梯度直方图HOG

希望用梯度方向分布描述局部目标的形状，因为物体的形状可以由局部边缘和梯度模式很好地表
示，并且这种方法对光照和小幅度几何变形有不变性（用一些奇怪的方法保证的）。

� 步骤

1.灰度化

2.计算垂直和水平梯度，以及梯度幅值和方向

幅值 G= Gx
2+Gy

2
q

,方向�= arctanGy
Gx

.

幅值代表强度（有多明显），方向代表哪个方向的变化最强

3.将图像划分成若干cell

4.统计每个cell内的梯度方向，分bin，投票（权重=梯度幅值）

5.Block归一化，相邻的 4个 cell组成一个 block，对 block内所有 cell的向量做 L2归一化

目的：减少光照或对比度变化影响

6.拼接特征向量
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� 7.可视化

特征提取算子��Haar

特征提取算子��SIFT

8.2.2 分类器

KNN

线性分类法
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支撑向量机SVM

找到一个分界面，在正确分类的基础上，令样本到分界面的最小距离最大化

8.2.3 基于卷积神经网络CNN的图像分类算法

1.卷积层 用很多个小窗口，在图像上滑动，提取局部特征

比如这里输入图像是32*32*3，意思是宽32，高32，有RGB 3个通道，所以它是一个厚度为3的长
方体。

滤波器kernel是一个可学习的小模板， 如5*5*3（最后一个数字必须和图像通道数一致）， 它一
次看图像上对应大小的一个小块，然后把这个小块里的像素和滤波器里的参数逐个相乘求和取偏
置，得到一个数。这个数表示：这个位置有没有出现这个滤波器关心的特征。
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上图右边的小圆点代表，输入图像中的一个局部区域被链接到右边的一个输出神经元。

补零zero padding 在刚才的例子中，最后输出的是28*28的激活图，我们希望输出尺寸一致，因此
需要补零。
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如果滤波器边长是偶数，则不能对称补零了。比如F=2, (F-1)/2=0.5, 那就左边补一个右边补零个
这样子。

不同的滤波器堆叠起来， 每一层产生一个输出通道， 6个就得到6个输出通道， 所以下一层是
28*28*6

最终输出
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2.池化层 把每个通道的特征图变小。

最大池化MaxPooling

规则固定，没有可学习参数；对小范围平移不敏感。

3.批归一化 batch normalization BN
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把一批数据中每个特征维度标准化成均值约为0，方差约为1，让训练更稳定、更容易优化。

也就是说，每个样本有多少维特征就要看它卷积层输出的通道数
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具体算法

4.Dropout 防止过拟合

5.全连接层 FC layer

前面一直在做特征提取，得到一个三维特征H*W*D

这里H是特征图的高，W是特征图的宽，D是通道数（也就是有多少张特征图）。每个位置上的数
表示某种特征在这个位置的激活强度。

全连接层要先 拉直flatten

排列成一个长一维向量，然后用一个权重矩阵做线性变换 y =W x+ b: 其中W是一个权重矩阵。
输出一个向量是对不同类别打的分。之后通常还会接softmax，把这些得分变成概率。
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9 计算机视觉��三维重建

9.1 从三维到二维：摄像机几何

9.1.1 针孔模型 pinhole model

假设相机前面有一个极小的小孔，光线只能通过这个小孔进入，然后投到后面的成像平面上。
结构大概是：

物体!小孔!成像平面

为什么需要这个小孔？
因为光是沿直线传播的。如果没有限制，一个物体上的每个点都会向各个方向反射光，成像平面
上的每个位置都会收到来自很多空间点的混合光，图像就糊成一片。
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小孔的作用就是：

只允许某一条特定方向的光线通过，从而让空间中的一个点对应到图像平面上的一
个点。

这就是�投影�的物理基础。

实际上小孔通光量太小，难以保证成像细节。真实相机一般用凸透镜组合，把空间中一个点发出
的光汇聚到成像平面上的一点。

这样的问题在于，成像是倒立的。处理时不方便。因此我们引入�虚拟像平面�。

再来看空间坐标（三维）与图像坐标（二维）的关系。
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综合来看，坐标变化的全流程是：（其中R是3*3旋转矩阵，T是3*1平移矩阵）

