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推荐序



志勇是我在新浪微博的同事，刚来的时候坐我的旁边。记得当时志勇喜欢把看过的论文的重点部分剪下来粘到自己的笔记本上，并用五颜六色的笔标注，后来还知道志勇平时会写博客来记录自己在算法学习和实践中的心得。由此可见，志勇是一个非常认真且善于归纳总结的人。2016年志勇告诉我他在写这样一本书的时候，我深以为然，感觉正确的人做了一件正确的事。

志勇的书快完成的时候邀请我写序，这对我绝对是个挑战。幸运的是，书中的内容是我所熟悉的，仿佛是发生在自己身边的事。写作风格也和志勇平时交流时一致。所以，我可以从故事参与者的角度去介绍一下这本书。

说到机器学习算法，这两年可谓蓬勃发展。AlphaGo战胜世界围棋冠军李世石已经成了大家茶余饭后的谈资，无人驾驶汽车是资本竞相追逐的万亿级市场，这些都源于数据收集能力、计算能力的提升，以及智能设备的普及。机器学习也已经在我们身边一些领域取得了成功，例如，现在已经获得上亿用户使用的今日头条。今日头条通过抓取众多媒体的资讯，利用机器学习算法推荐给用户，从而做到了资讯量大、更新快、更加个性化。

作为一个互联网从业者，更是感觉到机器学习算法已经融入到越来越多的产品和功能中。我曾经在一次交流中得知，某个应用为减少用户输入，用了一个团队的力量做输入选项的推荐。这在以前是不曾出现过的，以前的网站更多的是增加功能，让用户选择。现在更多的是推荐给用户，帮助用户选择。这里面既有移动应用屏幕小、操作复杂的原因，也有互联网公司越来越重视用户体验的原因。所以，在此要恭喜这本书的读者，你们选择了一个前途光明的行业。

机器学习算法比较典型的应用是推荐、广告和搜索。我们利用协同过滤技术来推荐商品、利用逻辑回归技术来做点击率的预测、利用分类技术来识别“垃圾”网页等。学好、用好每一种算法都很困难，需要掌握背后的理论基础，以及进行大量的实践，否则就会浮于表面，模仿他人，不能根据自己的业务做出合理的选择。

而市场上的书通常要么只是一些概要性质的介绍，要么是偏向实战，理论基础介绍得比较少。本书是少有的两者兼具的书，每一种算法都先介绍数学基础，再用Python代码做简单版本的实现，并且算法之间循序渐进，层层深入，读来如沐春风。

本书介绍了 LR、FM、SVM、协同过滤、矩阵分解等推荐和广告领域常用算法，有很强的实用性。深度学习更是近期主流互联网公司研究的热门领域。无论对机器学习的初学者还是已经具备一些项目经验的人来说，这都是很好的读本。希望本书对更多的人有益，也希望中国的“人工智能+”蓬勃发展。

新浪微博算法经理 陶辉




前言



起源

在读研究生期间，我就对机器学习算法萌生了很浓的兴趣，并对机器学习中的常用算法进行了学习，利用 MATLAB 对每一个算法进行了实践。在此过程中，每当遇到不懂的概念或者算法时，就会在网上查找相关的资料。也看到很多人在博客中分享算法的学习心得及算法的具体过程，其中有不少内容让我受益匪浅，但是有的内容仅仅是算法的描述，缺少实践的具体过程。

注意到这一点之后，我决定开始在博客中分享自己学习每一个机器学习算法的点点滴滴，为了让更多的初学者能够理解算法的具体过程并从中受益，我计划从三个方面出发，第一是算法过程的简单描述，第二是算法理论的详细推导，第三是算法的具体实践。2014年1月10日，我在CSDN上写下了第一篇博客。当时涉及的方向主要是优化算法和简单易学的机器学习算法。

随着学习的深入，博客的内容越来越多，同时，在写作过程中，博客的质量也在慢慢提高，这期间也是机器学习快速发展的阶段，在行业内出现了很多优秀的算法库，如Java版本的weka、Python版本的sklearn，以及其他的一些开源程序，通过对这些算法库的学习，我丰富了很多算法的知识，同时，我将学习到的心得记录在简单易学的机器学习算法中。工作之后，越发觉得这些基础知识对于算法的理解很有帮助，积累的这些算法学习材料成了我宝贵的财富。

2016年，电子工业出版社博文视点的符隆美编辑联系到我，询问我是否有意向将这些博文汇总写一本书。能够写一本书是很多人的梦想，我也不例外。于是在 2016年9月，我开始了对本书的构思，从选择算法开始，选择出使用较多的一些机器学习算法。在选择好算法后，从算法原理和算法实现两个方面对算法进行描述，希望本书能够在内容上既能照顾到初学者，又能使具有一定机器学习基础的读者从中受益。

在写作的过程中，我重新查阅了资料，力求保证知识的准确性，同时，在实践的环节中，我使用了目前比较流行的Python语言实现每一个算法，使得读者能够更容易理解算法的过程，在介绍深度学习的部分时，使用到了目前最热门的TensorFlow框架。为了帮助读者理解机器学习算法在实际工作中的具体应用，本书专门有一章介绍项目实践的部分，综合前面各种机器学习算法，介绍每一类算法在实际工作中的具体应用。

内容组织

本书开篇介绍机器学习的基本概念，包括监督学习、无监督学习和深度学习的基本概念。

第一部分介绍分类算法。分类算法是机器学习中最常用的算法。在分类算法中着重介绍Logistic回归、Softmax Regression、Factorization Machine、支持向量机、随机森林和BP神经网络等算法。

第二部分介绍回归算法。与分类算法不同的是，在回归算法中其目标值是连续的值，而在分类算法中，其目标值是离散的值。在回归算法中着重介绍线性回归、岭回归和CART树回归。

第三部分介绍聚类算法。聚类是将具有某种相同属性的数据聚成一个类别。在聚类算法中着重介绍K-Means算法、Mean Shift算法、DBSCAN算法和Label Propagation算法。

第四部分介绍推荐算法。推荐算法是一类基于具体应用场景的算法的总称。在推荐算法中着重介绍基于协同过滤的推荐、基于矩阵分解的推荐和基于图的推荐。

第五部分介绍深度学习。深度学习是近年来研究最为火热的方向。深度学习的网络模型和算法有很多种，在本书中，主要介绍最基本的两种算法：AutoEncoder 和卷积神经网络。

第六部分介绍以上这些算法在具体项目中的实践。通过具体的例子，可以清晰地看到每一类算法的应用场景。

附录介绍在实践中使用到的Python语言、numpy库及TensorFlow框架的具体使用方法。

小结

本书试图从算法原理和实践两个方面来介绍机器学习中的常用算法，对每一类机器学习算法，精心挑选了具有代表性的算法，从理论出发，并配以详细的代码，本书的所有示例代码使用 Python 语言作为开发语言，读者可以从 https：//github.com/zhaozhiyong19890102/Python-Machine-Learning-Algorithm中下载本书的全部示例代码。

由于时间仓促，书中难免存在错误，欢迎广大读者和专家批评、指正，同时，欢迎大家提供意见和反馈。本书作者的电子邮箱：zhaozhiyong1989＠126.com。
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0 绪论



从计算机被发明后，实现人工智能（Artificial Intelligence，AI）成了一代代科学家和技术工作者的奋斗目标，在寻求解决方案的过程中，人们遇到了很多的难题，同时为克服这些难题做了很多的尝试。

随着时代的发展，大量的网络应用出现在人们的生活中，各种智能设备的出现使数据的收集变成现实，同时，计算机的计算能力得到了很大的提高，如何从大量数据中提取出有价值的信息成了非常重要的课题，机器学习就是这样一种能够从无序的数据中提取出有用信息的工具。




0.1 机器学习基础





0.1.1 机器学习的概念


机器学习能够从无序的数据中提取出有用的信息，那么什么是机器学习呢？以垃圾邮件的检测为例，垃圾邮件的检测是指能够对邮件做出判断，判断其为垃圾邮件还是正常邮件。

在人工智能技术发展的初期，人们尝试通过手写规则来解决许多问题。例如，在垃圾邮件的检测中，当邮件中出现事先指定的一些可能为垃圾邮件的词时，这条邮件很可能是垃圾邮件，同时，当邮件里出现链接时，它也很可能是垃圾邮件。这些规则在一定程度上对垃圾邮件的检测起到了一些作用，但是随着规则越来越多，这样的检测系统也变得越来越复杂。这时候，人们发现解决这种问题的根本途径是如何自动地从数据的某些特征中学习他们之间的关系，并且随着对数据的不断学习，提升垃圾检测的性能。

机器学习是从数据中学习和提取有用的信息，不断提升机器的性能。那么，对于一个具体的机器学习的问题，很重要的一部分是对数据的收集，我们称这部分数据为训练数据。机器学习的基本工作是从这些数据中学习规则，利用学习到的规则来预测新的数据。



0.1.2 机器学习算法的分类


在机器学习中，根据任务的不同，可以分为监督学习（Supervised Learning）、无监督学习（Unsupervised Learning）、半监督学习（Semi-Supervised Learning）和增强学习（Reinforcement Learning）。

监督学习（Supervised Learning）的训练数据包含了类别信息，如在垃圾邮件检测中，其训练样本包含了邮件的类别信息：垃圾邮件和非垃圾邮件。在监督学习中，典型的问题是分类（Classification）和回归（Regression），典型的算法有Logistic Regression、BP神经网络算法和线性回归算法。

与监督学习不同的是，无监督学习（Unsupervised Learning）的训练数据中不包含任何类别信息。在无监督学习中，其典型的问题为聚类（Clustering）问题，代表算法有K-Means算法、DBSCAN算法等。

半监督学习（Semi-Supervised Learning）的训练数据中有一部分数据包含类别信息，同时有一部分数据不包含类别信息，是监督学习和无监督学习的融合。在半监督学习中，其算法一般是在监督学习的算法上进行扩展，使之可以对未标注数据建模。

监督学习和无监督学习是使用较多的两种学习方法，而半监督学习是监督学习和无监督学习的融合，在本书中，我们着重介绍监督学习和非监督学习。




0.2 监督学习





0.2.1 监督学习


前边简单介绍了监督学习（Supervised Learning）的概念，监督学习是机器学习算法中的一种重要的学习方法，在监督学习中，其训练样本中同时包含有特征和标签信息。在监督学习中，分类（Classification）算法和回归（Regression）算法是两类最重要的算法，两者之间最主要的区别是分类算法中的标签是离散的值，如广告点击问题中的标签为{+1，-1}，分别表示广告的点击和未点击，而回归算法中的标签值是连续的值，如通过人的身高、性别、体重等信息预测人的年龄，因为年龄是连续的正整数，因此标签为y∈N

+


 ，且y∈[1，80]。



0.2.2 监督学习的流程


监督学习流程的具体过程如图0.1所示。






图0.1 监督学习流程



对于具体的监督学习任务，首先是获取到带有属性值的样本，假设有m个训练样本{（X 

（1）


 ，y

（1）


 ），（X 

（2）


 ，y

（2）


 ），…，（X 

（m）


 ，y

（m）


 ）}，然后对样本进行预处理，过滤数据中的杂质，保留其中有用的信息，这个过程称为特征处理或者特征提取。

通过监督学习算法习得样本特征到样本标签之间的假设函数。监督学习通过从样本数据中习得假设函数，并用其对新的数据进行预测。



0.2.3 监督学习算法


分类问题（Classification）是指通过训练数据学习一个从观测样本到离散的标签的映射，分类问题是一个监督学习问题。典型的问题有：①垃圾邮件的分类（Spam Classification）：训练样本是邮件中的文本，标签是每个邮件是否是垃圾邮件（{+1，-1}，+1表示是垃圾邮件，-1表示不是垃圾邮件），目标是根据这些带标签的样本，预测一个新的邮件是否是垃圾邮件；②点击率预测（Click-through Rate Prediction）：训练样本是用户、广告和广告主的信息，标签是是否被点击（{+1，-1}，+1表示点击，-1表示未点击）。目标是在广告主发布广告后，预测指定的用户是否会点击，上述两种问题都是二分类的问题；③手写字识别，即识别是{0，1，…，9}中的哪个数字，这是一个多分类的问题。

与分类问题不同的是，回归问题（Regression）是指通过训练数据学习一个从观测样本到连续的标签的映射，在回归问题中的标签是一系列连续的值。典型的回归问题有：①股票价格的预测，即利用股票的历史价格预测未来的股票价格；②房屋价格的预测，即利用房屋的数据，如房屋的面积、位置等信息预测房屋的价格。




0.3 无监督学习





0.3.1 无监督学习


无监督学习（Unsupervised Learning）是另一种机器学习算法，与监督学习不同的是，在无监督学习中，其样本中只含有特征，不包含标签信息。与监督学习（Supervised Learning）不同的是，由于无监督学习不包含标签信息，在学习时并不知道其分类结果是否正确。



0.3.2 无监督学习的流程


无监督学习流程的具体过程如图0.2所示。






图0.2 无监督学习流程



对于具体的无监督学习任务，首先是获取到带有特征值的样本，假设有m个训练数据{X 

（1）


 ，X 

（2）


 ，…，X

（m）


 }，对这m个样本进行处理，得到样本中有用的信息，这个过程称为特征处理或者特征提取，最后是通过无监督学习算法处理这些样本，如利用聚类算法对这些样本进行聚类。



0.3.3 无监督学习算法


聚类算法是无监督学习算法中最典型的一种学习算法。聚类算法利用样本的特征，将具有相似特征的样本划分到同一个类别中，而不关心这个类别具体是什么。如表0-1所示的聚类问题：



表0-1 聚类问题






在表0-1所示的聚类问题中，通过分别比较特征1（是否有翅膀）和特征2（是否有鳍），对上述的样本进行聚类。从表0-1中的数据可以看出，样本1和样本2较为相似，样本3和样本4较为相似，因此，可以将样本1和样本2划分到同一个类别中，将样本3和样本4划分到另一个类别中，而不用去关心样本1和样本2所属的类别具体是什么。

除了聚类算法，在无监督学习中，还有一类重要的算法是降维的算法，数据降维基本原理是将样本点从输入空间通过线性或非线性变换映射到一个低维空间，从而获得一个关于原数据集紧致的低维表示。在本书中，主要介绍聚类算法。




0.4 推荐系统和深度学习



在机器学习算法中，除了按照上述的分类将算法分成监督学习和无监督学习外，还有其他的一些分类方法，如按照算法的功能，将算法分成分类算法、回归算法、聚类算法和降维算法等。随着机器学习领域的不断发展，出现了很多新的研究方向，推荐算法和深度学习是近年来研究较多的方向。



0.4.1 推荐系统


随着信息量的急剧扩大，信息过载的问题变得尤为突出，当用户无明确的信息需求时，用户无法从大量的信息中获取到感兴趣的信息，同时，信息量的急剧上升也导致了大量的信息被埋没，无法触达一些潜在用户。推荐系统（Recommendation System，RS）的出现被称为连接用户与信息的桥梁，一方面帮助用户从海量数据中找到感兴趣的信息，另一方面将有价值的信息传递给潜在用户。

在推荐系统中，推荐算法起着重要的作用，常用的推荐算法主要有：协同过滤算法、基于矩阵分解的推荐算法和基于图的推荐算法。



0.4.2 深度学习


传统的机器学习算法都是利用浅层的结构，这些结构一般包含最多一到两层的非线性特征变换，浅层结构在解决很多简单的问题上效果较为明显，但是在处理一些更加复杂的与自然信号的问题时，就会遇到很多问题。

