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用 17 讲的篇幅，我和你分享了目前机器学习中的大多数主流模型。可是除开了解了各自的

原理，这些模型背后的共性规律在哪里，这些规律又将如何指导对于新模型的理解呢？这就

是今天这篇总结的主题。

要想在纷繁复杂的模型万花筒中梳理出一条清晰的脉络，还是要回到最原始的出发点——

线性回归。线性回归是所有机器学习模型的鼻祖，其原因不仅源于它悠久的历史，还在于它

三个最基本的特点。



线性（这不是废话么）：除了常数之外最简单的函数关系。

全局性：一组线性系数适用于整个输入空间。

数据不变性：不对输入数据进行任何预处理。
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这三个特点决定了线性回归简洁的数学形式、清晰的可解释性和受限的表达能力。要想从线

性回归出发，得到更加复杂的模型，就要摆脱这三个基本假设的限制，从内部对模型加以改

造。

线性是首当其冲的改造对象。要对复杂的客观世界进行建模，非线性是不可或缺的要素。但

从线性到非线性的过渡并非一蹴而就，而是循序渐进地实现，其演进的过程大致遵循“属性

非线性——参数非线性——全局非线性”的路线图。

首先是属性的非线性化，典型的处理手段就是基函数的扩展。基函数的引入本质上是对特征

空间的重构。一般来说，所有基函数构成一组正交基，自变量和因变量之间的非线性关系就

被限制在这组正交基展成的线性空间里。基函数的形式越复杂，模型刻画复杂关系的能力就

会越强。从这个角度看，多项式模型和分段的样条模型都可以归入属性非线性化的范畴。

除了对作为自变量的属性进行非线性化处理之外，待估计的模型参数也可以非线性化。这里

我用参数的非线性化来指代属性不变但参数改变的模型，但由于参数本身是常量而非变量，

因此参数的非线性化是以自适应调整的方式体现的。这种演化的代表模型就是以感知器为代

表的神经网络。而在神经网络中，激活函数的使用又可以看成是基函数扩展的一个实例。

如果在前两者的基础上，进一步对属性和参数实现全局的非线性化，得到的就是广义线性模

型。广义线性模型的非线性化是通过非线性的链接函数实现的，将线性组合的整体作为非线

性化的对象。这种处理方法从根本上改变了线性模型的结构，将线性模型的应用范围从回归

推广到了分类。

处理完线性特性，接下来就轮到全局性了。一手遮天的全局特性限制了模型的灵活性，改进

的方法在于将它改造成若干个局部模型的组合，其演进的过程可以描述为“结构化局部

——非结构化局部——分布式表示”。

结构化局部模型的代表是核函数，虽然它原本的目的不在于此，却在事实上起到了局部化的

作用。具有固定形式的核函数给每个样本都定义了归它管辖的一亩三分地，非样本点的取值

则等于所有样本在这个点贡献的求和。如果说非线性化是重新定义了属性空间的话，那么局

部化就是对属性空间进行了手术刀般精细的切割，它将线性回归拓展为核回归，还衍生出了

基于距离的学习。

核函数是具有明确解析式的数学函数，这说明它还具备一定的结构特性。如果将局部的结构

特性都不加保留地完全拆解，那就是以  近邻为代表的基于实例的学习。  近邻算法秉持k k



少数服从多数的朴素观念，将学习的方法简化到了极致，它甚至不能被称为一个模型，因为

支配它的不是参数，而是规则。在线性回归中应用  近邻方法的话，它就变成了局部加权

回归。

将局部化的思想再推进一步，就是分布式表示。局部化是对数据样本所在的特征空间的切

割，可分布式表示却是对特征空间的重组，将原来单个的数据点变出了多个分身，分别作为

对数据不同角度的观察结果。分布式表示虽然没有对特征空间显式的局部化处理，但它却将

数据点分散成局部的组合，这在朴素贝叶斯和深度学习中都有体现。

改造了线性回归本身之后，还要改造线性回归对数据的处理方式。过多的特征数会导致维数

灾难的发生，因此稀疏化就成为改进线性回归的另一个角度。降维其实也是对特征空间的重

建，但无监督的特性使它通常出现在数据预处理的步骤之中。根据手段的不同，数据的降维

技术可以近似地划分成“直接降维——线性降维——非线性降维”这样几个类别。