第一步中出现了矩阵乘法和加法，我们希望形式统一为乘法，因此我们引入齐次坐标。

第二三步合在一起，引入内参矩阵。
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（这里我咋感觉没什么意思 . . .形式上的化简而已）

9.2 从二维到三维：三维重建
9.2.1 三维重建基本原理
根据两个相机图像中的对应点关系，先求解两个相机之间的相对位置，再计算出图像上每个点在
空间中的位置。
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9.2.2 基于对应点重建

特征点检测和匹配

以SIFT为例

第一，检测关键点：找出图像上具有特殊性质的位置。

第二，生成关键点描述子：为每个关键点生成一个局部特征向量，用来描述这个点附近长什么样。

第三，关键点匹配：比较两张图中关键点描述子的相似度，找到匹配点对

SIFT的优点：对旋转、尺度缩放、亮度变化、视角变化、噪声比较稳定，特征独特性好，适合匹
配。

9.3 前沿研究

基于对应点的方式的缺点在于，不能很好地处理遮挡现象、纹理缺乏、光照变化等情况。

10 自然语言处理��句法分析与分词

基础概念：

句法 Syntax 规定了如何用单词组成句子。也就是说，句法关心的是词的排列顺序、短语结构、
主谓宾关系是否合法。所以句法判断的核心是这个句子的结构合不合法。

语义 Semantic 语义是语言包含的意义。

10.1 上下文无关文法 CFG

文法（grammar）是一组规则，定义了合法短语的树结构。语言（language）是遵循这些规则的
句子集。终结符（terminal symbols）是最终出现在句子里的真实单词（she, saw, city），非终结
符（non-terminal symbols）是中间的语法类别，还可以继续展开（S，NP, VP, N, V, D）。

比如我们想描述句子 She saw the city.
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为什么叫上下文无关？因为一个非终结符怎么展开，只取决于它自己，不取决于它出现在什么上
下文里。
这里的规则从哪里来？人工标注好的语料里学的。

PCFG 给CFG的规则加概率，比如

NP ! N
NP ! D N

PCFG会给出每种展开发生的概率

10.2 句法分析 Parsing

已知一套 CFG规则，给你一句话，问：这句话能不能被这套规则生成？如果能，它的语法树是什
么？
自顶向下走的话，缺点是可能乱试并且可能陷入死循环。
CYK算法��自底向上的图表句法分析算法
给定一个句子，先看每个单词能由哪些非终结符生成；再看每两个词、三个词、四个词::::::能由
哪些非终结符生成；最后看整个句子能不能由 S 生成。
CYK 处理的 CFG 必须是 CNF 形式（乔姆斯基范式）。
CNF:
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为什么CYK喜欢CNF？因为CNF让句法树变成二叉树结构。同时，任何普通CFG都可以转成弱等
价的CNF。
一个例子：

左边的数字表示长度，X(i , j)代表从第 i 个到第 j 个字母形成的子串
从最底层开始填表。
最终判断规则：看开始符号 S 是否出现在整个字符串对应的格子 X(1,n) 里。
概率版本的CYK

普通 CYK 的表格里存的是集合，概率版本则把表格元素从布尔值变成概率值。
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10.3 n元模型 n-gram

1-gram = unigram

2-gram = bigram

3-gram = trigram

连续n个词放在一起看，类似于切片？
核心用途：用前面的词预测后面的词。

10.4 分词 Tokenization

分词：将文本序列分割为独立的单词。
断句：将文本序列分割成独立的句子。为什么不能简单按句号断句？因为 Mr.Jones也有句号。
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中文分词：难点在于根本没有空格
� 基于字符串匹配的分词方法
拿待分词的字符串，去和一个�充分大的词典�里的词匹配；匹配到了，就认为这是一个词。

� 基于机器学习的分词方法。

10.5 基于马尔科夫模型的文本生成
Markov 链具有无后效性：达到一个状态后，决策只与当前状态有关，而与以前的历史状态无关。
n-gram语言模型本质上就是一种马尔可夫假设。bigram对应一阶马尔可夫，它假设下一个词只依
赖前一个词。trigram对应二阶马尔可夫，它假设下一个词只依赖前两个词。
所以 n-gram的本质是：用有限长度的历史近似完整上下文。