随着计算机的不断发展，人们尝试使用深层的结构来处理这些更加复杂的问题，但是，同样也遇到了很多的困难，直到2006年，Hinton等人提出了逐层训练的概念，深度学习又一次进入了人们的视野，数据量的不断扩大以及计算机计算能力的增强，使得深度学习技术成为可能。在深度学习中，常用的几种模型包括：①自编码器模型，通过堆叠自编码器构建深层网络；②卷积神经网络模型，通过卷积层与采样层的不断交替构建深层网络；③循环神经网络。




0.5 Python和机器学习算法实践



在本书中，选择Python作为机器学习算法实践的语言，主要是因为Python语言的天然优势，同时，在机器学习算法中，涉及大量的与线性代数相关的知识，Python中有Numpy函数库可以专门用于处理各种线性代数的问题。

Python语言有很多优势，如：①Python社区有庞大的库，几乎可以解决大部分问题；②Python被称为胶水语言，可以以混合编译的方式使用C/C++/Java等语言的库；③Python语法简单，同时易于操作。

然而，对于 Python 语言来说，其唯一不足就是性能问题，Python 程序的运行效率不如Java或者C语言，但是，在Python中提供了调用Java和C语言的方法，因此，对于计算要求比较高的部分，可以使用 C 语言或者 Java 实现，这样就能同时利用Python的简单易用性和C语言的高效性。Python语言性能不是本书考虑的重点，因此不会在本书中提及Python性能相关的问题。

对于Python语言的各种操作以及对numpy的各种详细操作，可以参见附录A。
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第一部分 分类算法



分类算法是指根据样本的特征，将样本划分到指定的类别中。分类算法是一种监督的学习算法，在分类算法中，根据训练样本训练得到样本特征到样本标签之间的映射，利用该映射得到新的样本的标签，达到将新的样本划分到不同类别的目的。

第1章介绍最基本的分类算法Logistic Regression算法，基本的Logistic Regression算法是一个二分类的线性分类算法，由于其简单的特点，得到了广泛的应用；第2章介绍 Logistic Regression 算法的推广形式——Softmax Regression 算法，Softmax Regression算法用于处理多分类问题；第3章介绍Logistic Regression算法的另一种推广形式——Factorization Machine算法，该算法在Logistic Regression算法的基础上增加了交叉项；第4章介绍支持向量机SVM分类器，SVM分类算法是被公认的比较优秀的分类算法；第5章介绍一种集成的分类方法——随机森林，在集成方法中，通过组合多个分类器求解复杂的分类问题；第6章介绍BP神经网络算法，该算法可以有效解决线性不可分的问题，同时，BP神经网络是深度学习中算法的基础。




1 Logistic Regression



分类算法是典型的监督学习，其训练样本中包含样本的特征和标签信息。在二分类中，标签为离散值，如{+1，-1}，分别表示正类和负类。分类算法通过对训练样本的学习，得到从样本特征到样本的标签之间的映射关系，也被称为假设函数，之后可利用该假设函数对新数据进行分类。

Logistic Regression算法是一种被广泛使用的分类算法，通过训练数据中的正负样本，学习样本特征到样本标签之间的假设函数，Logistic Regression算法是典型的线性分类器，由于算法的复杂度低、容易实现等特点，在工业界得到了广泛的应用，如：利用Logistic Regression算法实现广告的点击率预估。



1.1 Logistic Regression模型




1.1.1 线性可分VS线性不可分



对于一个分类问题，通常可以分为线性可分与线性不可分两种。如果一个分类问题可以使用线性判别函数正确分类，则称该问题为线性可分，如图1.1所示；否则为线性不可分问题，如图1.2所示。






图1.1 线性可分








图1.2 线性不可分





1.1.2 Logistic Regression模型



Logistic Regression 模型是广义线性模型的一种，属于线性的分类模型。对于图1.1 所示的线性可分的问题，需要找到一条直线，能够将两个不同的类区分开，如图1.1所示，这条直线也称为超平面。

对于上述的超平面，可以使用如下的线性函数表示：




其中W 为权重，b为偏置。若在多维的情况下，权重W 和偏置b均为向量。在Logistic Regression算法中，通过对训练样本的学习，最终得到该超平面，将数据分成正负两个类别。此时，可以使用阈值函数，将样本映射到不同的类别中，常见的阈值函数有Sigmoid函数，其形式如下所示：




Sigmoid函数的图像如图1.3所示。






图1.3 Sigmoid函数



从Sigmoid函数的图像可以看出，其函数的值域为（0，1），在0附近的变化比较明显。其导函数 f′（x）为：




现在，让我们利用Python实现Sigmoid函数，为了能够使用numpy中的函数，我们首先需要导入numpy：

import numpy as np

Sigmoid函数的具体实现过程如程序清单1-1所示。


程序清单1-1 S igmoid函数





在程序清单1-1中，Sigmoid函数的输出为Simoid值。对于输入向量X，其属于正例的概率为：




其中，σ
 表示的是Sigmoid函数。那么，对于输入向量X，其属于负例的概率为：




对于Logistic Regression算法来说，需要求解的分隔超平面中的参数，即为权重矩阵W 和偏置向量b，那么，这些参数该如何求解呢？为了求解模型的两个参数，首先必须定义损失函数。



1.1.3 损失函数



对于上述的Logistic Regression算法，其属于类别y的概率为：




要求上述问题中的参数W 和b，可以使用极大似然法对其进行估计。假设训练数据集有m个训练样本{（X 
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 ，y
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 ）}，则其似然函数为：




其中，假设函数h

W，b


 （X

（i）


 ）为：




对于似然函数的极大值的求解，通常使用Log似然函数，在Logistic Regression算法中，通常是将负的Log似然函数作为其损失函数，即the negative log-likelihood （NLL）作为其损失函数，此时，需要计算的是NLL的极小值。损失函数l

W，b


 为：




此时，我们需要求解的问题为：




为了求得损失函数l

W，b


 的最小值，可以使用基于梯度的方法进行求解。



1.2 梯度下降法


在机器学习算法中，对于很多监督学习模型，需要对原始的模型构建损失函数l，接下来便是通过优化算法对损失函数l进行优化，以便寻找到最优的参数W。在求解机器学习参数W 的优化算法时，使用较多的是基于梯度下降的优化算法（Gradient Descent，GD）。

梯度下降法有很多优点，其中，在梯度下降法的求解过程中，只需求解损失函数的一阶导数，计算的成本比较小，这使得梯度下降法能在很多大规模数据集上得到应用。梯度下降法的含义是通过当前点的梯度方向寻找到新的迭代点，并从当前点移动到新的迭代点继续寻找新的迭代点，直到找到最优解。



1.2.1 梯度下降法的流程



梯度下降法是一种迭代型的优化算法，根据初始点在每一次迭代的过程中选择下降法方向，进而改变需要修改的参数，对于优化问题min f （w），梯度下降法的详细过程如下所示。

• 随机选择一个初始点w

0




• 重复以下过程

○ 决定梯度下降的方向：


○ 选择步长α


○ 更新：w

i+1


 =w

i


 +α
 · d 

i




• 直到满足终止条件

具体过程如图1.4所示。






图1.4 梯度下降的过程



在初始时，在点w

0


 处，选择下降的方向d 

0


 ，选择步长α
 ，更新w的值，此时到达w

1


 处，判断是否满足终止的条件，发现并未到达最优解w

∗


 ，重复上述的过程，直至到达w

∗


 。



1.2.2 凸优化与非凸优化



简单来讲，凸优化问题是指只存在一个最优解的优化问题，即任何一个局部最优解即全局最优解，如图1.5所示。






图1.5 凸函数



非凸优化是指在解空间中存在多个局部最优解，而全局最优解是其中的某一个局部最优解，如图1.6所示。






图1.6 非凸函数



最小二乘（Least Squares）、岭回归（Ridge Regression）和Logistic回归（Logistic Regression）的损失函数都是凸优化问题。



1.2.3 利用梯度下降法训练Logistic Regression模型



对于上述的Logistic Regression算法的损失函数可以通过梯度下降法对其进行求解，其梯度为：




其中，
 表示的是样本X 

（i）


 的第 j个分量。取w

0


 =b，且将偏置项的变量x

0


 设置为1，则可以将上述的梯度合并为：




根据梯度下降法，得到如下的更新公式：




利用上述的 Logistic Regression 中权重的更新公式，我们可以实现 Logistic Regression模型的训练，利用梯度下降法训练模型的具体过程，如程序清单1-2所示。


程序清单1-2 Logistic Regression模型的训练








在程序清单1-2中，函数lr_train_bgd使用了梯度下降法对Logistic Regression算法中的损失函数进行优化，其中，lr_train_bgd函数的输入为训练样本的特征、训练样本的标签、最大的迭代次数和学习率，在每一次迭代的过程中，需要计算当前的模型的误差，误差函数为 error_rate，如程序中①所示，error_rate 函数的具体实现形式如程序清单1-3所示。在迭代的过程中，不断通过梯度下降的方法对Logistic Regression算法中的权重进行更新，如程序中②所示。


程序清单1-3 error_rate函数的实现





在程序清单1-3中，error_rate函数的输入为假设函数对训练样本的预测值h和训练样本的标签label，输出值为损失函数的值。损失函数的计算如程序代码中的①所示。



1.3 梯度下降法的若干问题




1.3.1 选择下降的方向



为了求解优化问题 f （w）的最小值，我们希望每次迭代的结果能够接近最优值w

∗


 ，对于一维的情况，如图1.7所示。






图1.7 下降的方向



若当前点的梯度为负，则最小值在当前点的右侧，若当前点的梯度为正，则最小值在当前点的左侧，负的梯度即为下降的方向。对于上述的一维的情况，有下述的更新规则：




其中，

i


 α
 为步长。对于二维的情况，此时更新的规则如下：






1.3.2 步长的选择



对于步长α
 的选择，若选择太小，会导致收敛的速度比较慢；若选择太大，则会出现震荡的现象，即跳过最优解，在最优解附近徘徊，上述两种情况如图1.8所示。






图1.8 步长太大或者太小



因此，选择合适的步长对于梯度下降法的收敛效果显得尤为重要，如图1.9所示。






图1.9 合适的步长





1.4 Logistic Regression算法实践


有了以上的理论准备，接下来，我们利用已经完成的函数，构建Logistic Regression分类器。我们利用线性可分的数据（如图 1.1 所示）作为训练样本来训练 Logistic Regression 模型，在构建模型的过程中，主要分为两个步骤：①利用训练样本训练模型；②利用训练好的模型对新样本进行预测。



1.4.1 利用训练样本训练Logistic Regression模型



首先，我们利用训练样本训练模型，为了使得Python能够支持中文的注释和利用numpy工具，我们需要在训练文件“lr_train.py”的开始加入：




在训练模型中，其主函数如程序清单1-4所示。


程序清单1-4 训练模型的主函数








在程序清单1-4的主函数中，训练LR模型的主要步骤包括：①导入训练数据，如程序代码中的①所示，导入训练数据的load_data函数如程序清单1-5所示；②利用梯度下降法对训练数据进行训练，以得到Logistic Regression算法的模型，即模型中的权重，如程序代码中的②所示；③将权重输出到文件 weights 中，如程序代码中的③所示，保存最终的模型的save_model函数如程序清单1-6所示。


程序清单1-5 导入训练数据的load_data函数





在 load_data 函数中，其输入为训练数据所在的位置，其输出为训练数据的特征和训练数据的权重。


程序清单1-6 保存最终的模型的save_model函数





在程序清单1-6中，函数save_model将训练好的LR模型以文件的形式保存，其中save_model函数的输入为保存的文件名file_name和所需保存的模型w。



1.4.2 最终的训练效果



训练的具体过程为：




通过上述的训练，最终得到的Logistic Regression模型的权重为：




最终的分隔超平面如图1.10所示。






图1.10 最终的分隔超平面





1.4.3 对新数据进行预测



对于分类算法而言，训练好的模型需要能够对新的数据集进行划分。利用上述步骤，我们训练好LR模型，并将其保存在“weights”文件中，此时，我们需要利用训练好的LR模型对新数据进行预测，同样，为了能够使用numpy中的函数和对中文注释的支持，在文件“lr_test.py”开始，我们加入：




主函数如程序清单1-7所示。


程序清单1-7 测试的主函数








在对新数据集的预测中，首先是导入训练好的模型的参数，如程序中的①所示，导入模型的函数load_weight如程序清单1-8所示。其次需要导入测试数据，如程序中的②所示，导入测试数据的函数load_data如程序清单1-9所示。在模型和测试数据都导入之后，需要利用模型对新的数据进行预测，如程序中的③所示，函数predict的实现如程序清单1-10所示。最后需要将预测的结果保存到文件中，如程序代码中的④所示，函数save_result的实现如程序清单1-11所示。


程序清单1-8 导入模型的load_weight函数





在程序清单 1-8 中，首先需要导入 numpy 模块和 lr_train 中的 sig 函数。在load_weight函数中，其输入是权重所在的位置，在导入函数中，将其数值导入到权重矩阵中。


程序清单1-9 导入测试集的load_data函数








在导入测试集的 load_data 函数中，其输入为测试集的位置和特征的个数，其中特征的个数用于判断测试集是否符合要求，如代码中的①所示，若不符合要求，则丢弃。


程序清单1-10 对新数据集进行预测的predict函数





在predict函数中，其输入为测试数据的特征和模型的权重，输出为最终的预测结果。通过特征与权重的乘积，再对其求 Sigmoid 函数值得到最终的预测结果。在此，使用到了文件“lr_train.py”中的 sig 函数，因此，在文件“lr_test.py”中，需要导入sig函数：




在计算最终的输出时，为了将Sigmoid函数输出的概率值转换成{0，1}，通常可以取0.5作为边界，如程序代码中的①和②所示。


程序清单1-11 保存最终预测结果的save_result函数





在程序清单 1-11 中，函数 save_result 实现将预测结果存到指定的文件中，函数save_result 的输入为预测结果保存的文件名 file_name 和预测的结果 result，最终将result中的数据写入到文件file_name中。
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2 Softmax Regression



由于Logistic Regression算法复杂度低、容易实现等特点，在工业界中得到广泛使用，如计算广告中的点击率预估等。但是，Logistic Regression算法主要是用于处理二分类问题，若需要处理的是多分类问题，如手写字识别，即识别是{0，1，…，9}中的数字，此时，需要使用能够处理多分类问题的算法。

Softmax Regression算法是Logistic Regression算法在多分类问题上的推广，主要用于处理多分类问题，其中，任意两个类之间是线性可分的。



2.1 多分类问题


在上一章中介绍的Logistic Regression算法主要用于处理二分类问题，其类标签y取值个数为2，即y∈{0，1}或y∈{-1，1}。但是存在一类多分类的问题，即类标签y的取值个数大于2，如手写字识别，即识别是{0，1，…，9}中的数字，手写字如图2.1所示。






图2.1 手写字识别



在图2.1中，手写字选自MNIST数据集。在MNIST手写字识别的数据集中，需要将图2.1中的手写字体划分到0～9的10个类别中。通常对于这样的多分类问题，可以使用多个二分类算法进行划分，同样，也有一些专门用于处理多分类问题的算法，如Softmax Regression算法。



