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机器学习框架



考核方式

• Presentation

ü 选择一个机器学习研究方向进行口头报告

• 期末论文

ü 选择一个机器学习研究方向进行综述介绍

ü 论文模版可参考《计算机学报》

http://cjc.ict.ac.cn/wltg/new/submit/index.asp 

各占50%

http://cjc.ict.ac.cn/wltg/new/submit/index.asp


提纲

尝试回答如下问题：
• 机器学习是什么？

• 机器学习能做什么？

• 机器学习从哪儿来？

• 机器学习到哪儿去？
• 机器学习与其它领域的关系？

• 机器学习前沿进展到哪儿找？

• …

你是谁？从哪来？
到哪去？



机器

学习

机器学习 ??

机器学习（Machine Learning）



1）人类学习利用经验不断提高性能

2）机器善于处理数据不断提高性能

能否把“经验”变成数据，让机器可以“模仿”⼈类进⾏学习

机器学习（Machine Learning）

机器学习：机器利⽤数据学习⼈类经验，不断提⾼性能的过程



机器学习是人工智能的核心领域之一，是实现智能化的关键

2010
年度

2011
年度

机器学习（Machine Learning）



机器学习是人工智能的核心领域之一，是实现智能化的关键

2010
年度

2011
年度

“深度学习三驾马车”
获2018年度图灵奖

机器学习（Machine Learning）



机器学习

究竟是什么东东？

看两个例子

机器学习
（Machine Learning）



出自 [C. Brodley et al., AI Magazine 2012]

在“循证医学”（evidence-based medicine）中，针对特定的临
床问题，先要对相关研究报告进行详尽评估

查询 PubMed 以获取
候选摘要

人工找出值得全文审读
的文章

一个例子：“文献筛选”



“文献筛选”

在一项关于婴儿和儿童残疾的研

究中，美国Tufts医学中心筛选

了约 33,000 篇摘要

尽管Tufts医学中心的专家效率

很高，对每篇摘要只需 30 秒钟，

但该工作仍花费了 250 小时

a portion of the 33,000 
abstracts

每项新的研究都要重复
这个麻烦的过程！

需筛选的文章数在不断显著增长！



“文献筛选”

为了降低昂贵的成本, Tufts医学中心引入了机器学习技术

邀请专家阅读少量摘要，
标记为“有关”或 “无关”

分类模型

对是否“有关”
进行预测

人类专家只需阅读 50 篇摘要，系统的自动筛选精度就达到 93%
人类专家阅读 1,000 篇摘要，则系统的自动筛选敏感度达到 95%
(人类专家以前需阅读 33,000篇摘要才能获得此效果)



画作鉴别

画作鉴别(painting authentication)：确定作品的真伪

勃鲁盖尔（1525-1569）的作品？ 梵高（1853-1890）的作品？

该工作对专业知识要求极高

- 具有较高的绘画艺术修养

- 掌握画家的特定绘画习惯 

只有少数专家花费很大精

力才能完成分析工作！

很难同时掌握不同时期、不同流派多位画家的绘画风格！ 



画作鉴别

为了降低分析成本, 机器学习技术被引入

真迹 + 赝品

分类模型

待鉴定画作

自动鉴定

Kröller Müller美术馆与Cornell等大学的学者对82幅梵高真迹和6幅赝品进

行分析，自动鉴别精度达 95% [C. Johnson et al., 2008]

Dartmouth学院、巴黎高师的学者对8幅勃鲁盖尔真迹和5幅赝品进行分析，

自动鉴别精度达 100% [J. Hughes et al., 2009][J. Mairal et al., 2012]

(对用户要求低、准确高效、适用范围广)



典型机器学习过程

• 数据集; 训练，验证，测试
• 示例(instance), 样例(example)
• 样本(sample)
• 属性(attribute), 特征(feature); 属性值
• 属性空间, 样本空间, 输入空间
• 特征向量(feature vector)
• 标记空间, 输出空间

• 分类, 回归
• 二分类, 多分类
• 正类, 反类

• 监督学习(supervised learning)
• 无监督学习(unsupervised learning)

• 假设(hypothesis)
• 真相(ground-truth)
• 学习器(learner)

• 未见样本(unseen instance)
• 未知“分布”
• 独立同分布(i.i.d.)
• 泛化(generalization)



机器学习从何而来？



机器学习是人工智能的核心研究领域（之一）

今天的“人工智能热潮”

正是由于机器学习、尤其深度学习技术取得了巨大进展

基于大数据、大算力发挥出巨大威力

机器学习 深度学习人工智能

机器学习与人工智能



人工智能的诞生

Computing Machinery and 

Intelligence

计算机器与智能

1950年

艾伦·图灵

“Can machine think?”