11 自然语言处理����统计语言模型与词表示

11.1 词袋模型（Bag-of-Words Model, BoW）
概念 不考虑文本中词与词之间的上下文关系，仅仅只考虑所有词的权重，而权重与词在文本中出
现的频率有关。以词的统计直方图作为该文本（文档/句子）的特征。
STEPS 数据收集�构建字典�生成特征向量
如果给一句全新的话，其中有单词不在词典里，那我们就直接扔掉不管。然后按照字典顺序统计
词频。
缺点 字典可能极大，文本向量稀疏（字典可能很大但是一句话可能就几十个词，算出来的特征向
量里大部分位置都是0，浪费计算资源），丢失语序，没有体现关键词的重要性（the, is出现频率
极高）

11.2 朴素贝叶斯（Naive Bayes）

P (AjB)= P(BjA)P(A)
P(B)

:

场景：电商商品评价的情感分类
� 比如："My grandson loved it! So much fun!" 显然是正面评价（好评 ）。

实操：
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两步非常重要的简化
1.扔掉分母
无论我们算这句话是好评（ ）还是差评（ ），它们的分母
P("my", "grandson", "loved", "it")

是一模一样的。因为我们最终只是想比较好评的得分高，还是差评的得分高，所以分母完全可以
不考虑，算出来的分子得分直接比较大小即可。
2.�朴素�假设（词间独立）

分子里的 P
¡
"my", "grandson", "loved", "it"j

�
太难算了。要想满足这个条件，你必须在

历史好评里找到这四个词同时出现的句子，概率极低。
为了解决这个问题，算法做了一个非常�简单粗暴（朴素）�的假设：假设句子里每个词的出现都是
绝对独立的，谁也不影响谁。
于是，复杂的联合概率，被拆成了连乘：

P
¡
"my"j

�
� P

¡
"grandson"j

�
� P

¡
"loved"j

�
� P

¡
"it"j

�
现在的问题在于，万一"grandson"这个词从来没有出现过，直接概率为0了，即使有其他很正面的
词汇也不行。为了修正这个错误，引入加法平滑和拉普拉斯平滑。
加法平滑（additive smoothing）：
这是最基础的平滑方法。原来的公式是：

P
¡
"loved"j

�
=

包含"loved"的正面样本数量

正面样本总词数

现在，我们给分子加上一个非常小的常数� , 同时为了保证概率总和还是1，分母也要相应地调整。
修改后的公式变成

P
� 00

loved00
������ �

= 包含 00loved00的正面样本数量+�

正面样本总词数+字典总词数+�

拉普拉斯平滑 其实就是令�=1的加法平滑。

11.3 信息检索（tf-idf）
什么是好的关键词？
� 词频（Term Frequency, tf）：
如果一篇文章中某个词反复出现，那这个词很可能就是这篇文章的重点

� 逆文档频率（inverse document frequency, idf）:

衡量某个词在语料库的所有文档中的罕见程度。

i d f = log10
D

1+d
.

其中 D 表示语料库中包含的文档总数量，d 表示语料库中出现某个词的文档数量。
意义：
� 如果一个词在几乎所有的文章里都出现了（比如 "the"），那它根本不能用来区分这
篇文档的主题，它的信息量极低，权重应该被调低。

� 如果一个词只在极少数的几篇文章里出现（比如 "holmes" 仅仅在关于福尔摩斯的小
说里出现），那它一旦出现，就极具代表性，权重应该被调高。

tf–idf = tf � idf
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11.4 词表示(Word Representation)

11.4.1 独热表示One-Hot

（这玩意有什么用啊？）
假设我们的字典里只有 4 个词：["he", "wrote", "a", "book"]。
所谓�独热�（只有一个是热的/亮的），就是用一个长度为 4 的向量来表示一个词，并且这个向量
里只有对应位置是 1，其他全是 0。
� he: [1, 0, 0, 0]

� wrote: [0, 1, 0, 0]

� a: [0, 0, 1, 0]