2.2 Softmax Regression算法模型




2.2.1 Softmax Regression模型



Softmax Regression算法是Logistic Regression算法在多分类上的推广，即类标签

y的取值大于或等于2。假设有m个训练样本{（X 

（1）


 ，y

（1）


 ），（X 

（2）


 ，y

（2）


 ），…，（X 

（m）


 ，y

（m）


 ）}，对于Softmax Regression算法，其输入特征为：X 

（i）


 ∈R

n+1


 ，类标记为：y

（i）


 ∈{0，1，…，k}。假设函数为每一个样本估计其所属的类别的概率P（y=j X），具体的假设函数为：




其中θ
 表示的向量，且θ

i



 ∈R

n+1


 。则对于每一个样本估计其所属的类别的概率为：






2.2.2 Softmax Regression算法的代价函数



类似于Logistic Regression算法，在Softmax Regression算法的损失函数中引入指示函数I （·），其具体形式为：




那么，对于Softmax Regression算法的损失函数为：




其中，I{y

（i）


 =j} 表示的是当 y

（i）


 属于第 j 类时，I{y

（i）


 =j}=1，否则，I{y

（i）


 =j}=0。



2.3 Softmax Regression算法的求解


对于上述的代价函数，可以使用梯度下降法对其进行求解，首先对其进行求梯度：




最终的结果为：




注意，此处的θ

j



 表示的是一个向量。通过梯度下降法的公式可以更新：




现在，让我们一起利用Python实现上述Softmax Regression的更新过程。首先，我们需要导入numpy：




Softmax Regression的更新过程的实现函数如程序清单2-1所示。


程序清单2-1 梯度更新的函数gradientAscent








在程序清单2-1中，梯度更新的函数gradientAscent是Softmax Regression算法的核心程序，实现了Softmax Regression模型中权重的更新。函数gradientAscent的输入为训练数据的特征feature_data，训练数据的标签label_data，总的类别的个数k，最大的迭代次数 maxCycle 以及梯度下降法中的学习步长 alpha。函数的输出为 Softmax Regression的模型权重。函数cost用于计算损失函数的值，如程序代码中的①所示，cost函数的具体实现如程序清单2-2所示。利用梯度下降法，根据计算的误差更新模型中的权重，如程序代码中的②所示。


程序清单2-2 cost函数








在程序清单2-2中，函数cost用于计算当前的损失函数的值，其输入分别为当前的预测值err和样本标签label_data。



2.4 Softmax Regression与Logistic Regression的关系




2.4.1 Softmax Regression中的参数特点



在Softmax Regression中存在着参数冗余的问题。简单来讲就是参数中有些参数是没有任何用的，为了证明这点，假设从参数向量θ

j



 中减去向量ψ
 ，假设函数为：




从上面可以看出从参数向量θ

j



 中减去向量ψ
 对预测结果并没有任何影响，也就是说在模型中，存在着多组的最优解。



2.4.2 由Softmax Regression到Logistic Regression



Logistic Regression算法是Softmax Regression的特征情况，即k=2时的情况，当k=2时，Softmax Regression算法的假设函数为：




利用Softmax Regression参数冗余的特点，令ψ
 =θ

1



 ，从两个向量中都减去这个向量，得到：




在Logistic Regression算法中，假设函数为：




由上述的k=2时的Softmax Regression的假设函数和Logistic Regression的假设函数可知，两者是等价的。



2.5 Softmax Regression算法实践


有了以上的理论储备，我们利用上述实现好的函数，构建Softmax Regression分类器。在训练分类器的过程中，我们使用如图2.2所示的多分类数据作为训练数据：






图2.2 多分类数据



利用Softmax Regression算法对其进行分类的过程中，主要有两个部分：①利用训练数据对模型进行训练；②对新的数据进行预测。



2.5.1 对Softmax Regression算法的模型进行训练



首先，我们利用训练样本训练模型，为了使得Python能够支持中文的注释和利用numpy，我们需要在训练文件“softmax_regression_train.py”的开始加入：




模型训练的主函数如程序清单2-3所示。


程序清单2-3 模型训练的主函数





在模型训练的主函数中，首先需要导入训练数据，如程序代码中的①所示，导入训练数据的load_data函数如程序清单2-4所示。在导入了训练数据之后，便可以利用梯度下降法对模型进行训练，如程序代码中的②所示。当模型训练结束后，将最终的模型参数保存到文件weights中，如程序代码中的③所示，保存模型的save_model函数的实现如程序清单2-5所示。


程序清单2-4 导入训练数据的load_data函数








在程序清单2-4中，导入训练数据的函数load_data的输入为训练样本的文件名，通过解析输出训练数据的特征feature_data、标签label_data和训练样本的类别个数k。



2.5.2 最终的模型



训练的具体为：




通过训练，得到了最终的模型的参数，模型的参数保存在文件 weights 中，其中参数为：




保存Softmax模型的save_model函数的具体实现如程序清单2-5所示。


程序清单2-5 保存训练模型的save_model函数





在程序清单2-5中，函数save_model将训练好的Softmax模型保存到对应的文件中，其中，save_model函数的输入是保存的文件名file_name和对应的Softmax模型weights。



2.5.3 对新的数据的预测



对于分类算法而言，训练好的模型需要能够对新的数据集进行划分。利用上述步骤，我们训练好Softmax Regression模型，并将其保存在“weights”文件中，此时，我们需要利用训练好的Softmax Regression模型对新数据进行预测，同样，为了能够使用numpy中的函数和对中文注释的支持，在文件“softmax_regression_test.py”文件开始，我们加入：




测试的主程序如程序清单2-6所示。


程序清单2-6 测试模型的主程序








在程序清单2-6中，首先是导入模型的参数，如程序代码中的①所示，load_weights函数的具体实现如程序清单2-7所示。同时需要导入测试的数据，如程序代码中的②所示，load_data函数的具体实现如程序清单2-8所示。然后利用训练好的Softmax模型对测试数据进行预测，如程序代码中的③所示，predict函数的具体实现如程序清单2-9所示。最后得到最终的预测结果，并将其保存到文件result中，如程序代码中的④所示，save_result函数的具体实现如程序清单2-10所示。


程序清单2-7 导入模型参数的load_weights函数





在程序清单 2-7 中，需要导入 random 模块，这个模块的主要功能是为了生成下面的测试数据。在 load_weights 函数中，其输入为模型权重所在文件 weights_path，其输出为权重所在的矩阵，以及权重矩阵的行数m和列数n。


程序清单2-8 导入测试数据的load_data函数





在程序清单2-8中，load_data函数用于生成测试样本，其中，函数的输入为样本的个数num和样本的维数m。其输出为生成的测试样本testDataSet。在生成样本的过程中使用到了 random 模块中的 random（）方法，该方法主要是生成（0.0，1.0）之间的随机数。因此，需要在“softmax_regression_test.py”文件中导入random模块：





程序清单2-9 生成预测结果





在程序清单2-9中，predict函数对测试数据进行了预测，并将最终的预测结果存到h中，predict函数的输入为测试数据test_data和模型的权重weights，函数的输出是每个测试样本对应的类别。在函数中①处，得到了每个样本属于每一个类别的概率，最终在②处返回概率值最大的index作为最终的类别标签。

在本次测试中随机生成了4 000个样本，目的是为了能够更好地刻画出分类的边界，最终的分类效果如图2.3所示。






图2.3 最终的分类边界



在图2.3中，通过点的不同深浅区分出4个类别之间的边界。最终利用save_result函数将预测的结果保存到指定的文件中，save_result函数的具体实现如程序清单2-10所示。


程序清单2-10 保存最终预测结果的save_result函数





在程序清单2-10中，函数save_result将最终的预测结果result保存到指定的文件file_name 中。save_result 函数的输入分别为最终的预测结果 result 和保存的文件名file_name。
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3 Factorization Machine



在Logistic Regression算法的模型中使用的是特征的线性组合，最终得到的分隔超平面属于线性模型，其只能处理线性可分的二分类问题。现实生活中的分类问题是多种多样的，存在大量的非线性可分的分类问题。

为了使得Logistic Regression算法能够处理更多的复杂问题，对Logistic Regression算法的优化主要有两种：①对特征进行处理，如核函数的方法，将非线性可分的问题转换成近似线性可分的问题；②对 Logistic Regression 算法进行扩展，因子分解机（Factorization Machine，FM）是对基本Logistic Regression算法的扩展，是由Steffen Rendle提出的一种基于矩阵分解的机器学习算法。



3.1 Logistic Regression算法的不足


由于Logistic Regression算法简单、易于实现等特点，在工业界中得到了广泛使用，但是基本的Logistic Regression算法只能处理线性可分的二分类问题，对于如图3.1所示的非线性可分的二分类问题，基本的Logistic Regression算法却不能很好地进行分类。






图3.1 非线性可分的数据



处理类似图3.1所示的非线性可分的问题，基本的Logistic Regression算法并不能很好地将上述的数据分开，为了能够利用Logistic Regression算法处理图3.1中所示的非线性可分的数据，通常有两种方法：①利用人工对特征进行处理，如使用核函数对特征进行处理。对于图3.1中所示的数据，利用函数 f （x）=x 

2


 进行特征处理，处理后的数据如图3.2所示。从图3.2中可以看出，非线性可分的数据经过人工特征处理后，变成了线性可分，此时，可以使用基本的Logistic Regression算法进行处理。但是，人工的特征处理需要有一些领域的知识，对初学者的难度比较大；②对基本的Logistic Regression算法扩展，以适应更难的分类问题。






图3.2 人工处理后的特征



因子分解机（Factorization Machine，FM）算法是对Logistic Regression算法的扩展，在因子分解机FM模型中，不仅包含了Logistic Regression模型中的线性项，还包含了非线性的交叉项，利用矩阵分解的方法对模型中交叉项的系数学习，得到每一项的系数，而无需人工参与。



3.2 因子分解机FM的模型




3.2.1 因子分解机FM模型



对于因子分解机FM模型，引入度的概念。对于度为2的因子分解机FM的模型为：




其中，参数w
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 ∈R，W∈R 

n


 ，V∈R 

n×k
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 表示的是两个大小为k的向量V
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 和向量V
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 表示的是系数矩阵V 的第i维向量，且V
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 称为超参数，且k的大小称为因子分解机FM算法的度。在因子分解机FM模型中，前面两部分是传统的线性模型，最后一部分将两个互异特征分量之间的相互关系考虑进来。



3.2.2 因子分解机FM可以处理的问题



因子分解机FM算法可以处理如下三类问题：

1.回归问题（Regression）

2.二分类问题（Binary Classification）

3.排序（Ranking）

上述的FM模型可以直接处理回归问题，对于二分类问题，其最终的形式为：




其中，σ
 是阈值函数，通常取为Sigmoid函数：




在本章中，主要是利用因子分解机FM算法处理二分类问题。



3.2.3 二分类因子分解机FM算法的损失函数



在二分类问题中使用logit loss作为优化的标准，即：






3.3 FM算法中交叉项的处理




3.3.1 交叉项系数



在基本线性回归模型的基础上引入交叉项，如下：




这种直接在交叉项x

i


 x 

j


 的前面加上交叉项系数w

i，j


 的方式，在稀疏数据的情况下存在一个很大的缺陷，即在对于观察样本中未出现交互的特征分量时，不能对相应的参数进行估计。

对每一个特征分量x

i


 引入辅助向量V

i


 =（v

i，1


 ，v

i，2


 ，…，v

i，k


 ），利用
 对交叉项的系数w

i，j


 进行估计，即




令




则




这就对应了一种矩阵的分解。对k值的限定、FM的表达能力均有一定的影响。



3.3.2 模型的求解



对于交叉项
 的求解，可以采用公式
 ，其具体过程如下所示：






3.4 FM算法的求解


对于FM算法的求解，在前几章中，主要是利用了梯度下降法，在梯度下降法中，在每一个的迭代过程中，利用全部的数据进行模型参数的学习，对于数据量特别大的情况，每次迭代求解所有样本需要花费大量的计算成本。



3.4.1 随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent）



随机梯度下降算法（Stochastic Gradient Descent）在每次迭代的过程中，仅根据一个样本对模型中的参数进行调整。

随机梯度下降法的优化过程为：






3.4.2 基于随机梯度的方式求解



假设数据集中有m个训练样本，即{X 

（1）


 ，X 

（2）


 ，…，X

（m）


 }，每一个样本X 

（i）


 有n个特征，即
 。对于度为2的因子分解机FM模型，其主要的参数有一次项和常数项的参数w

0


 ，w

1


 ，…，w

n


 以及交叉项的系数矩阵V。在利用随机梯度对模型的参数进行学习的过程中，主要是对损失函数
 求导数，即：




而
 为：






3.4.3 FM算法流程



利用随机梯度下降法对因子分解机FM模型中的参数进行学习的基本步骤如下：

1.初始化权重w

0


 ，w

1


 ，…，w

n


 和V

2.对每一个样本：




对特征i∈{1，…，n}：




对 f ∈{1，…，k}：




3.重复步骤2，直到满足终止条件

现在，让我们一起利用Python实现上述因子分解机FM的更新过程，首先，我们需要导入numpy：




利用随机梯度下降法训练因子分解机 FM 模型的参数的具体过程如程序清单 3-1所示。


程序清单3-1 利用随机梯度下降法训练FM模型








程序清单 3-1 中的 stocGradAscent 函数实现了对因子分解机 FM 模型的学习，stocGradAscent函数的输入dataMatrix为特征，classLabels为样本的标签，k为FM模型的度，max_iter为随机梯度下降法的最大迭代次数，alpha为随机梯度下降法的学习率。stocGradAscent 函数的输出为模型中的权重，包括一次项和常数项的权重w

0


 ，w

1


 ，…，w

n


 以及交叉项的系数矩阵V。

在程序清单3-1中的stocGradAscent函数中，首先是初始化权重，其中在一次项和常数项的权重w

0


 ，w

1


 ，…，w

n


 的初始化过程中，使用了比较简单的策略，即全部初始化为 0。对交叉项系数矩阵的初始化过程中，使用的正态分布对其进行初始化，如程序代码中的①所示，函数initialize_v的具体实现如程序清单3-2所示。在初始化完所有模型参数后，利用每一个样本对其参数进行学习，其中对常数项权重w

0


 的修正如程序代码中的②所示，对一次项权重w

i


 的修正如程序代码中的③所示，对交叉项的系数矩阵的修正如程序代码中的④所示。sigmoid函数的具体实现如程序清单3-3所示。在每完成 1000 次迭代后，计算当前的损失函数的值，如程序代码中的⑤所示，函数getCost的具体实现如程序清单3-4所示。


程序清单3-2 初始化交叉项的权重





程序清单3-2中的initialize_v函数实现了对交叉项的权重进行初始化，initialize_v函数的输入为特征的个数n和 FM 模型的度k，其输出为交叉项的权重v。在初始化的过程中，使用了正态分布对权重矩阵V 中的每一个值生成随机数，如程序清单中的①所示，为了能够使用正态分布对权重进行初始化，我们需要导入normalvariate函数：





程序清单3-3 s igmoid函数






程序清单3-4 getCost函数





在程序清单 3-4 中，函数 getCost 用于计算当前的损失函数的值，函数的输入是利用当前的FM模型对数据集的预测结果predict和样本的标签classLabels，最终得到当前的损失函数值error。



