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计算学习理论（Computational learning theory）:关于通过“计算”来进
行“学习”的理论，即关于机器学习的理论基础，其目的是分析学习任务的
困难本质，为学习算法提供理论保证，并根据分析结果指导算法设计。

1.基础知识



1.基础知识

泛化误差

经验误差



2.PAC学习

PAC（ Probably Approximately Correct，概率近似正确）框架是机器学习中一个用于分析学
习算法的理论框架。目的是为了形式化地研究在有限样本情况下学习算法的性质和界限。PAC框
架为理解学习算法在统计意义上的行为提供了一个数学基础。

目标概念

概念类

假设空间



2.PAC学习

对于一个概念类 C和目标概念 c∈C，如果存在一个算法 L，对于任意
的 ϵ>0和 δ>0，算法 L能够使用大小为m的样本 S以至少 1−δ的概率
找到一个假设 h∈C，使得 h的误差小于 ϵ，那么我们说 c是PAC可辨识
的。

若ϵ=0.05，δ=0.1，则称算法L有90%的概率将模型训练到95%的正确率。



2.PAC学习

样本数量和训练速度、训练准确率、模型复杂度在多项式级别相关。



2.PAC学习



3.有限假设空间

PAC中一个关键问题是假设空间H的复杂度，如果H有限，我们称
其为有限假设空间，否则为无限假设空间。

有限假设空间有两种情况：
一种是存在c∈H，即目标概念在假设空间内，此时存在假设能够对
样本数据完美学习，这称为可分情形。
另一种是c ∉H，即任何一个假设都出现或多或少的错误，这称为不
可分情形。



3.有限假设空间——可分情形

因为是可分情形，c∈H，所以H中至少存在一个h=c，考虑到PAC定义，不需要相等，
只要满足误差要求即可，那么所有假设泛化误差可写成：

考虑到h相互独立，

事实上， 就是前提h经验误差为0，泛化误差大于 ϵ的概率。



3.有限假设空间——可分情形

不可分的时候，c ∉H，也就是说H中的任何一个假设在样本集中都没法达到
100%的准确率，那么如何处理？



3.有限假设空间——不可分情形
霍夫丁不等式：



3.有限假设空间——不可分情形

也就是说，样本数量越多，经验误差越接近泛化误差。



3.有限假设空间——不可分情形

显然在不可分情形下，L无法学习到c，但是在argminE(h)下我们能够得到一个泛化误差最
小的作为解，这即是不可分情形下的学习。



3.有限假设空间——不可分情形

定义：在不可知PAC可学习的情况下，学习算法不知道完整的概念类，但仍然能够在满足
PAC学习标准的情况下学习。也就是说，算法能够以高概率输出一个近似正确的假设，而
这个假设来自于一个未知的或者部分未知的概念类。

与标准PAC学习的区别：
1.标准PAC学习假设概念类是已知的，而不可知PAC学习放宽了这个假设，使其更加符合
实际情况。
2.在标准PAC学习中，学习算法的目标是找到概念类中的一个概念，而在不可知PAC学习
中，学习算法的目标是找到一个能够泛化到未知概念的良好假设。



4.VC维

H无限时如何处理？

VC维是指一个假设空间H能够“打散”（shatter）的最大数据点集的大小。具体来说，如果存在
一个数据点集S ，其大小为d，并且H 中的每一个函数都能将S 中的点以所有可能的方式分开
（即对于S 中的任何子集，都存在一个假设能够正确地标记该子集的所有点为正例，而其余点为
负例），那么H 的VC维至少为d。



4.VC维



4.VC维

VC维的计算是基于数据点集的分类能力，而不是假设空间的大小。因此，即使假设
空间是无限的，只要存在足够大的数据点集，VC维仍然可以被计算出来。

如果一个假设空间能够打散所有大小为d 的数据点集，那么它的VC维至少为d。如果存在一
个大小为d+1 的数据点集，假设空间不能打散它，那么假设空间的VC维至多为d。

如果一个假设空间能够打散的数据点集越大，它的VC维越高，其表达能力越强，但同时也可能
导致过拟合问题，即模型在训练数据上表现很好，但在新数据上表现不佳。



5.Rademacher复杂度
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