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第7章统计学习理论概要
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式（7ˉ2）中的数学期望°定义经验风险（empirlcalrisk）为在训练样本上损失函数的平均
可 l

R…（α）＝十∑L（）』′,／（x′.α）） （7ˉ6）
P ′＝1

历史上大部分机器学习方法实际上都是用最小化经验风险来替代最小化期望风险的目标·

例如,感知器的学习目标是:
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min JP（α）＝∑（—αTγ」） （7ˉ7）

线性回归的学习目标是;

…（＂刨ˉ片三（渺了蜜′—沁）』 （7-8）

罗杰斯特回归的学习目标是:
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多层感知器神经网络的学习目标是:

Ⅲ｛· ［（鹏）＿÷三（…藤）』 （7ˉ10）

统计学习理论把这种以在训练样本上最小化错误或风险的策略称为经验风险最小化

（empiricalriskminimization）原则’简称ERM原则。20世纪50年代’以感知器为代表的

机器学习方法取得了巨大的发展’当时的方法大都采用了ERM原则’研究的重点放在如何

设计合适的候选函数集和如何设计有效的算法实现经验风险最小化。

Vapnik把这些研究者称作应用分析学派’并指出’经验风险最小化原则并不是毋庸置

疑的’我们不应该只关注如何设计经验风险最小化的算法’而应该研究经验风险最小化这个

原则是否合理’应该寻找最优化学习机器推广能力的新原则°他把这样的研究称作理论分

析学派。

实际上’以期望风险最小为目标来分析经验风险最小化原则’会发现这其实是想当然的

做法,合理性并没有充分的理论保证。

首先,Remp（α）和R（α）都是／（X’α）的泛函’概率论中的大数定律只说明了随机变量的
均值在样本倾向于无穷大时会收敛于其期望’但这个定律对泛函是否仍然成立?这—点在

当时并没有数学上的结论°

其次’即使我们类比随机变量的情况认为Remp（α）在样本倾向于无穷大时会充分接近

R（α）’这并不是我们需要的结果°我们需要的是Remp（α）在』个样本上取得极小值的解α!

收敛于使R（α）取得最小值的解α镰°通常,两个函数充分接近并不能保证它们的极值点也

充分接近’这里实际上提出来＿个更基本的问题;所谓用Remp（α）近似R（α）或当样本趋向

无穷多时RemP（α）收敛于R（α）’应该用什么来作为两个函数接近程度的度量?
再次,即使我们有办法证明或通过-定条件保证在样本趋向于无穷多时’使经验风险最

小的解也使期望风险最小’在实际问题中需要多少样本才能达到接近无穷多的效果?如果

样本远非无穷多而是非常有限,经验风险最小化是否还可行?得到的解是否还有推广能力?

在机器学习领域多数研究者都将注意力集中到如何更好地求解最小经验风险问题上
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