3.5 因子分解机FM算法实践


有了以上的理论储备，我们利用上述实现好的函数，构建因子分解机FM分类器。在训练分类器的过程中，我们使用图3.3所示的非线性可分的数据集作为FM模型的训练数据集：






图3.3 非线性可分的数据



利用因子分解机FM算法对其进行分类的过程中，主要有两个部分，①利用训练数据对模型进行训练；②对新的数据进行预测。



3.5.1 训练FM模型



首先，我们利用训练样本训练模型，为了使得Python能够支持中文的注释和利用numpy，我们需要在训练文件“FM_train.py”的开始加入：




因子分解机FM模型训练的主函数如程序清单3-5所示。


程序清单3-5 FM训练的主函数








在程序清单3-5中，即在因子分解机FM算法的训练过程中，首先需要导入训练数据，如程序代码中的①所示，loadDataSet函数的具体实现如程序清单3-6所示。在完成训练数据的导入后，利用训练数据对模型进行训练，如程序代码中的②所示，函数stocGradAscent的具体实现如程序清单3-1所示。完成训练后，计算训练的准确性，在计算训练准确性时，首先需要利用训练好的因子分解机FM模型对训练数据进行预测，如程序代码中的③所示，函数getPrediction的具体实现如程序清单3-7所示，在完成对训练数据的预测后，需要将预测值与样本的标签进行比较，以求得训练好的因子分解机FM模型的训练准确性，如程序代码中的④所示，函数getAccuracy的具体实现如程序清单 3-8 所示。最终，需要将因子分解机 FM 模型中的参数保存到文件“weights”中，模型的参数包括一次项和常数项的权重w

0


 ，w

1


 ，…，w

n


 以及交叉项的权重V，保存模型的save_model函数的具体实现如程序清单3-9所示。


程序清单3-6 导入训练数据的loadDataSet函数





在程序清单3-6中，主要实现了对训练数据的导入。函数loadDataSet的输入为训练数据所在的位置，输出为训练数据的特征dataMat和训练数据的标签labelMat。由于在因子分解机FM模型中使用的是log损失函数，因此在导入标签的过程中，需要将原始数据中的{0，1}转换成{-1，1}，如程序代码中的①所示。


程序清单3-7 对训练样本的预测的getPrediction函数





在程序清单3-7中，函数getPrediction主要利用训练好的因子分解机FM模型对样本进行预测。函数 getPrediction 的输入为训练数据的特征 dataMatrix，因子分解机FM模型的常数项权重w

0


 ，一次项权重w和交叉项权重矩阵V，函数getPrediction的输出为预测值 result。在预测的过程中，通过因子分解机 FM 模型的参数，实现对样本的值的预测，如程序代码中的①所示。


程序清单3-8 计算训练准确性的getAccuracy函数








在程序清单 3-8 中，函数 getAccuracy 主要实现了对模型预测效果的评价。函数getAccuracy的输入为对训练数据的预测 predict 和训练数据的标签 classLabels，函数getAccuracy的输出为错误率。通过比较预测 predict 和训练数据的标签 classLabels，统计预测的准确性。



3.5.2 最终的训练效果



FM模型的训练过程为：




在上述的训练过程中，得到的因子分解机FM模型的参数如表3-1所示。



表3-1 因子分解机FM的权重值






在训练过程的最后，需要保存上述训练好的FM模型，save_model函数实现了将训练好的FM模型保存到指定的文件中的功能，save_model函数的具体实现如程序清单3-9所示。


程序清单3-9 保存FM模型的save_model函数





在程序清单 3-9 中，save_model 函数将训练好的 FM 模型保存到文件 file_name中，FM模型中的参数包括：①偏置项w

0


 ，如程序代码中的①所示；②一次项的权重w，如程序代码中的②所示；③交叉项的权重V，如程序代码中的③所示。

在对训练样本进行预测时，最终的训练准确性为0.99，最终的分隔超平面如图3.4所示。






图3.4 分隔超平面





3.5.3 对新的数据进行预测



对于分类算法而言，训练好的模型需要能够对新的数据集进行划分。利用上述步骤，我们训练好因子分解机FM模型，并将其保存在“weights”文件中，此时，我们需要利用训练好的FM模型对新数据进行预测，同样，为了能够使用numpy中的函数和对中文注释的支持，在文件“FM_test.py”的开始，我们加入：




对新数据的预测的主函数如程序清单3-10所示。


程序清单3-10 对新数据的预测的主函数





在程序清单3-10中，对新数据的预测的主要步骤有：①导入测试数据，如程序代码中的①所示；②导入因子分解机FM模型，如程序代码中的②所示；③计算得到预测值，如程序代码中的③所示，其中函数getPrediction如程序清单3-7所示；④保存最终的预测结果，如程序代码中的④所示。对于导入测试数据load_DataSet函数的具体实现如程序清单3-11所示。导入因子分解机FM模型的load_model函数如程序清单3-12所示。保存最终预测结果的save_result函数的具体实现如程序清单3-13所示。


程序清单3-11 导入测试数据的loadDataSet函数





在程序清单 3-11 中，其头文件部分，导入了训练因子分解机 FM 模型中的getPrediction函数，getPrediction函数的具体实现如程序清单3-7所示。函数loadDataSet的输入为测试数据的位置，输出为测试数据的特征。


程序清单3-12 导入测试数据的loadModel函数








在程序清单3-12中，函数loadModel的输入为FM模型保存的文件，输出为FM模型中的参数。FM模型中的参数包括偏置项w 

0


 ，一次项的权重w和交叉项的权重V。偏置项w

0


 的导入如程序代码中的①所示，一次项的权重w的导入如程序代码中的②所示，交叉项的权重V 的导入如程序代码中的③所示。


程序清单3-13 保存最终预测结果的save_result函数





在程序清单3-13中，函数save_result将FM模型对测试数据的预测结果保存到文件file_name中。
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4 支持向量机



支持向量机（Support Vector Machine）是由Vapnik等人于1995年提出来的，之后随着统计理论的发展，支持向量机SVM也逐渐受到了各领域研究者的关注，在很短的时间就得到了很广泛的应用。支持向量机SVM是被公认的比较优秀的分类模型，同时，在支持向量机的发展过程中，其理论方面的研究得到了同步的发展，为支持向量机的研究提供了强有力的理论支撑。



4.1 二分类问题




4.1.1 二分类的分隔超平面



在前面的章节中，我们介绍了用于处理二分类问题的Logistic Regression算法和用于处理多分类问题的Softmax Regression算法。典型的二分类问题，如图4.1所示。






图4.1 典型的二分类问题



对于如图 4.1 所示的二分类问题中，“.”表示正类，“。”表示负类。我们试图寻找到图中的分隔超平面，能够分隔图中的正负样本，其中，分隔超平面为：




最终得到如下所示的分类决策函数：




其中，函数sign （x）为符号函数：




其中，当W

∗


 ·X+b

∗


 ＞0时，为正类，当W

∗


 ·X+b

∗


 ＜0时，为负类。



4.1.2 感知机算法



对于二分类问题，假设有m个训练样本{（X 

（1）


 ，y

（1）


 ），（X 

（2）


 ，y

（2）


 ），…，（X 

（m）


 ，y

（m）


 ）}，其中，y∈{-1，1}。那么，应该如何从训练样本中得到分隔超平面W

∗


 · X+b

∗


 =0呢？

对于如图4.1所示的二分类问题，我们希望构建好的分隔超平面能够将正类（图4.1中的“.”）和负类（图4.1中的“。”）全部正确区分开。1957年由Rosenblatt提出了感知机算法，在感知机算法中直接使用通误分类的样本到分隔超平面之间的距离S作为其损失函数，并利用梯度下降法求得误分类的损失函数的极小值，得到最终的分隔超平面。

对于训练样本点X 

（i）


 ，其到分隔超平面的距离S为：




其中，
 为W 的L

2


 范数。对于图4.1中，样本点X 

（i）


 到分隔超平面的距离S如图4.2所示。






图4.2 样本点到分隔超平面的距离



在训练样本中，对于误分类的样本（X

（i）


 ，y

（i）


 ），即预测值W ·X

（i）


 +b与真实值y

（i）


 异号，即：




则误分类样本到分隔超平面之间的距离为：




若不考虑
 ，即为感知机算法的损失函数。感知机算法的损失函数为：




通过求解损失函数的最小值
 求得最终的分隔超平面。



4.1.3 感知机算法存在的问题



在感知机算法中，通过最小化误分类样本到分隔超平面的距离，求得最终的分隔超平面，但是对于感知机算法来说，分隔超平面参数W 和b的初始值和选择误分类样本的顺序对最终的分隔超平面的计算都有影响，采用不同的初始值或者不同的误分类点，最终的分隔超平面是不同的。对于如图4.1所示的训练数据，最终的分隔超平面如图4.3所示。






图4.3 不同的分隔超平面



在图4.3中的两个分隔超平面都能将正负样本区分开。对于感知机算法，采用不同的初始值或者不同的误分类点，最终的分隔超平面是不同的。在这些分隔超平面中是否存在一个最好的分隔超平面呢？



4.2 函数间隔和几何间隔


一般来讲，一个样本点距离分隔超平面的远近可以表示分类预测的确信程度。在图4.1中，样本点A离分隔超平面最远，若预测其为正类，就比较确信该预测是正确的；而样本点C离分隔超平面较近，若预测其为正类，就不是那么确信。为了能够表示分类预测的确信程度，我们分别定义函数间隔（Functional Margin）和几何间隔（Geometric Margin）。



4.2.1 函数间隔



在感知机算法中，我们注意到分隔超平面W ·X+b确定的情况下，
 可以相对地表示样本点X 

（i）


 距离分隔超平面的远近。而当预测值W · X 

（i）


 +b和样本标签y

（i）


 同号时，表明最终的分类是正确的，因此，可以使用y

（i）


 （W · X 

（i）


 +b）来表示分类的正确性和确信度，这便是函数间隔的定义。

对于给定的训练数据集{（X 

（1）


 ，y

（1）


 ），（X 

（2）


 ，y

（2）


 ），…，（X 

（m）


 ，y

（m）


 ）}和分隔超平面，定义分隔超平面关于样本点（X 

（i）


 ，y

（i）


 ）的函数间隔为：




同时，定义分隔超平面关于训练数据集的函数间隔为分隔超平面关于训练数据集中所有样本点的函数间隔的最小值：




函数间隔可以表示分类预测的正确性和确定性。但是，在分隔超平面中，如果其参数W 和b同时扩大为原来的2倍，这对于分隔超平面来说，并没有任何改变，但是对于函数间隔
 来说，即扩大为原来的2倍。为了解决这样的问题，我们引入几何间隔。



4.2.2 几何间隔



为了能够使得间隔是一个确定的值，可以对分隔超平面的参数W 加上某些约束，

如归一化
 。在图4.2中，对于样本X 

（i）


 ，其到分隔超平面之间的距离S为：




而当W · X 

（i）


 +b与y

（i）


 同号时，表示预测正确，则样本X 

（i）


 到分隔超平面之间的距离S可以表示为：




这便是几何间隔的定义。

对于给定的训练数据集{（X 

（1）


 ，y

（1）


 ），（X 

（2）


 ，y

（2）


 ），…，（X 

（m）


 ，y

（m）


 ）}和分隔超平面，定义分隔超平面关于样本点（X 

（i）


 ，y

（i）


 ）的几何间隔为：




同时，定义分隔超平面关于训练数据集的几何间隔为分隔超平面关于训练数据集中所有样本点的几何间隔的最小值：




从上面的定义不难发现，几何间隔其实就是样本到分隔超平面的距离。对于几何间隔和函数间隔，有如下的关系：






4.3 支持向量机


与感知机算法不同，在支持向量机（Support Vector Machines，SVM）中，求解出的分隔超平面不仅能够正确划分训练数据集，而且几何间隔最大。



4.3.1 间隔最大化



对于几何间隔最大的分隔超平面：




同时，对于每一个样本，需要满足：




考虑到几何间隔和函数间隔之间的关系，则上述的几何间隔最大的分隔超平面可以等价为：




同时需要满足：




在函数间隔中，函数间隔
 的取值并不影响到最优问题的解，如上所述，当参数W 和b同时扩大为原来的2倍，函数间隔
 也会同时扩大为原来的2倍，这对于上述的优化问题和约束条件并没有影响，因此，可以取
 ，则上述的优化问题变成：






4.3.2 支持向量和间隔边界



对于如图4.1所示的线性可分的二分类问题，在m个训练样本中，与分隔超平面距离最近的样本称为支持向量（Support Vector）。支持向量X 

（i）


 对应着约束条件为：




当y

（i）


 =+1时，支持向量所在的超平面为：




当y

（i）


 =-1时，支持向量所在的超平面为：




对于支持向量所在的超平面H

1


 和H 

2


 ，如图4.4所示。






图4.4 支持向量以及支持向量所在的超平面



在图4.4中，超平面H

1


 和超平面H 

2


 之间的距离成为间隔，超平面H

1


 和超平面H

2


 又称为间隔边界。在确定最终的分隔超平面时，只有支持向量起作用，其他的样本点并不起作用，由于支持向量在确定分割超平面中起着重要的作用，因此，这种分类模型被称为支持向量机。



4.3.3 线性支持向量机



对于如图4.1所示的数据集，其条件极为苛刻，要求所有的样本都是线性可分的，即存在分隔超平面，能够将所有的正样本和负样本正确区分开，但是在实际情况中，数据集很难满足这样的条件，对于一个数据集，其中存在部分的特异点，但是将这些特异点除去后，剩下的大部分的样本点组成的集合是线性可分的。

对于线性不可分的某些样本点（X 

（i）


 ，y

（i）


 ）意味着其不能满足函数间隔大于或等于1 的约束条件，为了解决这个问题，可以对每个样本点（X 

（i）


 ，y

（i）


 ）引进一个松弛变量ξ

i



 ≥0，使得函数间隔加上松弛变量大于或等于1，这样，约束条件变为：




同时，对每个松弛变量 

i


 ξ
 ，支付一个代价C，此时，目标函数变为：




此时的优化目标为：






4.4 支持向量机的训练




4.4.1 学习的对偶算法



通过以上的分析，我们可以知道，在SVM中，对分隔超平面的求解转化为对如下带约束的最小优化问题的求解：




对于带约束的优化问题的求解，可以使用拉格朗日乘数法，将其转化为无约束优化问题的求解。对于上述的带约束的优化问题，可以转换成如下的拉格朗日函数：




其中，α
 =（α

1



 ，α

2



 ，…，α

m



 ），β
 =（β

1



 ，β

2



 ，…，β

m



 ），且α

i



 ≥0，β

i



 ≥0。向量α
 和向量β
 称为拉格朗日乘子向量。上述的最小优化问题即为：




根据拉格朗日对偶性，原始问题的对偶问题为：




先求
 ，再对拉格朗日函数L（W，b，ξ
 ，α
 ，β
 ）中的W，b和ξ
 求偏导，并令其为0。




化简得：




将上述代入到
 中，得到：




再对
 求α
 的极大，即得对偶问题：




由C-α

i


 -β

i



 =0，α

i



 ≥0和β

i



 ≥0可得：




同时，将求解最大化问题转换为求解最小化问题，则上述的优化问题转换成：




当α

∗



 为上述对偶问题的最优解时，根据
 可以求得原始问题的最优解：




对于b的最优解b

∗


 ，选择α

∗



 的一个分量
 ，其中
 满足：
 ，b

∗


 为：






4.4.2 由线性支持向量机到非线性支持向量机



对于一个非线性可分的问题，如在第3章中图3.1所示的非线性可分的数据集，可以采用核函数的方式将非线性问题转换成线性问题，在本章中主要用到的函数是高斯核函数：




对于核函数的更多知识，请参见第11章的11.2节核函数。对于非线性支持向量机，此时的优化目标为：






4.4.3 序列最小最优化算法SMO



通过拉格朗日的对偶性，我们将原始的带约束的优化问题转换成其对偶问题，并通过对对偶问题的求解，得到对偶问题的最优解α

∗



 ，最终得到原始问题的最优解W

∗


 和b

∗


 。对于如上的带约束的优化问题，我们应该如何求解呢？

对于如上的带约束的优化问题，可以使用二次规划的方法进行求解，在SVM的发展过程中，围绕着如何高效地求解上述带约束的优化问题，许多的求解方法被提出来，其中，在 1998 年，由 Platt 提出的序列最小最优化算法（Sequential Minimal Optimization，SMO）被广泛应用。