直接降维的处理对象是未经处理原始的输入维度，典型的方法是特征选择。特征选择会把对

结果贡献不大的特征直接剔除，这无疑会造成信息量的损失。此外，利用统计特性降维的线

性判别分析也可以归入这一范畴。相比之下，以主成分分析为代表的特征提取方法就克服了

这个缺点，通过特征的线性重组来实现数据的降维。对主成分进行筛选时虽然也会产生信息

的损失，但会具有更好的可控性。

如果抛开线性的限制，从样本的结构属性而非信息属性出发实现降维，这样的方法就是非线

性降维，它的另一个名字就是流形学习。所谓流形的含义是嵌入到高维空间内的低维结构，

流形学习的任务就是在高维空间上把这个隐藏的低维结构提取出来，从而更好地观察和分析

数据。

上面这三种途径都是作用在模型内部，通过修正模型自身的特性来达到演化。如果换个角

度，从外部对模型进行拓展的话，常用的方法就包括正则化、层次化和集成化。

正则化意在通过添加对待求解参数额外的约束条件来提升模型的泛化性能，避免过拟合，通

常体现为模型中的正则化项。贝叶斯主义对正则化的理解来得更加直截了当：所谓正则化其

实就是给模型套上先验分布的紧箍咒。定义了先验分布就可以应用最大后验概率估计，让后

验概率最大化的过程就是正则化的过程。

层次化和集成化都是对模型结构的外部改进。层次化是将模型串联起来，通过逐级地学习来

追求由浅入深的效果；集成化则是将模型并联起来，让多个模型群策群力，充分发挥集体智

k



慧。深度学习和随机森林的成功已经向世人证明，这两种手段都能让模型之间产生充分的互

动，从而得到良好的学习效果。

说到这里，我们就从线性回归出发，构建起了如下图所示的（我个人理解的）机器学习模型

鸟瞰图。无论是作用于模型内部的非线性化、局部化和稀疏化，还是作用于模型外部的正则

化、层次化和集成化，这些技巧实际上都属于方法（method）的范畴。实际问题的解决方

案往往来源于一种或者多种方法和基本模型的组合。

所以在我看来，在读完这个专栏之后，你可以把所有具体的模型全部忘掉，只要领会这些方

法，任何见过没见过的模型你都不会觉得陌生。

机器学习模型鸟瞰图



从机器学习模型的体系架构出发，按照由浅入深的顺序，我向你推荐以下的机器学习参考

书。

这三本书是入门读物，共同的特点是结构清晰，难度适中。第一本是历久弥新的经典教材，

虽然内容较为久远，却仍不失为理想的入门读物；第二本遵循从任务到模型的顺序，将模型

分为树模型、规则模型、线性模型、距离模型和概率模型几类；第三本则先后介绍了参数方

法、非参数方法和局部模型，并将频率主义和贝叶斯主义的内容融合在一起。读这些书时可

以思考作者们对内容的编排，将重点放在建立关于机器学习的知识框架与体系上面。

这三本书是进阶读物，对方法的原理分析具有一定的深度，也会涉及大量的数学运算。前两

本书是机器学习领域的经典，分别从频率主义和贝叶斯主义的角度对机器学习做出了详尽的

阐释。第三本书则是目前关于深度学习唯一的专著，覆盖范围较广，适合针对某个主题做选

择性的阅读。

《机器学习》（Machine Learning），汤姆·米切尔（Tom Mitchell）

《机器学习》（Machine Learning），彼得·弗拉克（Peter Flach）

《机器学习导论》（Introduction to Machine Learning），埃塞姆·阿培丁（Ethem

Alpaydin）

《统计学习基础》（Elements of Statistical Learning），特雷沃·哈斯蒂等（Trevor

Hastie, et. al.）

《模式识别与机器学习》（Pattern Recognition and Machine Learning），克里斯托

弗·毕晓普（Christopher Bishop）

《深度学习》（Deep Learning），伊恩·古德菲洛等（Ian Goodfellow, et. al.）

《机器学习：概率视角》（Machine Learning: A Probabilistic Perspective），凯文·墨

菲（Kevin Murphy）

