
机器学习笔记一——梯度下降和最小二乘法 

 

本笔记是在斯坦福大学的机器学习公开课上学习总结的，纯属个人意见。 

首先来一个例子，假设我们需要对本市的房价进行建模，我们已知的变量是房间的占地

面积，那么自变量是房间的占地面积，因变量是房子的价格，例如我们可能有这样的数据： 

 

房子面积 m*m 价格 RMB(w) 

100 300 

120 380 

235 500 

48 120 

 

以上数据是自己编造的，仅为说明问题，并无科学依据。 

那么我们希望得到已知房子面积，对房子价格的一个可靠的估计，更一般的讲，我们可

能收集到影响房间价格的其他因素，例如房间个数、地理位置等，我们希望利用这些数据对

房间价格进行估计，这类问题成为回归（regression problem），首先需要统一一下符号： 

iX =
0 1 2{ , , , , }nx x x x   输入变量，在这个例子中可能是房子面积、房间个数等。 

n       输入变量的维数。 

iY       输出变量，在这个例子中为房子的价格。 
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线性回归的一般模型表示为：
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我们希望上述模型是对 iY 的一个很好的估计，因此定义如下的错误估计函数： 
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上式中，为了对数据集进行求和，对 ( )Xh  加了上标，表示一个样本的情况。此问题为典型

的最小二乘问题，在这里首先用梯度法进行求解，然后利用最小二乘解法求解。 

 

一、梯度下降法 

梯度下降法又名最快下山算法，其基本思想是对于连续“曲面”上的点，计算该点的梯

度，梯度方向即为下降最快的方向，此算法为局部最优算法，其模型为： 
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对于每一个
i 为： 
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因此 

: ( ( ) )i i ih x y x      

这就是梯度下降法，值得注意的是梯度下降法对于回归问题非常有用，可以证明线性回

归问题是一个凸优化问题，只有一个局部最优解即全局解。 

 决定了下降的速度。 

 

二、最小二乘的数学求解 

 

假设 feature 向量组成以下的矩阵： 
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那么，参数向量表示为： 
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那么 

( )xh AX  作为 Y 的一个估计，我们的目标是求解 X。一般 A 的行数要远远大于列数，即

要有很多的样本数据. 
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则： 

( ) ( )T TJ p p AX Y AX Y     

通过对 J 求梯度向量可以得到 

0 2 2T TJ A AX A Y    



所以： T TA AX A Y  

假设 A 为 m*n 的矩阵，则 TA A的维数为 n*n，可以证明在 A 行满秩的条件下假设 B= TA A，

则 B 为正定矩阵 

1T TBX A Y X B A Y   即为该方程的最小二乘解，具体求解方法，学过的有直接逆矩

阵、LU 分解、QR 分解等。 