序列最小最优化算法SMO的思想是将一个大的问题划分成一系列小的问题，通过对这些子问题的求解，达到对对偶问题的求解过程。在SMO算法中，不断将对偶问题的二次规划问题分解为只有两个变量的二次规划子问题，并对子问题进行求解。对于SMO算法，每次取两个变量进行更新，假设取得的变量为α

1



 和α

2



 ，使其他的变量为固定的值，则由约束条件
 可知：




如果此时α

2



 被确定了，那么α

1



 可由上式确定。那么，接下来的问题是：①每次应该如何选择需要更新的两个变量α

1



 和α

2



 ？②选择出的两个变量α

1



 和α

2



 应该如何更新？

在此，我们先求解两个变量α

1



 和α

2



 的更新方法。对于选择出的两个变量α

1



 和α

2



 ，此时的优化问题为：




其中，K

ij


 =K（X

（i）


 ，X

（j）


 ），M

1


 和M

2


 表示的是与α

1



 和α

2



 无关的常数项。对于需要求解的优化函数，令：




需要求解的最优化问题为：




由
 可知：




由于（y

（1）


 ）

2


 =1，所以上式可以转换成：




将其代入到优化目标函数W （α

1



 ，α

2



 ）中，得到：




此时，变成只对α

2



 求解最优化的问题。为了求得
 ，即为：




令其为0，得到：




在此，令：




则：




然而，假设第i代时，
 ，则对于第i+1代时，




则：




其中，η
 =K

11


 +K

22


 -2K

12


 。然而，对于新求出的
 ，需要满足上述的约束条件，α

1



 和α

2



 所满足的约束条件如图4.5所示。






图4.5 变量的约束条件



由于y

（i）


 ∈{-1，1}，因此，当y

（1）


 ≠ y

（2）


 时，即y

（1）


 与y

（2）


 异号，有α

1


 -α

2



 =k

1


 ，其中k

1


 为常数，如图4.5中的左图所示。同理，当y

（1）


 =y

（2）


 时，即y

（1）


 与y

（2）


 同号，有α

1



 +α

2



 =k

2


 ，其中k

2


 为常数，如图4.5中的右图所示。对于
 ，其需要满足：




其中，当y

（1）


 ≠ y

（2）


 时：




当y

（1）


 =y

（2）


 时：




因此，新求解出的
 值为：




当求解出
 后，由
 可知：




我们对两个变量α

1



 和α

2



 的求解方法进行了探讨，那么，我们如何选择两个变量α

1



 和α

2



 呢？当所有的变量都满足KKT条件时，那么便是最优化问题的解。那么对于第一个变量，我们可以选择那些不满足KKT条件的变量，假设第一个变量为α

1



 。当α

1



 满足KKT条件时，即：




由于
 ，则：




因此，不满足KKT条件的情况如下所示：

• 如果y 

（1）


 E

1


 ＜0，即y 

（1）


 g （X

（1）


 ）＜1时，此时，若α

1



 ＜C则违反KKT条件；

• 如果y 

（1）


 E

1


 ＞0，即y 

（1）


 g （X

（1）


 ）＞1时，此时，若α

1



 ＞0则违反KKT条件；

• 如果y

（1）


 E

1


 =0，即y

（1）


 g（X

（1）


 ）=1时，表明是支持向量，此时无需优化。

通过检查每一个样本点是否符合上述不满足KKT条件，选择出第一个变量


α



 。

1




假设我们选择出的第一个变量为α

1



 ，此时，我们需要选择出第二个变量α

2



 ，选择第二个变量的原则是要使得α

2



 能够发生足够大的变化。其中，α

2



 的更新公式为：





 依赖于E

1


 -E 

2


 ，我们选择
 ，以使得E

1


 -E 

2


 最大。

当更新完成α

1



 和α

2



 后，需要重新计算阈值b，由：




可知：




而E

1


 为：




因此，
 可以表示为：




同理，
 可以表示为：




当更新完阈值b后，需要重新计算误差E

i


 ：






4.5 支持向量机SVM算法实践


接下来我们利用Python构建一个完整的SVM分类器。在构建SVM分类器的过程中，包含了SVM分类器的训练和利用SVM分类器对未知数据的分类。在实践的过程中，我们首先建立“svm.py”文件。“svm.py”文件中包含了SVM模型训练以及利用SVM模型对未知数据预测的函数。



4.5.1 训练SVM模型



在SVM模型的训练过程中，主要使用到的文件包括“svm.py”和“svm_train.py”。首先我们为SVM模型声明一个类，打开“svm.py”文件，为使Python文件支持中文的注释和在SVM中使用矩阵的相关计算，需要在“svm.py”文件的开始加入：




同时，在训练好SVM分类器后，需要将SVM模型保存到本地，此时，需要使用到cPickle模块，我们需要导入该模块：




首先，我们需要为SVM模型构建相应的类，SVM模型的类如程序清单4-1所示。


程序清单4-1 SVM模型对应的类








在程序清单4-1中，实现了SVM模型的类，在SVM模型的类中，包含了SVM模型的训练数据，SVM模型中的参数等。其中，calc_kernel函数用于根据指定的核函数kernel_opt计算样本的核函数矩阵，如程序代码中的①所示。calc_kernel函数的具体实现如程序清单4-2所示。


程序清单4-2 样本的核函数矩阵





在程序清单 4-2 中，calc_kernel 函数用于根据指定的核函数类型以及参数kernel_option计算最终的样本核函数矩阵，样本核函数矩阵为：




其中，K

i，j


 表示的是第i个样本和第 j个样本之间的核函数的值，在计算的过程中，利用cal_kernel_value函数计算每一个样本与其他样本的核函数的值，如程序代码中的①所示，函数cal_kernel_value的具体实现如程序清单4-3所示。


程序清单4-3 样本之间的核函数的值








在程序清单 4-3 中，cal_kernel_value 函数用于根据指定的核函数类型以及参数kernel_option计算样本train_x_i与其他所有样本之间的核函数的值。在实现的过程中，只实现了高斯核函数，如程序代码中的①所示，高斯核函数的具体形式如 4.3.4 节所示。若没有指定核函数的类型，则默认不使用核函数，如程序代码中的②所示。

当定义好SVM模型后，我们需要完成SVM模型的最重要的功能，即利用SMO算法对SVM模型进行训练，训练SVM模型的具体过程如程序清单4-4所示。


程序清单4-4 SVM 模型的训练








在程序清单4-4中，函数SVM_training通过在非边界样本或所有样本中交替遍历，选择出第一个需要优化的 

i


 α
 ，优先选择遍历非边界样本，因为非边界样本更有可能需要调整，而边界样本常常不能得到进一步调整而留在边界上。循环遍历非边界样本并选出它们当中违反KKT条件的样本进行调整，直到非边界样本全部满足KKT条件为止。当某一次遍历发现没有非边界样本得到调整时，就遍历所有样本，以检验是否整个集合都满足 KKT 条件。如果在整个集合的检验中又有样本被进一步优化，就有必要再遍历非边界样本。这样，不停地在“遍历所有样本”和“遍历非边界样本”之间切换，直到整个训练集都满足KKT条件为止。在选择出第一个变量 

i


 α
 后，需要判断其是否满足条件，同时需要选择第二个变量α

j



 ，如程序代码中的①和②所示，函数choose_and_update的具体实现如程序清单4-5所示。


程序清单4-5 选择并更新参数








在程序清单4-5中，函数choose_and_update实现了SMO中最核心的部分，在函数 choose_and_update 中，首先，判断选择出的第一个变量 

i


 α
 是否满足要求，在判断的过程中需要计算第一个变量的误差值E

i


 ，如程序代码中的①所示，函数 cal_error的具体实现如程序清单4-6所示；当检查完第一个变量 

i


 α
 满足条件后，需要选择第二个变量α

j



 ，对于第二个变量，选择的标准是使得其改变最大，选择的具体过程如程序代码中的②所示，函数select_second_sample_j的具体实现如程序清单4-7所示。当两个变量 

i


 α
 和α

j



 都更新完成后，此时需要重新计算b的值，如程序代码中的③所示。最终，需要重新计算两个变量 

i


 α
 和α

j



 对应的误差值E

i


 和E 

j


 ，如程序代码中的④和⑤所示，函数update_error_tmp的具体实现如程序清单4-8所示。


程序清单4-6 计算误差





在程序清单4-6中，函数cal_error用于计算变量alpha_k对应的误差error_k。


程序清单4-7 选择第二个变量








在程序清单 4-7 中，函数 select_second_sample_j 用于选择出第二个变量α

j



 ，对于第二个变量的选择，选择的标准是误差值改变最大的，如程序代码中的①所示。若此时，候选集的长度为0，则随机选择α

j



 ，如程序代码中的②所示。


程序清单4-8 重新计算误差值





在程序清单4-8中，函数update_error_tmp用于重新计算变量alpha_k对应的误差，通过函数cal_error计算对应的误差，函数cal_error的具体计算过程如程序清单4-6所示。



4.5.2 利用训练样本训练SVM模型



在训练 SVM 模型的过程中，我们建立“svm_train.py”文件。首先我们需要在“svm_train.py”文件中增加如下的代码，以实现对中文注释的支持，同时，为了能够利用文件“svm.py”中的函数，我们需要将其导入：




在“svm_train.py”文件中增加主函数，主函数的具体实现如程序清单4-9所示。


程序清单4-9 SVM 模型训练的主函数





在利用训练数据对 SVM 模型进行训练的过程中，主要分为：①利用函数load_data_libsvm导入训练数据，如程序代码中的①所示；②调用“svm.py”文件中的SVM_training方法对SVM模型进行训练，如程序代码中的②所示；③利用“svm.py”文件中的cal_accuracy函数对模型准确性进行评测，如程序代码中的③所示；④最后，利用“svm.py”文件中的 save_model 函数将最终的 SVM 模型保存到指定的文件中，如程序代码中的④所示。

首先，我们需要导入准备好的训练数据，在该实验中，我们使用到了训练数据“heart_scale”，该数据的样本格式如下所示：




具体的样本形式如下所示：




其中，第一列“+1”为样本标签，其余为样本的特征，在样本特征中，以“索引：值”的形式存储每一维特征。我们需要导入训练数据，导入训练数据的具体过程如程序清单4-10所示。


程序清单4-10 导入训练数据





在程序清单 4-10 中，通过函数 load_data_libsvm将训练数据“heart_scale”中的样本特征与样本标签分开，转换后分别放入到矩阵data和矩阵label中。

在导入完成训练数据后，通过在“svm.py”文件中构建好函数SVM_training，实现对SVM模型的训练，函数SVM_training的具体实现如程序清单4-4所示；当训练完成后，我们需要对训练好的SVM模型进行评估，此时，我们需要在svm.py文件中构建函数cal_accuracy，函数cal_accuracy的具体形式如程序清单4-11所示。


程序清单4-11 计算SVM模型的准确性





在程序清单4-11中，函数cal_accuracy利用训练好的SVM模型，对训练样本进行预测，如程序代码中的①所示；在得到预测值后，与其标签进行比较，如果预测值的符号与真实值的符号一致，则说明预测准确，否则预测不准确，比较的过程如程序代码中的②所示。对每一个训练样本预测函数svm_predict的具体过程如程序清单4-12所示。


程序清单4-12 对每一个样本预测





在程序清单 4-12 中，svm_predict 函数用于对每一个样本进行预测。在预测的过程中，主要分为：①利用函数cal_kernel_value计算核函数的值，如程序代码中的①所示，函数cal_kernel_value的具体实现如程序清单4-3所示；②计算预测值，如程序代码中的②所示。计算预测值的方法为：




当训练完SVM模型后，需要保存最终的SVM模型，保存SVM模型的具体过程如程序清单4-13所示。


程序清单4-13 保存SVM模型





在程序清单4-13中，save_svm_model函数将训练好的SVM模型svm_model保存到model_file指定的文件中，在保存SVM模型的过程中使用到了cPickle模块中的dump方法。

SVM模型的训练过程为：




最终，SVM训练的准确性为97.037%。



4.5.3 利用训练好的SVM模型对新数据进行预测



对于分类算法而言，训练好的模型需要能够对新的数据集进行划分。利用上述步骤，我们训练好支持向量机 SVM 模型，并将其保存在“model_file”文件中，此时，我们需要利用训练好的SVM模型对新数据进行预测，同样，为了能够使用numpy中的函数和对中文注释的支持，在文件“svm_test.py”开始，我们加入：




同时，在对新数据进行预测的过程中，需要使用到cPickle模块进行模型的导入，需要使用到“svm.py”文件中的svm_predict函数，因此，需要在文件“svm_test.py”文件中导入这些模块：




对新数据的预测的主函数如程序清单4-14所示。


程序清单4-14 对新数据的预测的主函数





在程序清单4-14中，对新数据的预测的主要步骤有：①导入测试数据，如程序代码中的①所示，其中，函数load_test_data的具体形式如程序清单4-15所示；②导入支持向量机SVM模型，如程序代码中的②所示，函数load_svm_model的具体形式如程序清单 4-16 所示；③计算得到预测值，如程序代码中的③所示，其中函数get_prediction 如程序清单 4-17 所示；④保存最终的预测结果，如程序代码中的④所示，函数save_prediction的具体形式如程序清单4-18所示。


程序清单4-15 导入测试数据集








在程序清单4-15中，函数load_test_data用于导入测试数据，测试数据与训练数据的主要区别是：在测试数据中不包含样本标签，因此在导入测试数据的过程中只需要导入样本的特征。


程序清单4-16 导入SVM模型





在程序清单4-16中，函数load_svm_model用于导入训练好的SVM模型，在导入SVM模型的过程中使用到了cPickle模块中的load函数，如程序代码中的①所示。


程序清单4-17 对新数据的预测








在程序清单4-17中，函数get_prediction利用训练好的SVM模型对测试样本进行预测，在预测的过程中，利用“svm.py”中的 svm_predict 函数分别对每一个样本进行预测，如程序代码中的①所示，当预测完成后，利用sign函数将其转换成对应的类别，如程序代码中的②所示。


程序清单4-18 保存最终的预测结果





在程序清单4-18中，函数save_prediction将预测的结果prediction保存到指定的文件result_file中。
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5 随机森林



对于一个复杂的分类问题来说，训练一个复杂的分类模型通常比较耗费时间，同时，为了能够提高对分类问题的预测准确性，通常可以选择训练多个分类模型，并将各自的预测结果组合起来，得到最终的预测。集成学习（Ensemble Learning）便是这样一种学习方法，集成学习是指将多种学习算法，通过适当的形式组合起来完成同一个任务。在集成学习中，主要分为bagging算法和boosting算法。

随机森林（Random Forest）是bagging算法中最重要的一种算法，通过对数据集的采样生成多个不同的数据集，并在每一个数据集上训练一棵分类树，最终结合每一棵分类树的预测结果作为随机森林的预测结果。



5.1 决策树分类器




5.1.1 决策树的基本概念



决策树（Decision Tree）算法是一类常用的机器学习算法，在分类问题中，决策树算法通过样本中某一维属性的值，将样本划分到不同的类别中。以二分类为例，二分类的数据集如表5-1所示。