机器能思考吗？

艾伦·图灵

1912-1954



图灵测试

Section 1: Imitation game (模仿游戏)



人工智能的诞生
Artificial Intelligence (AI), 1956 -

1956年夏  美国达特茅斯学院

达特茅斯会议标志着人工智能这一学科的诞生

J. McCarthy
“人工智能之父”
图灵奖(1971)

M. Minsky
图灵奖(1969)

C. Shannon
“信息论之父”

A. Newell

图灵奖(1975)
H. A. Simon
图灵奖(1975)

诺贝尔经济学奖(1978)

……

……



人工智能的发展阶段

20162006

90年代
中期

80年代
初期

60-70
年代

1956

AI

1950

学习期推理期 知识期



第一阶段：推理期

1956-1960s: Logic Reasoning

u 出发点:  “数学家真聪明！”

u 把人的思考逻辑教给电脑

u 主要成就: 自动定理证明系统 (例如，
西蒙与纽厄尔的“Logic Theorist”
系统)

渐渐地，研究者们意识到，仅有逻辑
推理能力是不够的 …

赫伯特•西蒙
(1916-2001)
1975年图灵奖

阿伦•纽厄尔
(1927-1992)
1975年图灵奖



第二阶段：知识期

u 出发点:  “知识就是力量！”

u 把人的所有知识教给电脑

u 主要成就: 专家系统 (例如，费根鲍
姆等人的“DENDRAL”系统)

渐渐地，研究者们发现，要总结出知识
再“教”给系统，实在太难了 …

1970s -1980s: Knowledge Engineering

爱德华•费根鲍姆
(1936- )

1994年图灵奖

瑞吉•芮迪
(1937- )

1994年图灵奖



第三阶段：学习期

u 出发点: “让系统自己学！”

u 把人的所有看见放入电脑

u 主要成就: ……

1990s -now: Machine Learning

恰好在20世纪90年代中后期，人类发现自己淹没在数据的汪
洋中，对自动数据分析技术 -- 机器学习的需求日益迫切

机器学习是作为“突破知识工
程瓶颈”之利器而出现的



第三阶段：学习期

20162006

90年代
中期

80年代
初期

60-70
年代

1956

AI

1950

机器学习 深度学习

Geoffrey Hinton
深度学习显著降低了机器学习应用者的门槛，
为机器学习技术走向工程实践带来了便利



2015年至今

《Nature》2015年2月统计学习先驱B. Schölkopf发文评论了基于学习
的人工智能 

《Nature》2015年5月发表7篇文章的专栏聚焦机器智能
深度学习、强化学习、概率机器学习、小型自主无人机

《Science》2015年7月发表人工智能专辑 
机器学习、自然语言处理、计算理性、数据隐私

互联网巨头纷纷开源机器学习／深度学习系统
FBCUNN、TensorFlow、PaddlePaddle、Pytorch、SystemML、VELES

专用于机器学习等计算
任务的通用GPU



机器学习有哪些应用？



机器学习技术正在支撑着各种搜索引擎

搜索引擎
模型

机器
学习

搜索：
南京大学

例如：搜索引擎

……



例如：自动汽车驾驶

机
器
学
习 模型

方向盘旋
转幅度

油门幅度

刹车幅度

车载雷达

车载摄像头

控制汽车

DARPA Grand Challenge – 2004

荒野中的无人车竞赛

美国在20世纪80年代就开始
研究基于机器学习的汽车自
动驾驶技术

Google 无人驾驶汽车 – 2016

新加坡无人驾驶出租车 – 2016



例如：帮助奥巴马胜选

《时代》周刊

这个团队行动保密，定期向奥巴马报送结果；被奥巴马公开称为

总统竞选的“核武器按钮”(“They are our nuclear codes”)

通过机器
学习模型

u 个性化宣传
喜欢宠物？

奥巴马也有
宠物！

喜欢篮球？

奥巴马也是
篮球迷！

u 广告购买 精准定位不同选民群体，建议购买冷门广告时段，广告资金效率比
2008年提高14%

u 筹款
筹款晚宴，
在哪儿吃？
和谁吃？

和乔治克鲁尼/奥巴马共进晚餐对于年

龄在40-49岁的美西地区女性颇具吸引

力…… 乔治克鲁尼为奥巴马举办的竞

选筹资晚宴成功募集到1500万美元



例如：AlphaGO

计算/预测出较高胜率的走法？

大量棋谱如何生成/利用

公开的计算难题，意义重大熟知的

日常游戏，影响深远



例如：视频理解 计算机已可初步理解视频



例如：图像生成 根据文字描述生成相应图像



美海军作战部长John Richardson 2016年初签
署的《保障制海权规划》中明确指出人工智能
的重要

“人工智能开始并可
以从根本上重塑（战
场）环境…”