� book: [0, 0, 0, 1]

缺点和词袋模型差不多，庞大稀疏并且毫无语义关联。
相当于给每个词一个计算机看得懂的身份证？

11.4.2 分布式表示 Distributed Representation

理论基础：上下文相似的词，其语义也相似。（词的语义由其上下文决定）
选择一种方式描述上下文，然后选择一种模型刻画目标词与其上下文之间的关系

11.4.3 Word2Vec

� CBOW: 用上下文预测中心词

� Skip-gram

12 自然语言处理��Transformer
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13 知识图谱
13.1 概念

13.2 应用
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Q: 大语言模型也是将用户的自然语言问题转化为对知识图谱的查询语句，然后从图谱中检索答案
并返回吗?

A:一、纯大语言模型：知识存在于 "参数" 中，而非 "图谱" 中

首先要明确：没有外挂任何外部工具的纯大语言模型（比如早期的 GPT-3），它的工作原理和知
识图谱问答完全不同。

纯大模型的问答流程

预训练阶段：模型在海量互联网文本上进行训练，将所有学习到的知识（事实、逻辑、语言规
律）以权重参数的形式，分布式地存储在神经网络的千亿 / 万亿个参数中。

这是一种隐式的、参数化的知识存储，没有任何明确的 "实体"、"关系" 或 "三元组" 结构。

你无法从模型参数中直接找到 "<北京大学，创办于，1898 年>" 这样一条明确的知识。

推理阶段：当你输入一个问题时，模型会根据它在预训练中学习到的语言模式和统计规律，自回
归地一个词一个词地生成答案。

它不会 "查询" 任何外部数据库，也不会 "调用" 任何知识图谱。

它的所有答案，都是基于它 "脑子里记住的" 参数化知识生成的。

纯大模型问答的致命缺陷

这就是为什么大模型会产生 "幻觉"（一本正经地胡说八道）的根本原因：

知识是模糊的、统计性的，而非精确的、事实性的

知识是静态的，截止到预训练数据的时间点，无法获取最新信息

知识是不可控的，无法保证输出的事实准确性

知识是不可解释的，你无法知道它的答案来自哪里

二、传统知识图谱问答：知识存在于 "图谱" 中，而非 "参数" 中

我们之前讲过的传统知识图谱问答系统，工作流程正好和纯大模型相反：

传统知识图谱问答的流程

构建阶段：人类专家或自动化工具将知识以显式的、结构化的三元组形式，存储在知识图谱数据
库中。

55



这是一种符号化的知识存储，每一条知识都是明确、可验证、可追溯的。

你可以直接在数据库中查询到 "<北京大学，创办于，1898 年>" 这条记录。

推理阶段：

第一步：将用户的自然语言问题解析成知识图谱的查询语言（如 SPARQL）

第二步：在知识图谱数据库中执行这个查询，得到精确的结构化结果

第三步：将结构化结果转换成自然语言答案返回给用户

传统知识图谱问答的致命缺陷

这也是为什么知识图谱问答没有大规模普及的根本原因：

自然语言理解能力弱：只能处理预设好的简单问题，无法理解复杂、模糊、口语化的提问

泛化能力差：只要问题的表达方式稍微变化，或者知识图谱中没有完全匹配的三元组，就无法回
答

覆盖范围有限：只能回答知识图谱中存在的事实性问题，无法进行推理、创作或情感交流

三、当前主流：大模型 + 知识图谱的融合架构

正是因为纯大模型和纯知识图谱问答各有致命缺陷，所以现在所有实用的智能问答系统，都采用
了 "大模型 + 知识图谱" 的融合架构。这也是你问题中描述的工作方式。

这种融合架构结合了两者的优点：

用大模型强大的自然语言理解和生成能力，解决传统知识图谱问答的 "理解难" 和 "表达难" 问题

用知识图谱精确、可验证、可更新的结构化知识，解决大模型的 "幻觉" 和 "知识过时" 问题

融合架构的两种主流实现方式

方式一：大模型做 "翻译官"，知识图谱做 "知识库"

这是最接近你问题描述的方式，也是目前最成熟、应用最广的方式。

完整流程：

用户输入自然语言问题："北京大学创办于哪一年？"

大模型将自然语言问题翻译成知识图谱的查询语句：

sparql

SELECT ?date WHERE {

<北京大学> <创办于> ?date .