表5-1 数据集






在表5-1中，有5个样本，样本中的属性为“是否用鳃呼吸”和“有无鱼鳍”，通过对样本的学习，如“鲸鲨”，可以利用学习到的决策树模型对于一个新的样本，正确地做出决策，即判断其是否为鱼。

决策树算法是基于树形结构来进行决策的。如对于表5-1所示的数据，首先通过属性“是否用鳃呼吸”判断样本是否为鱼，如图5.1所示。






图5.1 通过属性“是否用鳃呼吸”划分数据



从图5.1中可以看出，通过属性“是否用鳃呼吸”，已经将一部分样本区分开，即不用鳃呼吸的不是鱼，接下来对剩下的样本利用第二维属性“有无鱼鳍”进行划分，如图5.2所示。






图5.2 通过属性“有无鱼鳍”继续划分数据



在图5.2中，通过属性“有无鱼鳍”对剩余的样本继续划分，得到了最终的决策，从图5.2中可以看出，不用鳃呼吸的不是鱼，用鳃呼吸但是没有鱼鳍的也不是鱼，用鳃呼吸同时有鱼鳍的是鱼。对于一个新的样本“鲸鲨”，其样本属性为{用鳃呼吸，有鱼鳍}，符合上述对鱼的判断，因此，认为鲸鲨为鱼。



5.1.2 选择最佳划分的标准



对于表5-1中所示的数据，其中每个样本包含了两个特征，分别为是否用鳃呼吸和有无鱼鳍，对于这两维特征，选择划分数据集的特征的时候存在一定的顺序，如图5.1中，首先选择的是“是否用鳃呼吸”，选择的依据是这一维特征对数据的划分更具有区分性，在决策树算法中，通常有这些标准：信息增益（Information Gain）、增益率（Gain Ratio）和基尼指数（Gini Index）。

熵（Entropy）是度量样本集合纯度最常用的一种指标，对于包含m个训练样本的数据集D：{（X 
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 ），…，（X 
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 ，y
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 ）}，在数据集D中，第k类的样本所占的比例为p

k


 ，则数据集D的信息熵为：




其中，K表示的是数据集D中类别的个数。对于表5.1所示的数据集，其信息熵为：




当把样本按照特征A的值a划分成两个独立的子数据集D

1


 和D

2


 时，此时整个数据集D的熵为两个独立数据集D

1


 的熵和D

2


 的熵的加权和，即：




其中，D

1


 表示的是数据集D

1


 中的样本的个数，D

2


 表示的是数据集D

2


 中的样本的个数。对于表5-1所示的数据集，将样本按照特征“是否用鳃呼吸”划分成两个独立的子数据集，如图5.1所示，此时，数据集D的信息熵为：




由上述的划分可以看出，在划分后数据集D的信息熵减小了，对于给定的数据集，划分前后信息熵的减少量称为信息增益（Information Gain），即：




其中
 表示的是属于第p类的样本的个数。信息熵表示的数据集中的不纯度，信息熵较小表明数据集纯度提升了。在选择数据集划分的标准时，通常选择能够使得信息增益最大的划分。ID3决策树算法就是利用信息增益作为划分数据集的一种方法。

增益率（Gain Ratio）是可以作为选择最优划分属性的方法，增益率的计算方法为：




其中，IV （A）被称为特征A的“固有值（Intrinsic Value）”，即：




在著名的C4.5决策树算法中就是利用增益率作为划分数据集的方法。

基尼指数（Gini Index）也可以选择最优的划分属性，对于数据集D，假设有K个分类，则样本属于第k个类的概率为p

k


 ，则此概率分布的基尼指数为：




对于数据集D，其基尼指数为：




其中，
 表示数据集D中，属于类别k的样本的个数。若此时根据特征A将数据集D划分成独立的两个数据集D

1


 和D

2


 ，此时的基尼指数为：




在如表5-1所示的数据集D中，其基尼指数为：




利用特征“是否用鳃呼吸”将数据集D划分成独立的两个数据集D

1


 和D

2


 后，其基尼指数为：




在CART决策树算法中利用Gini指数作为划分数据集的方法。

现在，让我们一起利用Python实现上述的Gini指数的计算过程，Gini指数的具体计算方法如程序清单5-1所示。


程序清单5-1 Gini指数的计算





在程序清单5-1中，函数cal_gini_index用于计算数据集data的Gini指数，在计算 Gini 指数的过程中，需要判断数据集中类别标签的个数，label_uniq_cnt 函数用于计算数据集 data 中不同的类别标签的个数，如程序代码中的①所示，函数label_uniq_cnt的具体实现如程序清单5-2所示。通过统计不同类别标签的个数，并根据上述的计算方法计算当前的数据集 data 中的Gini指数，其具体的计算方法如程序代码中的②和③所示，在计算Gini指数的过程中，需要用到pow函数，因此，在程序开始前，我们需要导入pow：





程序清单5-2 统计数据集中不同标签的个数





在程序清单5-2中，函数label_uniq_cnt用于统计数据集data中不同标签的个数，并将统计结果存储到字典label_uniq_cnt中。



5.1.3 停止划分的标准



在按照特征对上述的数据进行划分的过程中，需要设置划分的终止条件，通常在算法的过程中，设置划分终止条件的方法主要有：①结点中的样本数小于给定阀值；②样本集的基尼指数小于给定阀值（样本基本属于同一类）；③没有更多特征。

在图5.2所示的最终的划分中，当叶子节点中的所有样本属于同一个类别时，停止划分。



5.2 CART分类树算法




5.2.1 CART分类树算法的基本原理



CART算法（Classification And Regression Tree）是决策树的一种，如上所述，主要的决策树模型有ID3算法、C4.5算法和CART算法，与ID3算法和C4.5算法不同的是，CART算法既能处理分类问题也可以处理回归问题。

CART 算法既可以用于创建分类树（Classification Tree），也可以用于创建回归树（Regression Tree），在本章中，主要是利用CART算法创建分类树。



5.2.2 CART分类树的构建



在CART分类树算法中，利用Gini指数作为划分数的指标，通过样本中的特征，对样本进行划分，直到所有的叶节点中的所有样本都为同一个类别为止，CART分类树的构建过程如下所示：

• 对于当前训练数据集，遍历所有属性及其所有可能的切分点，寻找最佳切分属性及其最佳切分点，使得切分之后的基尼指数最小，利用该最佳属性及其最佳切分点将训练数据集切分成两个子集，分别对应判别结果为左子树和判别结果为右子树。

• 重复以下的步骤直至满足停止条件：为每一个叶子节点寻找最佳切分属性及其最佳切分点，将其划分为左右子树。

• 生成CART决策树。

现在，让我们一起利用Python实现CART决策树。为了能构建CART分类树算法，首先，需要为CART分类树中节点设置一个结构，并将其保存到CART树的文件“tree.py”中，其具体的实现如程序清单5-3所示。


程序清单5-3 树中节点的结构








在程序清单5-3中，为树中节点设置node类，在node类中，属性fea表示的是待切分的特征的索引值，属性value表示的是待切分的特征的索引处的具体的值，当node为叶子节点时，属性results表示的是该叶子节点所属的类别，属性right表示的是树中节点node的右子树，属性left表示的是树中节点的左子树。

当定义好树的节点后，利用训练数据训练CART分类树模型，其具体实现如程序清单5-4所示。


程序清单5-4 构建CART分类树








在程序清单5-4中，函数build_tree用于构建CART分类树，在构建分类树的过程中，主要有如下的几步：①计算当前的Gini指数；②尝试按照数据集中的每一个特征将树划分成左右子树，计算出最好的划分，通过迭代的方式继续对左右子树进行划分；③判断当前是否还可以继续划分，若不能继续划分则退出。

在构建 CART 分类树的过程中，首先是计算当前的 Gini 指数，如程序代码中的①所示，函数cal_gini_index的具体实现如程序清单5-1所示。

在划分的过程中，需要按照Gini指数找到最好的划分。寻找最好的划分的方法是遍历所有的样本的特征，取得能够使得划分前后Gini指数的变化最大的特征，按照该特征的值将树划分成左右子树。在寻找最好划分的过程中，首先取得所有样本在 fea特征处的可能的取值，并将其存储到字典feature_values中，如程序代码中的②所示。对特征fea处的每一种可能取值，利用函数split_tree尝试将数据集data划分成左右子树set_1和set_2，如程序代码中的③所示。函数split_tree按照指定的特征fea处的值value将数据集划分成左右子树，函数split_tree的具体实现如程序清单5-5所示。划分后，计算此时的Gini指数，此时的Gini指数为左右子树的Gini指数之和，如程序代码中的④所示。判断当前的Gini指数与划分前Gini指数的变化，找到能够使得Gini指数变化最大的特征作为最终的划分标准，如程序代码中的⑤所示。

待找到了当前的最好划分后，将数据集data划分成左右子树set_1和set_2，判断此时的划分中Gini指数是否为0，若不为0，则对左右子树重复上述的划分过程，如程序代码中的⑥和⑦所示；若此时Gini指数为0，则停止划分，返回叶子节点的标签，如程序代码中的⑧所示。


程序清单5-5 划分左右子树的split_tree函数





在程序清单5-5中，函数split_tree主要用于特征的值是连续的值时的划分，当特征 fea 处的值是一些连续值的时候，当该处的值大于或等于待划分的值 value 时，将该样本划分到set_1中，如程序代码中的①所示，否则，划分到set_2中，如程序代码中的②所示。



5.2.3 利用构建好的分类树进行预测



当整个CART分类树构建完成后，利用训练样本对分类树进行训练，最终得到分类树的模型，对于未知的样本，需要用训练好的分类树的模型对其进行预测，对样本进行预测的过程如程序清单5-6所示。


程序清单5-6 利用训练好的分类树对新样本进行预测








在程序清单5-6中，函数predict利用训练好的CART分类树模型tree对样本sample进行预测，当只有树根时，直接返回树根的类标签，如程序代码中的①所示，若此时有左右子树，则根据指定的特征fea处的值进行比较，选择左右子树，直到找到最终的标签。



5.3 集成学习（Ensemble Learning）




5.3.1 集成学习的思想



在前面章节中，面对一个复杂的分类问题，我们试图寻找到一种高效的算法处理这类复杂的分类问题，通过对训练数据的学习，构建出分类模型。然而，面对一个较为复杂的分类问题，训练一个高效的分类算法通常需要花费很多的资源，同时，训练好的模型在面对复杂的分类问题时，有时会显得不足。

集成学习（Ensemble Learning）是一种新的学习策略，对于一个复杂的分类问题，通过训练多个分类器，利用这些分类器来解决同一个问题。这样的思想有点类似于“三个臭皮匠赛过诸葛亮”，例如，在医学方面，面对一个新型的或者罕见的疾病时，通常会组织多个医学“专家”会诊，通过结合这些“专家”的意见，最终给出治疗的方法。在集成学习中，通过学习多个分类器，通过结合这些分类器对于同一个样本的预测结果，给出最终的预测结果。



5.3.2 集成学习中的典型方法



在集成学习方法中，其泛化能力比单个学习算法的泛化能力强很多。在集成学习方法中，根据多个分类器学习方式的不同，可以分为：Bagging算法和Boosting算法。Bagging（Bootstrap Aggregating）算法通过对训练样本有放回的抽取，由此产生多个训练数据的子集，并在每一个训练集的子集上训练一个分类器，最终分类结果是由多个分类器的分类结果投票而产生的。Bagging算法的整个过程如图5.3所示。






图5.3 Bagging算法过程



在图5.3 中，对于一个分类问题而言，假设有n个分类器，每次通过有放回的从原始数据集中抽取训练样本，分别训练这n个分类器{φ
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 ，φ
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 ，…，φ
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 }，最终，通过组合n个分类器的结果作为最终的预测结果。

与Bagging算法不同，Boosting算法通过顺序地给训练集中的数据项重新加权创造不同的基础学习器。Boosting算法的核心思想是重复应用一个基础学习器来修改训练数据集，这样在预定数量的迭代下可以产生一系列的基础学习器。在训练开始，所有的数据项都被初始化为同一个权重，在这次初始化之后，每次增强的迭代都会生成一个适应加权之后的训练数据集的基础学习器。每一次迭代的错误率都会计算出来，而且正确划分的数据项的权重会被降低，然后错误划分的数据项权重将会增大。Boosting算法的最终模型是一系列基础学习器的线性组合，而且系数依赖于各个基础学习器的表现。Boosting 算法有很多版本，但是目前使用最广泛的是 AdaBoost 算法和GBDT算法。Boosting算法的整个过程如图5.4所示。






图5.4 Boosting算法的整个过程



在图5.4中，对于包含n个分类器的Boosting算法，依次利用训练样本对其进行学习，在每个分类器中，其样本的权重是不一样的，如对于第i+1个分类器来讲，第i个分类器会对每个样本进行评估，预测错误的样本，其权重会增加，反之，则减小。训练好每一个分类器后，对每一个分类器的结果线性加权得到最终的预测结果。



5.4 随机森林（Random Forests）




5.4.1 随机森林算法模型



随机森林（Random Forest，RF）算法是一种重要的基于Bagging的集成学习方法，加州大学伯克利分校的Breiman Leo和Adele Cutler在2001年发表的论文中提到了Random Forest 算法，随机森林算法可以用来做分类、回归等问题，在本章节中主要介绍随机森林在分类问题中的应用。

随机森林算法是由一系列的决策树组成，它通过自助法（Bootstrap）重采样技术，从原始训练样本集中有放回地重复随机抽取m个样本，生成新的训练样本集合，然后根据自助样本集生成k个分类树组成随机森林，新数据的分类结果按分类树投票多少形成的分数而定。其实质是对决策树算法的一种改进，将多个决策树合并在一起，每棵树的建立依赖于一个独立抽取的样品，森林中的每棵树具有相同的分布，分类误差取决于每一棵树的分类能力和它们之间的相关性。特征选择采用随机的方法去分裂每一个节点，然后比较不同情况下产生的误差。能够检测到的内在估计误差、分类能力和相关性决定选择特征的数目。单棵树的分类能力可能很小，但在随机产生大量的决策树后，一个测试样品可以通过统计每一棵树的分类结果，从面选择最可能的分类。



5.4.2 随机森林算法流程



随机森林算法是通过训练多个决策树，生成模型，然后综合利用多个决策树进行分类。随机森林算法只需要两个参数：构建的决策树的个数n

tree


 ，在决策树的每个节点进行分裂时需要考虑的输入特征的个数k，通常k可以取为log 

2


 n，其中n表示的是原数据集中特征的个数。对于单棵决策树的构建，可以分为如下的步骤：

• 假设训练样本的个数为m，则对于每一棵决策树的输入样本的个数都为m，且这m个样本是通过从训练集中有放回地随机抽取得到的。

• 假设训练样本特征的个数为n，对于每一棵决策树的样本特征是从该n个特征中随机挑选k个，然后从这k个输入特征里选择一个最好的进行分裂。

• 每棵树都一直这样分裂下去，直到该节点的所有训练样例都属于同一类。在决策树分裂过程中不需要剪枝。

根据上述的过程，我们利用Python实现随机森林的训练过程，在实现随机森林的训练过程时，需要使用到numpy中的函数，因此需要导入numpy模块：




随机森林的构建过程如程序清单5-7所示。


程序清单5-7 构建随机森林








在程序清单5-7中，函数random_forest_training用于构建具有多棵树的随机森林，其中函数的输入data_train表示的是训练数据，trees_num表示的是在随机森林中分类树的数量。在随机森林算法中，随机选择的特征的个数通常为k=log 

