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无无无监监监督督督学学学习习习导导导引引引

r 动动动机机机 – 无监督学习的目标是找到在未标记数据{x(1),...,x(m)} 中的隐含模式。

r Jensen 不不不等等等式式式 – 令f 为一个凸函数而X 为一个随机变量。我们有下列不等式：

E[f(X)] > f(E[X])

E-M 算算算法法法

r 隐隐隐变变变量量量 – 隐变量是隐含/不可观测的变量，使得估计问题变得困难，通常被表示成z。这里是包含
隐变量的常见设定：

设设设定定定 隐隐隐变变变量量量z x|z 评评评论论论

k 元混合高斯分布 Multinomial(φ) N (µj ,Σj) µj ∈ Rn, φ ∈ Rk

因子分析 N (0,I) N (µ+ Λz,ψ) µj ∈ Rn

r 算算算法法法 – E-M 算法给出了通过重复构建似然函数的下界（E-步）和最优化下界（M-步）进行极大似
然估计给出参数θ 的高效估计方法：

• E-步: 计算后验概率Qi(z(i))，其中每个数据点x(i) 来自特定的簇z(i)，过程如下：

Qi(z(i)) = P (z(i)|x(i); θ)

• M-步: 使用后验概率Qi(z(i)) 作为簇在数据点x(i) 上的特定权重来分别重新估计每个簇模型，

过程如下：

θi = argmax
θ

∑
i

ˆ
z(i)

Qi(z(i)) log
(
P (x(i),z(i); θ)
Qi(z(i))

)
dz(i)

k-均均均值值值聚聚聚类类类

我们记c(i) 为数据点i 的簇，µj 是簇j 的中心。

r 算算算法法法 – 在随机初始化簇中心µ1,µ2,...,µk ∈ Rn 后，k-均值算法重复下列步骤直至收敛：

c(i) = arg min
j

||x(i) − µj ||2 和 µj =

m∑
i=1

1{c(i)=j}x
(i)

m∑
i=1

1{c(i)=j}

r 失失失真真真函函函数数数 – 为了看到算法是否收敛，我们看看如下定义的失真函数：

J(c,µ) =
m∑
i=1

||x(i) − µc(i) ||2

层层层次次次化化化聚聚聚类类类

r 算算算法法法 – 结合聚合层次化观点的聚类算法，按照逐次构建嵌套簇的方式进行。

r 类类类型型型 – 存在不同的层次化聚类算法，解决不同的目标函数优化问题，在下表中总结列出：

内内内链链链 均均均链链链 全全全链链链

最小化簇内距离 最小化簇对平均距离 最小化簇对的最大距离

Stanford University 1 Fall 2018

https://stanford.edu/~shervine


CS 229 – Machine Learning https://stanford.edu/~shervine

聚聚聚类类类评评评测测测度度度量量量

在一个无监督学习设定中，通常难以评测一个模型的性能，因为我们没有像监督学习设定中那样的原
始真实的类标。

r Silhouette 系系系数数数 – 通过记a 和b 为一个样本和在同一簇中的其他所有点之间的平均距离和一个样
本和在下一个最近簇中的所有其他点的平均距离，针对一个样本的Silhouette 系数s 定义如下：

s = b− a
max(a,b)

r Calinski-Harabaz 指指指标标标 – 通过记k 为簇的数目，Bk 和Wk 分别为簇间和簇内弥散矩阵，定义
为：

Bk =
k∑
j=1

nc(i) (µc(i) − µ)(µc(i) − µ)T , Wk =
m∑
i=1

(x(i) − µc(i) )(x(i) − µc(i) )T

Calinski-Harabaz 指标s(k) 表示一个聚类模型定义簇的好坏，分数越高，簇就越稠密和良好分隔。
其定义如下：

s(k) = Tr(Bk)
Tr(Wk)

×
N − k
k − 1

主主主成成成分分分分分分析析析

这是一种维度降低的技巧，找到投影数据到能够最大化方差的方向。

r 特特特征征征值值值，，，特特特征征征向向向量量量 – 给定矩阵A ∈ Rn×n，λ 被称为A 的一个特征值当存在一个称为特征向量的
向量z ∈ Rn\{0}，使得：

Az = λz

r 谱谱谱定定定理理理 – 令A ∈ Rn×n。如果A 是对称阵，那么A 可以被一个实正交矩阵U ∈ Rn×n 对角化。通
过记Λ = diag(λ1,...,λn) 我们有：

∃Λ 为对角阵, A = UΛUT

注：关联于最大的特征值的特征向量被称为矩阵A 的主特征向量。

r 算算算法法法 – 主成分分析（PCA）过程就是一个降维技巧，通过最大化数据的方差而将数据投影到k 维
上：

• 步骤1: 规范化数据使其均值为0 方差为1。

x
(i)
j ←

x
(i)
j − µj
σj

哪里 µj = 1
m

m∑
i=1

x
(i)
j 和 σ2

j = 1
m

m∑
i=1

(x(i)
j − µj)

2

• 步骤2: 计算Σ = 1
m

m∑
i=1

x(i)x(i)T ∈ Rn×n，其为有实特征值的对称阵

• 步骤3: 计算Σ 的k 个正交的主特征向量u1, ..., uk ∈ Rn，即对应k 个最大特征值的正交特征向
量。

• 步骤4: 投影数据到spanR(u1,...,uk) 上。这个过程最大化所有k 维空间的方差

独独独立立立成成成分分分分分分析析析

这是旨在找到背后生成源的技术。

r 假假假设设设 – 我们假设数据x 已经由n-维源向量s = (s1,...,sn) 生成出来，其中si 是独立的随机变量，通
过一个混合和非奇异矩阵A 如下方式产生：

x = As

目标是要找到去混合矩阵W = A−1。

r Bell-Sejnowski ICA 算算算法法法 – 该算法找出去混合矩阵W ，通过下列步骤：

• 记概率x = As = W−1s 如下：

p(x) =
n∏
i=1

ps(wTi x) · |W |

• 记给定训练数据{x(i), i ∈ [[1,m]]} 对数似然函数其中g 为sigmoid 函数如下：

l(W ) =
m∑
i=1

(
n∑
j=1

log
(
g′(wTj x(i))

)
+ log |W |

)

因此，随机梯度下降学习规则是，对每个训练样本x(i)，我们如下更新W：

W ←−W + α




1− 2g(wT1 x(i))
1− 2g(wT2 x(i))

...
1− 2g(wTn x(i))

x(i)T + (WT )−1


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