《深入理解机器学习》（Understanding Machine Learning），沙伊·沙莱夫 - 施瓦茨

等（Shai Shalev-Shwartz, et. al.）

《统计学习理论的本质》（The Nature of Statistical Learning Theory），弗拉基米尔·

瓦普尼克（Vladimir Vapnik）



这三本书是专业读物。第一本堪称机器学习的百科全书，从贝叶斯角度对机器学习的几乎所

有问题展开论述。这本书不太适合阅读，更适用于作为词典随时查阅。第二本则聚焦于机器

学习的理论领域，虽然页数不多却充斥着各种定理与证明过程，和前面的所有书目都不是一

个路数。如果想要深入理解机器学习的理论进展，这本书绝对不容错过。

最后一本是理论大师瓦普尼克毕生绝学的简化版。他的《统计学习理论》（Statistical

Learning Theory）书如其名，对通过样本推断总体规律的数学问题做了详尽的论证，是统

计学习思想的集大成者，读起来自然艰深晦涩。《统计学习理论的本质》是《统计学习理

论》的简化版，在大幅度削减篇幅和数学细节的同时保留了核心结论。这本书的作用是“欲

穷千里目，更上一层楼”，读通之后，你将建立起看待机器学习高屋建瓴的视角。

常言道“授人以鱼不如授人以渔”，我希望今天的这篇总结中的思路能成为那个三点水

的“渔”，帮你厘清每个孤立模型背后的联系和逻辑。

在这段时间的学习过程中，你遇到了哪些问题？又有哪些想法呢？欢迎你留言和我讨论。
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林彦
2018-08-23

 1

非计算机/统计/数学/金融专业毕业，之前不是程序员。作为一名工科毕业生，自己数学和
逻辑的基础应能超出平均水平。想谋求一份以工程和数学为基础的技术职位作为职场生存
的立足点之一。 
 
自己接下去工作会接触到SQL，很可能会有pandas，numpy这些数据分析的模块，也许…
展开

作者回复: 纸上得来终觉浅，绝知此事要躬行。我理解你是要做些实践类的项目。 

首先可以看看诸如Harrington《机器学习实战》这一类的书籍，了解一下从输入到输出完整的过

程。专栏里的例子都是toy example，在真实项目里，数据预处理和特征工程这些都是不可或缺

的。 

有了大体的认识之后，就可以做一些更贴近实际的项目了。Kaggle，还有一些其他的国内的网站

都是很好的选择，你可以找一找。里面的项目都是基于真实数据集的完整问题，相当于亲手实战

了。 

再深入的话就是做真刀真枪的项目了。这种项目离不开垂直领域，需要完全从零开始地分析解

决。如果对金融有兴趣，你可以找一些相关的案例看一看，学习这个领域特有的方法技巧，有的

放矢。但问题是如果没有企业或者研究背景的话，这种纯实践的横向项目恐怕接触不到。 

以上就是我的一点建议，但仅仅是一般化的路径，每个人的基础不同，还需要根据自己的情况找

到最合适的道路。 

祝你达到心中的目标！ 

zhoujie
2018-09-13



感知机算法属于参数非线性模型这一点没问题，那它是不是也属于全局非线性模型呢？因
为感知机算法和逻辑回归一样都是将线性组合转为非线性，只不过逻辑回归是0，1区间的
软分类，感知机是符号函数的0，1硬分类

展开

作者回复: 感知器属于全局模型，一套参数适用于所有输入

精选留言 (5)  写留言



zhoujie
2018-09-11



关于分布式表示，深度学习可以理解，朴素贝叶斯为什么属于分布式表示，从哪里体现出
来？

作者回复: 朴素贝叶斯把属性之间的关联去掉，让属性之间相互独立，让每个样本都可以从单个属

性的角度来观察，可以理解成是最简单的分布式表示了。

never_give...
2018-08-07



老师，出现病态矩阵问题，有比较好的解决方法吗？

展开

never_give...
2018-08-07



老师，出现病态矩阵问题，有比较好的解决方法吗？

展开

作者回复: 怎么处理取决于应用场景了。最简单的方法是给对角线元素加个扰动，改善下特征值，

这相当于做个岭回归。要是矩阵求逆可以借助奇异值分解。