例如：美军海权纲领性文件



例如：战场战术层面 （美）

HybridLogic Navy:
一套自动的基于机器学习的代理，帮助人
类和无人机理解战术状况，及时做出最佳
决策，以对付海军作战中的威胁
http://menyasolutions.com/index.php/portfolio/hybrid-logic-navy
2016 Commercial

战术评估 威胁评估 分类、预测

规划、强化

行动计划 执行监督 辅助训练

眼镜蛇系统：
Coastal Battlefield Reconnaissance and Analysis (COBRA)

用于频海战斗舰，执行无人空
中战术侦察。在两栖攻击之前，
于海浪区和海滩区探测和定位
雷区和障碍物
http://www.navy.mil/navydata/fact_display.asp?cid=2100&ti
d=1237&ct=2
http://www.navysbir.com/n15_1/N151-049.htm
2015 US Navy Official 

自动目标识别、
监督学习以及
在线学习技术
被作为核心技
术并多次提及

http://menyasolutions.com/index.php/portfolio/hybrid-logic-navy
http://www.navy.mil/navydata/fact_display.asp?cid=2100&tid=1237&ct=2
http://www.navy.mil/navydata/fact_display.asp?cid=2100&tid=1237&ct=2
http://www.navysbir.com/n15_1/N151-049.htm


例如：战场战术层面 （英）

无人侦察快艇:
无人控制的情况下以50公里时速追踪
快速目标并自动避障，进行跟踪、监
视和间谍活动，或者用于海岸巡逻
http://www.telegraph.co.uk/news/2016/09/05/navy-unveils-robot-spy-
speedboat/ 2016 Royal Navy Official /Commercial

雷达 声呐 视觉感知

多
源
感
知

机
器
学
习

模型

控制
模块

无
人
自
动
驾
驶

船舶能源评估-条件优化和路由增强系统

应对现代军舰日益复
杂系统结构、针对其
系统产生的海量数据
而开发，能够有机组
织军舰各个子系统，
最终优化全舰效能
https://phys.org/news/2016-09-software-
ship-maintenance.html
2016 Royal Navy Official / Commercial

遗传算法以及其他
一些机器学习方法
用于获取追踪数据
和确定舰船子系统
关联的任务中

http://www.telegraph.co.uk/news/2016/09/05/navy-unveils-robot-spy-speedboat/
http://www.telegraph.co.uk/news/2016/09/05/navy-unveils-robot-spy-speedboat/


例如：中长期战略层面 —基础/技术研发

军用下一代机器学习处理器:
依托学习技术消除了海军开发人员选择架
构的问题，由程序直接分析出最适合的处
理器平台，最大化指令执行效率
http://futureforce.navylive.dodlive.mil/2017/07/popcorn-linux-software-for-a-
diverse-world/
2017 US DOD Official

美海军研究院：
针对机器学习，特别对自主代理、图像理解
展开全面研究
https://www.onr.navy.mil/en/Science-Technology/Departments/Code-31/All-
Programs/311-Mathematics-Computers-Research/Machine-Learning-Reasoning-
Intelligence
2017 US Navy Official / US Naval Research Division 311.

http://futureforce.navylive.dodlive.mil/2017/07/popcorn-linux-software-for-a-diverse-world/
http://futureforce.navylive.dodlive.mil/2017/07/popcorn-linux-software-for-a-diverse-world/
https://www.onr.navy.mil/en/Science-Technology/Departments/Code-31/All-Programs/311-Mathematics-Computers-Research/Machine-Learning-Reasoning-Intelligence
https://www.onr.navy.mil/en/Science-Technology/Departments/Code-31/All-Programs/311-Mathematics-Computers-Research/Machine-Learning-Reasoning-Intelligence
https://www.onr.navy.mil/en/Science-Technology/Departments/Code-31/All-Programs/311-Mathematics-Computers-Research/Machine-Learning-Reasoning-Intelligence


