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简要的历史

图灵测试：

如果一台机器能够通过电传设备与人类展开对话而能
不被辨别出其机器身份，那么称这台机器具有智能。

感知机算法：

第一个神经元模型，神经网络的雏形

它是一个二类分类的线性分类模型
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引子

模型?

策略?

算法?



一、感知机(Perceptron)

输入为实例的特征向量，输出为实例的类别，取+1和-1；
感知机对应于输入空间中将实例划分为正负两类的分离
超平面，属于判别模型；

导入基于误分类的损失函数；

利用梯度下降法对损失函数进行极小化；

感知机学习算法具有简单而易于实现的优点，分为原始
形式和对偶形式；



感知机模型

定义(感知机):
假设输入空间(特征空间)是 输出空间是

输入 表示实例的特征向量，对应于输入空间（特
征空间）的点，输出 表示实例的类别，由输入空

间到输出空间的函数：

称为感知机，

模型参数：w	 b，内积，权值向量，偏置，
符号函数：

模型



感知机模型

感知机几何解释：

线性方程：

对应于超平面S，w为法向量，b截距，分离正、负类：
分离超平面：



二、感知机学习策略

数据集的线性可分性(非常重要)



二、线性不可分的情况

我们可能需要换一个更为强大的模型



感知机学习策略

如何定义损失函数？

自然选择：误分类点的数目，但损失函数不是w,b	连
续可导，不宜优化。

另一选择：误分类点到超平面的总距离：

距离：

误分类点：

误分类点距离：

总距离：



感知机学习策略
损失函数：

M为误分类点的数目



感知机学习算法
求解最优化问题：

随机梯度下降法，

首先任意选择一个超平面，w，b，然后不断极小化目
标函数,损失函数L的梯度：

选取误分



感知机学习算法

感知机学习算法的原始形式：



例：正例：



感知机学习算法

解：构建优化问题：

求解：w，b	，

得线性模型：





感知机学习算法

得到线性模型：

如此继续下去：

分离超平面：

感知机模型：



感知机学习算法

算法的收敛性：证明经过有限次迭代可以得到一个将
训练数据集完全正确划分的分离超平面及感知机模型。

将b并入权重向量w，记作：

定理：



感知机学习算法

则



感知机学习算法

证明:	(1)
由线性可分,	存在超平面：
 ,由有限的点，均有：

存在

使：



感知机学习算法

 感知机算法在训练集的误分类次数k
满足不等式 ,

证明：令 是第k个误分类实例之前的扩充权值向
量，即：

第k个误分类实例的条件是：

则w和b的更新： 即：



感知机学习算法

 感知机算法在训练集的误分类次数k
满足不等式 ,

推导两个不等式:
(1)
由：

得：



感知机学习算法

 感知机算法在训练集的误分类次数k
满足不等式 ,

(2)
则：

错分项 < 0 



感知机学习算法

 感知机算法在训练集的误分类次数k
满足不等式 ,

结合两个不等式：

得：



感知机学习算法

定理表明：

误分类的次数k是有上界的，当训练数据集线性可分
时，感知机学习算法原始形式迭代是收敛的。

感知机算法存在许多解，既依赖于初值，也依赖迭代
过程中误分类点的选择顺序。

为得到唯一分离超平面，需要增加约束，如SVM。
线性不可分数据集，迭代震荡。



感知机学习算法



感知机学习算法

感知机学习算法的对偶形式：



感知机学习算法





感知机学习算法

例：



感知机学习算法

例：