}

知识图谱数据库执行这个查询，返回精确结果：1898年

大模型将结构化结果包装成流畅的自然语言答案："北京大学创办于 1898 年，初名京师大学堂。"

优点：答案 100% 准确，完全来自知识图谱，没有幻觉；知识更新只需要更新知识图谱，不需要
重新训练大模型。

典型应用：现在的百度、谷歌搜索引擎的 "知识卡片"，银行、运营商的智能客服，医疗、法律等
专业领域的问答系统。

方式二：大模型做 "生成器"，知识图谱做 "检索器"
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这种方式更灵活，适合处理更复杂的问题。

完整流程：

用户输入自然语言问题："请介绍一下北京大学的历史。"

知识图谱检索系统根据问题中的关键词，从知识图谱中检索出所有相关的三元组：

<北京大学, 创办于, 1898年>

<北京大学, 初名, 京师大学堂>

<北京大学, 1912年改为现名, 北京大学>

...

将这些相关知识作为上下文，和用户的问题一起输入给大模型

大模型根据上下文和问题，生成一段流畅、连贯的自然语言介绍

优点：可以处理更复杂、更开放的问题，生成的答案更自然、更全面。

注意：这种方式下，大模型仍然可能产生幻觉，但因为有知识图谱提供的上下文作为约束，幻觉
的概率会大大降低。

13.3 知识图谱的构建和应用

13.3.1 知识抽取

1. 实体抽取

从文本中抽取出原子信息元素，通常包括人名、组织名、地理位置、时间 / 日期、
专有名词等

i. 基于人工设计的模板和规则

例子："认为 "、" 坐落于 "、" 战胜 ***" 这样的模板

ii. 基于序列标注的机器学习方法

将实体识别转化为一个序列标注问题，给文本中的每个词打上标签（如 "人
名 - 开始"、"人名 - 中间"、"非实体"）

2. 关系抽取

给定两个实体，确定它们之间存在什么关系。

a. 基于模板的方法

b. 基于监督学习的方法

3. 事件抽取

a. 事件发现和分类：识别文本中是否发生了事件，并判断事件的类型。

b. 事件要素提取：提取出事件的各个要素，包括触发词、时间、地点、参与者、结果
等
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13.3.2 知识表示

（Knowledge Representation, KR）就是用易于计算机处理的方式来描述人脑的知识，并支持通过
符号之间的运算来模拟人脑的推理过程。

1. 符号表示法（传统）：

a. 逻辑表示法（一阶谓词逻辑）

分为：个体词、谓词、量词、逻辑联结词

谓词逻辑不仅能表示知识，还能进行精确的推理。

注意：P=F, Q=T ! P!Q=T：前提不成立，承诺未被打破，为真。事实上，
P=F时无论Q是什么，P!Q都是T。

e.g.

前提 1：北京大学在且只在青年节举办校庆

(8t) (Y ou t h(t),Ann i v e r s a r y(PKU ; t))

前提 2：北京大学今天举办校庆

Anniversary(PKU, Today)

结论：今天是青年节

Youth(Today)

b. 产生式表示法（三部分组成）

i. 规则库：存储所有的产生式规则，格式为IF 条件 THEN 结论

� 例子：IF X是大学 THEN X是高等学校

ii. 综合数据库：存储当前已知的事实

� 例子：北京大学是大学

iii. 推理机：负责匹配规则和事实，推导出新的结论

� 例子：事实北京大学是大学 +规则IF X是大学 THEN X是高等学校!
结论北京大学是高等学校

c. 框架表示法

� <人>是<教师>的父类
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� <大学教师>是<教师>的子类