机器学习跟其它领域的关系



机器学习

⼲袤的交叉学科 内容⾮常丰富

机器学习：以数据为经验的载体，利⽤经验数据不
断提⾼性能的计算机系统/程序/算法



机器学习与其它领域的关系

• 机器学习与数据挖掘

–机器学习和数据挖掘都涉及数据分析

–机器学习、数据库、统计学是数据挖掘的关键支撑技术

–机器学习更偏技术方法，数据挖掘更偏应用些

• 机器学习与数据科学

–机器学习是数据科学实现智能化的关键步骤——数据智能分析

–数据科学还包括很多内容，例如收集、存储、传输、管理大数据

–大数据研究目的是为了利用大数据，没有机器学习提供数据分析技

术，大数据利用无从谈起



机器学习与其它领域的关系

• 机器学习和计算机视觉

–机器学习是计算机视觉的核心技术

–计算机视觉是机器学习的重要应用

• 机器学习和自然语言处理、模式识别

–参考计算机视觉

• 机器学习和统计学

–统计学是机器学习的重要理论基础

• 机器学习和神经科学

–机器学习发展过程中，经常受到神经科学思想的启发

–神经科学发展比较缓慢，不够成熟，机器学习通常借鉴其思想，不会

借鉴它的技术基础（例如，借鉴鸟儿造飞机，但是飞机的原理技术跟

鸟没关系，主要靠物理、机械、材料等科学）



机器学习主要学术进展从哪得到



学术会议

• ICML (International Conference on Machine Learning)

• NeurIPS (Neural Information Processing Systems)

• ICLR (International Conference on Learning Representation)

• KDD (ACM SIGKDD Conf. on Knowledge Discovery and Data Mining)

• AAAI (AAAI conference on Artificial Intelligence)

• IJCAI (International Joint Conference on Artificial Intelligence)

• COLT (Conference on Learning Theory)

• 国内：MLA、Valse、CCML、CCDM….



MLA



学术期刊

• AIJ 《Artificial Intelligence》

• JMLR 《Journal of Machine Learning Research》

• TPAMI《IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelligence》

• TKDE《IEEE Trans. on Knowledge and Data Engineering》

• MLJ 《Machine Learning》

• TNNLS 《IEEE Trans. on Neural Network and Learning Systems》

• 国内：《中国科学 信息科学》

• …



Arxiv

https://arxiv.org/

https://arxiv.org/


公众号



视频



机器学习预往何处?

只是畅想⼀种可能的未来



人工智能寒冬

90年代初，第⼆次⼈⼯智能寒冬

• AI硬件市场需求下跌

• 专家系统维护成本⾼昂

• 日本五代机失败

• DARPA⼤幅缩减AI项目资助

1）低估智能的复杂性
2）脱离现实问题



稳健性是硬伤



国际上对AI发展的探讨



国际上对AI发展的探讨



传统机器学习任务



传统机器学习任务



传统机器学习任务



传统机器学习任务



传统机器学习任务



雪龙号面临的难题



知识数据双驱动的机器学习

人工智能领域的 “圣杯问题”:  
A unified framework which accommodates and enables 
machine learning and logical reasoning to work together

Why ?  
ü “逻辑推理” 易于利用知识
ü “机器学习” 易于利用 数据
o 大多数 “人类决策” 是基于知识+数据

然而，在人工智能学科历史上，逻辑推理与机器学习几乎是
完全独立发展

‒ 1956~1990s: 逻辑推理 + 知识工程

‒ 1990s~: 机器学习



主要障碍

p逻辑推理一般基于一阶逻辑表示, 例如, 

p机器学习往往建立在特征表示的基础上,

Who is older?
- Lulu



以往的努力

Ø 概率逻辑程序设计
(Probabilistic Logic Programming, PLP)

试图通过扩展一阶逻辑来获得概率内
涵，从而使得概率推理得以引入

推理“重”、学习“轻”

学习“重”、推理“轻”

Ø 统计关系学习
(Statistical Relational Learning, SRL)

试图基于一阶逻辑子句表达的领域
知识来构造/初始化一个概率模型



监
督
学
习

分类器

标记

示例

目前的机器学习：数据驱动



分类器

示例

知识库

伪标记

反绎学习：知识数据双驱动



知识库A ¬B ¬C

伪事实

推
理

最小化
不一致性

分类器

示例
伪标记

反绎学习：知识数据双驱动



A ¬B C 反绎推理

知识库A ¬B ¬C

伪事实

推
理

最小化
不一致性

分类器

示例
伪标记

反绎学习：知识数据双驱动



反绎标记
监
督
学
习

分类器

A ¬B C 反绎推理

知识库A ¬B ¬C

伪事实

推
理

分类器

示例
伪标记

最小化
不一致性

反绎学习：知识数据双驱动



逻辑推理

机器学习

代替

反绎标记
监
督
学
习

分类器

A ¬B C 反绎推理

知识库A ¬B ¬C

伪事实

推
理

分类器

示例
伪标记

最小化
不一致性

反绎学习：知识数据双驱动



形态

“机器学习”的形态是什么？

算 法 + 数 据

有哪些技术局限/瓶颈 ?