2


 n，其中n表示的是原数据集中特征的个数，如程序代码中的①所示；在程序代码中，使用到了math模块中的log函数，因此，需要导入log函数：




当随机森林中分类树的数量 trees_num 和每一棵树的特征的个数k设置完成后，便可以利用训练样本训练随机森林中的每一棵树。在训练每一棵树的过程中，主要有如下几步：①从样本集中随机选择m个样本中的k个特征，其中，m为原始数据集中的样本个数，如程序代码中的②所示，函数choose_sample的具体实现如程序清单5-8所示；②利用选择好的只包含部分特征的数据集 data_sample 构建分类树模型，如程序代码中的③所示，函数 build_tree 的具体实现如程序清单 5-4 所示，在此，为了使用build_tree函数，需要从“tree.py”文件中导入build_tree函数：




③当训练好CART树后，保存训练好的分类树模型，如程序代码中的④所示；④保存在该分类树下选择的特征feature，这一步主要是保证对新的数据集进行预测时，能够从中选择出特征。


程序清单5-8 随机选择样本及特征








在程序清单5-8中，choose_samples函数的功能是从原始的训练样本data中随机选择出m个样本，这里的随机选择是指有放回地选择，样本之间是可以重复的，同时这m个样本中只保留k维特征，用来组成新的样本data_sample，同时为了能够还原选择出的样本特征，需要保存选择出的特征feature。在随机选择的过程中，使用到了random模块中的randint函数，因此需要导入random模块：






5.5 随机森林RF算法实践


在如上的几节中，我们介绍了随机森林RF算法的基本概念和具体的构建过程，介绍了CART树的基本概念和如何构建一棵CART分类树。接下来，我们利用图5.5所示的非线性可分的分类数据，并结合之前完成的函数，训练完整的随机森林RF模型，训练数据如图5.5所示。






图5.5 非线性可分的数据集



利用随机森林算法对其进行分类的过程中，主要有两个部分：①利用训练数据对模型进行训练；②对新的数据进行预测。



5.5.1 训练随机森林模型



首先，我们利用训练样本训练模型，为了使得 Python 能够支持中文注释和利用numpy，我们需要在训练文件“random_forests_train.py”的开始加入：




同时，在训练随机森林模型时，还需要使用到如下的一些函数：




其中，random模块用于随机选择样本和特征，math模块中的log函数用于计算选择的特征个数，tree模块包含构建CART分类树的主要过程，tree模块中的build_tree用于构建CART分类树模型，predict函数利用构建好的CART树模型对样本进行预测，cPickle模块用于保存和导入训练好的随机森林RF模型。

随机森林模型训练的主函数如程序清单5-9所示。


程序清单5-9 随机森林训练的主函数





程序清单5-9是训练随机森林模型的主函数，在训练随机森林模型的过程中，主要包括：①导入训练数据，如程序代码中的①所示，函数 load_data 的具体实现如程序清单5-10所示；②利用训练数据data_train训练随机森林模型，如程序代码中的②所示，函数random_forest_training的具体实现如程序清单5-7所示；③评估训练好的随机森林模型，首先是利用训练好的随机森林模型对训练样本进行预测，如程序代码中的③所示，函数get_predict的具体实现如程序清单5-11所示，在得到预测值后，比较预测值与训练样本中的标签之间的差异，如程序代码中的④所示，函数cal_correct_rate的具体实现如程序清单5-12所示；④保存最终的随机森林模型，如程序代码中的⑤所示，函数save_model的具体实现如程序清单5-13所示。


程序清单5-10 导入训练集








在程序清单5-10中，首先需要导入一些模块，其中cPickle模块用于保存训练好的随机森林模型到本地，如程序代码中的①所示。函数 load_data 用于导入保存训练数据的文件“file_name”。


程序清单5-11 get_predict对样本预测





在程序清单5-11中，函数get_predict利用训练好的随机森林模型对训练数据进行预测，其中，trees_feature 中保存了每一棵分类树中随机选择的特征，在利用每一棵树对样本进行预测的过程中，根据trees_feature中选择好的特征对原始数据集采样，并利用对应的分类树对采样后的数据进行预测，采样的过程如程序代码中的①所示，函数split_data的具体过程如程序清单5-14所示，预测的过程如程序代码中的②所示，函数predict的具体过程如程序清单5-6所示。当所有的分类树对样本都预测完成后，结合所有的预测结果作为随机森林模型的预测结果，如程序代码中的③所示。


程序清单5-12 计算模型的预测准确性





在程序清单5-12中，函数cal_correct_rate通过比较预测结果final_predict与原始样本中的标签，若两者同号，则表明预测正确，如程序代码中的①所示。最终返回正确率，如程序代码中的②所示。


程序清单5-13 保存最终的模型





在程序清单5-13中，函数save_model用于将最终的随机森林模型trees_result保存到result_file文件中，同时将每棵树选择的特征trees_feature保存到feature_file文件中。


程序清单5-14 划分数据的split_data函数





在程序清单5-14中，函数split_data按照feature中的特征从原始数据集data_train中选择出指定的特征，并将其保存到data中。



5.5.2 最终的训练结果



随机森林的训练过程为：




最终，随机森林的训练准确率为100%。

当设置的分类树的数量为50棵时，其结果如图5.6所示。






图5.6 当分类树为50棵时的分类结果





5.5.3 对新数据的预测



利用上述内容，我们训练好随机森林RF模型，并将RF模型保存在“result_file”文件中，将每一棵CART分类树中选择的特征编号保存到“feature_file”文件中。此时，我们需要利用训练好的RF模型对新数据进行预测，而为了能够导入训练好的RF模型和利用 RF 模型对新数据进行预测，同时实现对中文注释的支持，我们在文件“random_forests_test.py”的开始，加入：




对新数据的预测的主函数如程序清单5-15所示。


程序清单5-15 对新数据的预测的主函数








程序清单5-15是利用训练好的随机森林模型对新数据预测的主函数，在程序清单5-15中，对新数据的预测主要包括：①导入需要预测的数据，如程序代码中的①所示，函数load_data的具体实现如程序清单5-16所示；②导入训练好的随机森林模型和每一个分类中选择的特征，如程序代码中的②所示，函数load_model的具体实现如程序清单5-17所示；③利用训练好的随机森林模型对测试数据进行预测，如程序代码中的③所示，函数get_predict的具体实现如程序清单5-11所示；④最终，将预测的结果保存到文件final_result中，如程序代码中的④所示，函数save_reuslt的具体实现如程序清单5-18所示。


程序清单5-16 导入待分类的数据集





在程序清单5-16中，在load_data函数中，需要将存储在文件file_name中的数据导入到test_data中，为了与训练数据格式一致，在每一个样本中，加入一个值为0的标签，如程序代码中的①所示。


程序清单5-17 导入随机森林模型








在程序清单 5-17 中，load_model 函数主要用于导入存储在文件“result_file”中的随机森林模型和存储在文件“feature_file”中的每一棵分类树选择的特征。在导入随机森林模型的过程中，使用到了 cPickle 模型中的 load 函数，如程序代码中的①所示。


程序清单5-18 保存最终的预测结果





在程序清单5-18中，save_result函数将预测结果prediction保存到文件“result_file”中。
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6 BP神经网络



人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）作为对人脑最简单的一种抽象和模拟，是人们模仿人的大脑神经系统信息处理功能的一个智能化系统，是 20 世纪80年代以来人工智能领域兴起的研究热点。在神经网络发展的不同阶段，相继出现了不同的神经网络模型，从最初的浅层神经网络到现在如火如荼的深度神经网络。

在神经网络技术的发展过程中，BP（Back Propagation）神经网络的出现和发展对整个神经网络技术的发展起着重要的作用，BP 神经网络通常指的是具有三层网络结构的浅层神经网络。



6.1 神经元概述




6.1.1 神经元的基本结构



神经网络是由一个个被称为“神经元”的基本单元构成，神经元结构由输入、计算单元和输出组成，单个神经元的结构如图6.1所示。






图6.1 神经元的结构





6.1.2 激活函数



对于图6.1所示的神经元结构，其输入为x

1


 、x

2


 、x

3


 和截距+1，其输出为：




其中，W 表示的是权重向量，函数 f：R→R称为激活函数，通常激活函数可以选择为Sigmoid函数，或者tanh双曲正切函数，其中，Sigmoid函数的形式为：




双曲正切函数的形式为：




以下分别是Sigmoid函数和tanh函数的图像，左边为Sigmoid函数的图像，右边为tanh函数的图像：






图6.2 Sigmoid函数和tanh函数的图像



Sigmoid函数的区间为[0，1]，而tanh函数的区间为[-1，1]。若是使用sigmoid作为神经元的激活函数，则当神经元的输出为1时，表示该神经元被激活，否则称为未被激活。同样，对于激活函数是tanh时，神经元的输出为1时，表示该神经元被激活，否则称为未被激活。

近年来，一些新的激活函数被提出，如ReLu、SoftPlus等。激活函数ReLu的具体形式为：




激活函数SoftPlus的具体形式为：




激活函数ReLu和SoftPlus的图像如图6.3所示。






图6.3 ReLu函数和SoftPlus函数





6.2 神经网络模型




6.2.1 神经网络的结构



神经网络是由很多的神经元联结而成的，一个三层的神经网络的结构如图6.4所示。






图6.4 三层的神经网络结构



在神经网络中，一个神经元的输出是另一个神经元的输入，+1项表示的是偏置项。在图6.4中，三层的神经网络结构含有一个隐含层的神经网络模型，其中L

1


 层为输入层，L

2


 层为隐含层，L

3


 层为输出层。



6.2.2 神经网络中的参数说明



在神经网络中，主要有如下的一些参数：

• 网络的层数n

l


 。在图6.4 所示的神经网络的层数n

l


 =3，将第

l


 层记为L

l


 ，则对于上述的神经网络，输入层为L

1


 ，输出层为L

3


 。

• 网络权重和偏置（W，b）=（W

（1）


 ，b

（1）


 ，W

（2）


 ，b

（2）


 ），其中
 表示的是第l层的第 j个神经元和第l+1层的第i个神经元之间的连接参数，
 标识的是第l+1层的第i个神经元的偏置项。在图6.4所示的神经网络中，W 

（1）


 ∈R

3×3


 ，W 

（2）


 ∈R

1×3


 。



6.2.3 神经网络的计算



在神经网络中，一个神经元的输出是另一个神经元的输入。假设
 表示的是第l层的第i个神经元的输入，假设
 表示的是第l层的第i个神经元的输出，其中，当l=1时，
 。根据上述的神经网络中的权重和偏置，就可以计算神经网络中每一个神经元的输出，从而计算出神经网络的最终的输出h

W，b


 。

对于上述的神经网络结构，有下述的计算：




从而，上述神经网络结构的最终输出结果为：




上述的步骤称为前向传播，指的是信号从输入层，经过每一个神经元，直到输出神经元的传播过程。



6.3 神经网络中参数的求解




6.3.1 神经网络损失函数



对于上述神经网络模型，假设有m个训练样本{（X 

（1）


 ，y

（1）


 ），…，（X 

（m）


 ，y

（m）


 ）}，对于一个训练样本（X，y），其损失函数为：




为了防止模型的过拟合，在损失函数中会加入正则项，即：




其中，loss表示的是损失函数，R表示的是正则项。则对于上述的含有m个样本的训练集，其损失函数为：




通常，偏置项并不放在正则化中，因为在正则化中放入偏置项只会对神经网络产生很小的影响。



6.3.2 损失函数的求解



我们的目标是求得参数W 和参数b以使得损失函数J （W，b）达到最小值。首先需要对参数进行随机初始化，即将参数初始化为一个很小的接近0的随机值。

参数的初始化有很多不同的策略，基本的是要在0附近的很小的邻域内取得随机值。

在随机初始化参数后，利用前向传播得到预测值h

W，b


 ，进而可以得到损失函数，此时需要利用损失函数对其参数进行调整，可以使用梯度下降的方法，梯度下降对参数的调整如下：




其中，α
 称为学习率，在计算参数的更新公式中，需要使用到反向传播算法。而
 的具体形式如下：




反向传播算法的思路如下：对于给定的训练数据（X，y），通过前向传播算法计算出每一个神经元的输出值，当所有神经元的输出都计算完成后，对每一个神经元计算其“残差”，如第l层的神经元i的残差可以表示为
 。该残差表示的是该神经元对最终的残差产生的影响。这里主要分为两种情况：一是神经元为输出神经元，二是神经元为非输出神经元。这里假设
 表示第l层上的第i个神经元的输入加权和，假设
 表示的是第l层上的第i个神经元的输出，即
 。

• 对于输出层

nl


 上的神经元i，其残差为：




• 对于非输出层，即对于l=n

l-1


 ，n

l-2


 ，…，2各层，第l层的残差的计算方法如下（以第n

l-1


 层为例）：




因此有：




对于神经网络中的权重和偏置的更新公式为：






6.3.3 BP神经网络的学习过程



对于神经网络的学习过程，大致分为如下的几步：

• 初始化参数，包括权重、偏置、网络层结构、激活函数等

• 循环计算

• 正向传播，计算误差

• 反向传播，调整参数

• 返回最终的神经网络模型

现在，让我们一起利用Python实现上述的BP神经网络的更新过程，首先，我们需要导入在训练过程中需要用到函数：




BP神经网络模型的训练过程如程序清单6-1所示。


程序清单6-1 BP神经网络模型的训练








在程序清单6-1中，函数bp_train实现了对BP神经网络的训练，其输入为训练数据的特征feature，训练数据的标签label，隐含层节点个数n_hidden，最大的迭代次数maxCycle，梯度下降过程中的学习率alpha和最终的输出节点个数n_output。输出为BP神经网络的模型，包括输入层到隐含层的权重w

0


 和偏置b

0


 ，隐含层到输出层的权重w

1


 和偏置b

1


 。在模型训练之前，首先是对输入层到隐含层的权重w

0


 和偏置b

0


 ，隐含层到输出层的权重w

1


 和偏置b

1


 进行初始化，初始化的过程如程序代码中的①、②、③和④所示，从指定的区间中生成随机数，程序代码中使用的区间为：




其中，fan

in


 为i-1层节点的个数，fan

out


 为第i层节点的个数。在对BP神经网络初始化完成后，利用训练数据对BP神经网络模型进行训练，训练的过程包括以下几个方面：①信号的正向传播，如程序代码中的⑤所示；②误差的反向传播，如程序代码中的⑥所示；③利用反向传播的误差修正BP神经网络模型中的参数，如程序代码中的⑦所示；④在每100代后计算当前的损失函数的值，如程序代码中的⑧所示。

在信号的正向传播过程中，对于BP神经网络，主要分为：①计算隐含层的输入，如程序代码中的hidden_in函数，hidden_in函数的具体实现如程序清单6-2所示；②计算隐含层的输出，如程序代码中的hidden_out函数，hidden_out函数的具体实现如程序清单6-3所示；③计算输出层的输入，如程序代码中的predict_in函数，predict_in函数的具体实现如程序清单 6-4 所示；④计算输出层的输出，如程序代码中的predict_out函数，predict_out函数的具体实现如程序清单6-5所示。


程序清单6-2 计算隐含层的输入的hidden_in函数





在程序清单6-2中，函数hidden_in对隐含层的输入进行计算。在函数hidden_in中，其输入为训练数据的特征 feature，输入层到隐含层的权重 w

0


 和输入层到隐含层的偏置b

0


 ，其输出为隐含层的输入hidden_in。计算的方法如上所述。


程序清单6-3 计算隐含层的输出的hidden_out函数








在程序清单6-3中，函数hidden_out对隐含层的输出进行计算。在函数hidden_out中，其输入为隐含层的输入hidden_in，其输出为隐含层的输出hidden_output。计算的方法是对隐含层的输入 hidden_in 中的每一个值计算其 Sigmoid 值，如程序代码中的①所示，sig函数的具体实现如程序清单6-6所示。