子类可以继承父类的所有属性，这大大减少了知识的冗余。

2. 向量表示法（现代）：

前面三种都是基于离散符号的表示法，它们在处理小规模、确定性知识时表现很好，但在
互联网时代的海量、模糊、动态知识面前，显得力不从心。

向量表示法的出现，彻底改变了这一局面。它的核心思想是：将知识图谱中的每个实体和
关系，都映射到一个低维、连续的向量空间中，用向量来表示它们的语义。

向量表示法的模型与训练：

知识图谱的向量表示法（知识嵌入），本质上是 NLP 语义向量（词嵌入）思想在图结构
数据上的扩展和升级。

所有语义向量技术，无论是 NLP 中的词嵌入（Word Embedding），还是知识图谱中的实
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体 / 关系

嵌入，都建立在同一个伟大的理论假设之上：分布语义假设（Distributional Hypoth-
esis）。分布语义假设：一个词的含义，由它所处的上下文环境决定。在相似上下文中出现的词，具有相似的语

这个假设是现代自然语言处理的基石，也是所有向量表示法的灵魂。它告诉我们：不需要
人工定义词的含义，只需要统计词在海量文本中出现的上下文，就可以用一个向量来表示
词的语义。向量之间的距离，就代表了语义之间的相似度。无论是 Word2Vec、BERT 的
词向量，还是 TransE 的实体 / 关系向量，本质上都是在实践这个假设。

13.3.3 知识推理

1. 逻辑表示推理

（看PPT吧 . . .）

13.4 图神经网络

为什么需要GNN？

图数据是一种完全不同的数据类型，它有自己独特的特点，传统神经网络无法处理。

图神经网络的核心思想：通过聚合邻居节点的特征，学习中心节点的表示。

你是谁，取决于你和谁交朋友；要了解一个节点，最好的方法就是了解它的所有邻居，把邻居的
特征收集起来（聚合），就能得到这个节点自己的特征。
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14 智能机器人

15 强化学习

强化学习是智能体通过与环境交互，以最大化长期累积奖励期望为目标，学习最优行为策略的机
器学习范式，核心思想来自 "强化理论"：通过奖励与惩罚塑造行为。

智能体 ! 观察状态s ! 执行动作a ! 环境状态变为s' ! 获得奖励r ! 智能体更新策略
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15.1 马尔可夫决策过程（MDP）

马尔可夫性：未来的状态仅由当前状态和行动决定，与过去的所有历史无关。

MDP五元组：M=(S,A,P,R,g)

策略：

策略是智能体在任意状态下选择动作的规则，是强化学习最终要学习的目标。

� 确定性策略：a=p(s)，一个状态对应唯一动作

� 随机策略：a�p(ajs)，一个状态对应动作的概率分布，满足∑ap(ajs)=1

轨迹与累积收益：

轨迹（Trajectory/Episode/Rollout）：智能体执行策略产生的完整交互序列

t=(s0,a0,r0,s1,a1,r1,...,sT,rT)

累积收益（回报 Return）：轨迹的总奖励，引入折扣因子保证无限步收益有限

G(t)=r0+gr1+g2r2+���=∑i=0Tgiri

� g=1：远近收益同等重要

� g=0：只关心即时奖励（完全贪心）

� 常用取值：0.9�0.99

累积收益（回报）

G(�)= r0+ 
r1+ 
2r2+ � � �=
X
i=0

T


ir i

确定性策略

a=�(s)

随机策略归一化条件 X
a

�(ajs)=1; 8s2S

状态价值函数

V�(s) = E��� [G(�)j s0= s] = E��� [
X
t


trtj s0= s]

动作价值函数（Q 函数）

Q�(s; a)=E���[G(�)j s0= s; a0=a]

价值函数关系

2 确定性策略：V�(s)=Q�(s; �(s))

# 随机策略：V�(s)=P
a�(ajs)Q�(s; a)

62



贝尔曼期望方程（状态价值）

V�(s)=
X
a

�(ajs)
X
s';r

p(s0; r js; a)[r+ 
V�(s0)]

贝尔曼期望方程（动作价值）

Q�(s; a)=
X
s';r

p(s0; r js; a)[r+ 
V�(s 0)]

贝尔曼最优方程（状态价值）

V (s)=max
a

X
s';r

p(s'; r js; a)[r+ 
V (s')]

贝尔曼最优方程（动作价值）

Q(s; a)=
X
s';r

p(s'; r js; a)
h
r+ 
max

a'
Q(s'; a')

i
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