技术局限 (1)：需要大量训练样本

大数据时代，训练样本数量不再是问题？ NO!

……

油田定位：数据必须通过
昂贵的人工诱发深海地震
获取，数量很少

样本总量少

特定类样本少

信用卡欺诈检测：相对于
正常交易数量，信用卡欺
诈数量很少

软件缺陷检测：被程序员标
注的缺陷数量少

有标记样本少



技术局限 (2)：难以适应环境变化

背景随季节改变

夏天

冬天

物种监测

难点：分布变化

环境监控

60% 传感器失效，新增 60% 传感器

一周后：

难点：属性变动

汽车厂商设想的场景

自动驾驶

……
上路后遇
到的场景

难点：类别增加

环境变化



技术局限 (3)：黑箱模型

智能医疗：个性化治疗方案

若学习器不能给出治疗理由，则难以说服
患者接受昂贵的治疗方案

智能电网：大型变电站停机检测

若学习器不能给出停机检测的理由，则难
以判断停机检测的风险和代价

黑箱模型难以用于高风险应用



技术局限 (3)：黑箱模型

智能医疗：个性化治疗方案

若学习器不能给出治疗理由，则难以说服
患者接受昂贵的治疗方案

智能电网：大型变电站停机检测

若学习器不能给出停机检测的理由，则难
以判断停机检测的风险和代价

黑箱模型难以用于高风险应用



大医院

病例丰富，有很好的
个性化诊疗模型

我们很愿
意提供

能提供诊疗
模型给我们
用吗？

无法保障数据
隐私与安全

数据隐私和安全

普通用户

即便相同数据，普通用户很难获得机器学习专家级性能

社区诊所

病例数据相对匮乏

专家



学件（Learnware）

学件 (Learnware) = 模型 (model) + 规约 (specification)
(预训练的)

模型
(描述模型的)

规约 部分复用他人模型 
不必“从头开始”

规约需能够：  
对模型进行能力刻画

[1] Z.-H. Zhou. Learnware: on the future of machine learning. 
Frontiers in Computer Science, 2016, 10(4): 589-590.

[2] 周志华. 机器学习: 发展与未来. 中国计算机学会通讯，
2017, 13(1): 44-51.



学件工作流程：提交阶段



学件工作流程：部署阶段



机器学习是无所不能的吗？No！

并非“一切皆可学”，例如：

u特征信息不充分

‒ 例如，重要特征信息没有获得

u样本信息不充分

‒  例如，仅有很少的数据样本



机器学习具有坚实的理论基础

Leslie Valiant
(莱斯利•维利昂特)

(1949- )
2010年图灵奖

计算学习理论
Computational learning theory

PAC (Probably Approximately Correct，

概率近似正确) learning model [Valiant, 1984]

最重要的理论模型:



归纳偏好（inductive bias）

机器学习算法在学习过程中对某种类型假设的偏好

任何一个有效的机器学习算法必有其偏好

A更好？
B更好？ 一般原则：

奥卡姆剃刀
(Occam's razor)

学习算法的归纳偏好是否与问题本身匹配，
大多数时候直接决定了算法能否取得好的性能！



哪个算法更好？

没有免费的午餐！

NFL定理：一个算法     若在某些问题上比另一个算法    好，必存在
另一些问题， 比     好

A更好？ YES! B更好？ YES!



哪个算法更好？

简单起见，假设样本空间   和假设空间  离散,令         代表算法
基于训练数据 X产生假设 h 的概率，f 代表要学的目标函数，  在训练

集之外所有样本上的总误差为

考虑二分类问题，目标函数可以为任何函数         ，，函数空间为

          ，对所有可能的 f 按均匀分布对误差求和，有



哪个算法更好？

总误差与学习算法无关！ 所有算法同样好！

考虑二分类问题，目标函数可以为任何函数         ，，函数空间为

          ，对所有可能的 f 按均匀分布对误差求和，有



NFL定理的寓意

NFL定理的重要前提：

所有“问题”出现的机会相同、或所有问题同等重要

脱离具体问题，空泛地谈论“什么学习算法更好”
毫无意义 ！

实际情形并非如此；我们通常只关注自己正在试图解决的问题

具体问题，具体分析！



现实机器学习应用

把机器学习的“十大算法”“二十大算法”都弄熟，

逐个试一遍，是否就“止于至善”了？

NO !
机器学习并非“十大套路”“二十大招数” 的简单堆积

现实任务千变万化，

以有限的“套路”应对无限的“问题” ，焉有不败？

最优方案往往来自：按需设计、度身定制



前往第二站……