程序清单6-4 计算输出层的输入的predict_in函数





在程序清单6-4中，函数predict_in对输出层的输入进行计算。在函数predict_in中，其输入为隐含层的输出hidden_out，隐含层到输出层的权重w

1


 和隐含层到输出层的偏置b

1


 ，其输出为隐含层的输入predict_in。


程序清单6-5 计算输出层的输出的predict_out函数





在程序清单6-5中，函数predict_out对输出层的输出进行计算。在函数predict_out中，其输入为输出层的输入predict_in，其输出为输出层的输出result。计算的方法是对输出层的输入predict_in中的每一个值计算其Sigmoid值。


程序清单6-6 求Sigmoid值的sig函数





在程序清单6-6中，sig函数实现了对数值或者矩阵的Sigmoid值的计算。

在误差的反向传播的过程中，对于BP神经网络，主要分为：①计算隐含层到输出层之间的残差；②计算输入层到隐含层之间的残差。在残差的计算过程中使用到了partial_sig函数，partial_sig函数的具体实现如程序清单6-7所示。


程序清单6-7 partial_sig函数





在程序清单6-7中，函数partial_sig计算输入Sigmoid函数在输入为x时的导函数的值，具体的计算方法如程序代码中的①所示。假设Sigmoid （x）=σ
 （x），则其导函数为：




当BP神经网络中的权重更新完成后，每100次迭代后，需要计算当前的损失函数的值，get_cost函数用于计算当前的损失函数的值，get_cost函数的具体实现如程序清单6-8所示。


程序清单6-8 get_cost函数








在程序清单6-8中，get_cost函数的输入为利用当前的BP神经网络模型得到的预测值与样本标签之间的差值cost，输出为当前的损失函数的值。



6.4 BP神经网络中参数的设置


在BP神经网络中存在很多的参数，有些参数的选择是不能通过梯度下降法得到的，这些参数称为超参数。一般无法得到超参数的最优解。首先，我们不能单独优化每一个超参数。其次，我们不能直接使用梯度下降法，因为有些超参数是离散的，有些超参数是连续的。最后，这是非凸优化问题，找到一个局部最优解需要花费很大的功夫。在多年的研究中，研究者们已经设计出大量的经验法则用于在一个神经网络中选择超参数。除了超参数的选择外，在BP神经网络中，非线性变换的选择也同样重要，不同的非线性变换具有不同的性质。



6.4.1 非线性变换



两个最常见的非线性函数是sigmoid函数和tanh函数。其中sigmoid函数的输出均值不为0，这会导致后一层的神经元得到上一层输出的非0均值的信号作为输入。与sigmoid函数不一样的是，tanh函数的输出均值为0，因此，tanh函数通常具有更好的收敛性。

在本文的实验中，我们依旧选择sigmoid函数作为激活函数。



6.4.2 权重向量的初始化



在初始化阶段，权重应该设置在原点的附近，而且应尽可能的小，这样，激活函数对其进行操作就像是线性函数，此处的梯度也是最大的。

对于tanh激活函数，在区间：




上以均匀分布的方式产生随机数。而对于sigmoid激活函数，则是在区间：




上以均匀分布的方式产生随机数。其中，fan

in


 是i-1层节点的个数，而 fan

out


 是i层节点的个数。



6.4.3 学习率



对于学习率的选择，最简单的办法是选择一个固定的学习率，即常数，如10

-2


 ，10

-3


 ，……除了设置固定的学习率外，同样可以设置动态的学习率，如随着迭代的代数t动态变化的学习率：




其中，α
 是初始的学习率，t是迭代的次数。



6.4.4 隐含层节点的个数



隐含层节点个数的选择取决于具体的数据集，对于越复杂的数据分布，神经网络需要越强的能力去对这批数据建模，因此，需要越多的隐含层节点个数。



6.5 BP神经网络算法实践


有了以上的理论储备，我们利用上述实现好的函数，构建BP神经网络分类器。在训练分类器的过程中，我们使用如图6.5所示的非线性可分的数据集作为训练数据集：






图6.5 非线性可分数据集



在利用BP神经网络算法对其进行分类的过程中，主要有两个部分：①利用训练数据对模型进行训练；②对新的数据进行预测。



6.5.1 训练BP神经网络模型



首先，我们利用训练样本训练模型，为了使得Python能够支持中文的注释和利用numpy，我们需要在训练文件“bp_train.py”的开始加入：




同时，在训练BP神经网络模型的过程中，需要用到sqrt函数，因此，我们需要在文件“bp_train.py”中加入：




BP神经网络模型的训练的主函数如程序清单6-9所示。


程序清单6-9 BP神经网络模型的训练的主函数








在程序清单6-9中，训练BP神经网络模型主要包括：①导入训练数据，如程序代码中的①所示，导入训练数据的load_data函数的具体实现如程序清单6-10所示；②利用训练数据对 BP神经网络模型进行训练，如程序代码中的②所示，训练 BP神经网络的bp_train函数如程序清单6-1所示；③在训练完成后，保存训练好的BP神经网络模型，如程序代码中的③所示，函数 save_model 的具体实现如程序清单 6-11所示；④计算训练好的模型在训练数据上的准确性，此时需要先利用训练好的BP神经网络模型对训练数据进行预测，如程序代码中的④所示，再计算预测结果与真实结果之间的差异，得到模型在训练数据集上的准确性，如程序代码中的⑤所示，预测函数get_predict的具体实现如程序清单6-12所示，计算错误率的函数err_rate如程序清单6-13所示。


程序清单6-10 导入训练数据的load_data函数








在程序清单6-10中，函数load_data将训练数据分成特征和标签分别导入到特征数组feature_data和标签数组label_data中，在获取标签的过程中，需要计算训练数据中类别的个数，如程序代码中的①所示，对于标签，如二分类的输入标签为{0，1}，在转换的过程中，需要将0转换成[1，0]，将1转换成[0，1]，如程序代码中的②所示。


程序清单6-11 保存BP神经网络模型的save_model函数





在程序清单6-11中，函数save_model将训练好的BP神经网络模型保存对应的文件中，在三层的网络结构中，需要保存的参数包括输入层到隐含层之间的权重w

0


 ，输入层到隐含层之间的偏置b0，隐含层到输出层之间的权重w

1


 和隐含层到输出层之间的偏置b

1


 。在save_model函数中定义了write_file函数，用于将source中的值写入到file_name对应的文件中，保存w

0


 的过程如程序代码中的①所示，保存w

1


 的过程如程序代码中的②所示，保存 b

0


 的过程如程序代码中的③所示，保存 b

1


 的过程如程序代码中的④所示。


程序清单6-12 对样本进行预测的get_predict函数





在程序清单6-12中，get_predict函数对训练数据进行预测，get_predict函数的输入为训练数据的特征和BP神经网络模型的参数。计算的方法与程序清单6-1中的信息的正向传播一致，具体过程如程序清单中的①所示。


程序清单6-13 计算错误率的err_rate函数





在程序清单6-13中，函数err_rate将训练的结果pre与样本中的标签label进行对比，最终计算出错误率。



6.5.2 最终的训练效果



BP神经网络的训练过程为：




最终在训练数据上的准确率为0.99，为了能够清晰看到分隔超平面，我们在区间[-4.5，4.5]上随机生成20000个样本，生成样本点的具体过程如代码清单6-14所示，最终的分隔超平面如图6.6所示。






图6.6 最终的分隔超平面




程序清单6-14 随机生成20000个样本的generate_data函数





在程序清单6-14中，函数generate_data在区间[-4.5，4.5]上生成了20000个样本，并将这些样本保存到文件test_data中。



6.5.3 对新数据的预测



在训练完 BP神经网络后，需要利用训练好的 BP神经网络模型对新的数据进行预测。利用上述步骤，我们训练好 BP 神经网络模型，并将其保存在“weight_w0”、“weight_w1”、“weight_b0”和“weight_b1”文件中，此时，我们需要利用训练好的BP神经网络模型对新数据进行预测，同样，为了能够使用numpy中的函数和对中文注释的支持，在文件“bp_test.py”开始，我们加入：




同时，为了使用文件“bp_train.py”，需要在文件“bp_test.py”中加入：




如上述generate_data函数生成的20000个样本，对新数据进行预测的主函数如程序清单6-15所示。


程序清单6-15 对新数据的预测的主函数





在程序清单6-15中，利用训练好的BP神经网络模型对新数据进行预测，主要的步骤为：①导入新的数据集，如程序代码中的所示，导入新数据集的 load_data 函数如程序清单6-16所示；②导入训练好的BP神经网络模型，即导入BP神经网络中的四个参数，如程序代码中的②所示，导入BP神经网络模型的load_model函数如程序清单6-17所示；③在BP神经网络模型和测试数据都导入后，利用BP神经网络对这些数据进行预测，如程序代码中的③所示，函数get_predict的具体实现如程序清单6-12所示；④最终，将预测的结果保存到指定的文件中，如程序代码中的④所示，保存预测结果的save_predict函数的具体实现如程序清单6-18所示。


程序清单6-16 导入测试数据的load_data函数








在程序清单6-16中，在对新数据的预测中，要使用到bp_train文件中的get_predict函数，因此，首先需要从bp_train文件中导入get_predict函数。在函数load_data中，需要将file_name指定的文件中的测试数据导入到数组feature_data中。


程序清单6-17 导入BP神经网络模型的load_model函数





在程序清单6-17中，load_model函数需要将训练好的BP神经网络模型导入，BP神经网络模型分别保存在4个文件中，即file_w0、file_w1、file_b0、file_b1。需要分别导入4个文件，如程序代码中的①、②、③和④所示。


程序清单6-18 保存最终预测结果的save_predict函数








在程序清单6-18中，函数save_predict将预测的结果pre保存到file_name对应的文件中。
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第二部分 回归算法



回归算法与分类算法都属于监督学习算法，不同的是，在分类算法中标签是一些离散的值，代表着不同的类别，而在回归算法中，标签是一些连续的值，回归算法需要训练得到样本特征到这些连续标签之间的映射。

第7章介绍最基本的线性回归算法。线性回归算法是很多算法的基础，然而，基本的线性回归算法对处理复杂的数据表现出很多的不足，因此利用局部信息的局部加权线性回归算法被提出。在基本线性回归中，使用了牛顿法对其进行训练。如果在训练数据中，样本之间存在很高的相关性，利用基本线性回归算法很难得到泛化能力较高的模型，因此在第8章中介绍基于L

2


 正则的岭回归（Ridge Regression）算法和基于L

1


 正则的Lasso算法。在岭回归的训练中，使用了拟牛顿法L-BFGS算法对其进行训练。线性回归算法是一种全局的回归算法，对于局部的拟合效果并不好，第9章中介绍CART树回归算法，CART树回归算法能有效利用局部信息对数据进行拟合。




7 线性回归



回归（Regression）是另一类重要的监督学习算法。与分类问题不同的是，在回归问题中，其目标是通过对训练样本的学习，得到从样本特征到样本标签之间的映射，其中，在回归问题中，样本标签是连续值。典型的回归问题有：①根据人的身高、性别和体重等信息预测其鞋子的大小；②根据房屋的面积、卧室的数量预估房屋的价格；③根据博文的历史阅读数量预测该用户的博文阅读数等。

线性回归（Linear Regression）是一类重要的回归问题。在线性回归中，目标值与特征之间存在线性相关的关系。



7.1 基本线性回归




7.1.1 线性回归的模型



对于线性回归算法，我们希望从训练数据中学习到线性回归方程，即




其中，b称为偏置，w

i


 为回归系数。对于上式，令x

0


 =1，则上式可以表示为




假设小麦的产量y与施肥量x之间的关系如表7-1所示。



表7-1 小麦产量y与施肥量x之间的关系






对于回归方程，需要从数据中学习到相应的回归系数w

i


 ，表7-1中小麦产量y与施肥量x之间的关系如图7.1所示。






图7.1 产量与施肥量之间的关系





7.1.2 线性回归模型的损失函数



在线性回归模型中，其目标是求出线性回归方程，即求出线性回归方程中的回归系数w

i


 。线性回归的评价是指如何度量预测值（Prediction）与标签（Label）之间的接近程序，线性回归模型的损失函数可以是绝对损失（Absolute Loss）或者平方损失（Squared Loss）。其中，绝对损失函数为：




其中，
 为预测值，且
 。

平方损失函数为：




由于平方损失处处可导，通常使用平方误差作为线性回归模型的损失函数。假设有m个训练样本，每个样本中有n-1个特征，则平方误差可以表示为：




对于如上的损失函数，线性回归的求解是希望求得平方误差的最小值。



7.2 线性回归的最小二乘解法




7.2.1 线性回归的最小二乘解法



对于线性回归模型，假设训练集中有m个训练样本，每个训练样本中有n-1个特征，可以使用矩阵的表示方法，预测函数可以表示为：




其损失函数可以表示为




其中，标签Y为m×1的矩阵，训练特征X为m×n的矩阵，回归系数W 为n×1的矩阵。在最小二乘法中，对W 求导，即




令其为0，得到




现在让我们一起利用Python实现最小二乘的解法，在最小二乘法的求解过程中，需要用到矩阵的计算，因此，我们需要导入Python的矩阵计算模块：




最小二乘的具体实现如程序清单7-1所示。


程序清单7-1 最小二乘求解








在程序清单7-1中，函数least_square实现了线性回归模型的最小二乘解法，函数的输入是训练数据的特征和标签，其输出是线性回归模型的回归系数。具体的回归系数的求解如程序清单中的①所示，其与上述的公式一致。



7.2.2 广义逆的概念



对于线性回归的模型，其预测函数的矩阵表示为




若矩阵X是一个方阵，且矩阵X的行列式
 ，则矩阵X的逆X

-1


 存在，即对于满秩矩阵 X，其逆矩阵存在。如果矩阵 X 不是方阵，可以求矩阵 X 的Moore-Penrose广义逆X

†


 。Moore-Penrose广义逆具有很好的性质，如Moore-Penrose广义逆存在而且唯一，则回归系数可以表示为






7.3 牛顿法


除了前面说的梯度下降法，牛顿法也是机器学习中用的比较多的一种优化算法。牛顿法的基本思想是利用迭代点x

k


 处的一阶导数（梯度）和二阶导数（Hessen矩阵）对目标函数进行二次函数近似，然后把二次模型的极小点作为新的迭代点，并不断重复这一过程，直至求得满足精度的近似极小值。牛顿法下降的速度比梯度下降的快，而且能高度逼近最优值。牛顿法分为基本的牛顿法和全局牛顿法。



7.3.1 基本牛顿法的原理



基本牛顿法是一种基于导数的算法，它每一步的迭代方向都是沿着当前点函数值下降的方向。对于一维的情形，对于一个需要求解的优化函数 f （x），求函数的极值的问题可以转化为求导函数 f′（x）=0。对函数 f （x）进行泰勒展开到二阶，得到




对上式求导并令其为0，则为




即得到




这就是牛顿法的更新公式。



7.3.2 基本牛顿法的流程



1.给定终止误差值0≤ε
 ≪1，初始点x

0


 ∈R 

n


 ，令k=0；

2.计算g 

k


 =∇f （x

k


 ），若
 ，则停止，输出x ≈x

k


 ；

3.计算G

k


 =∇

2


 f （x

k


 ），并求解线性方程组G

k


 d=-g 

k


 得解d 

k


 ；

4.令x

k+1


 =x

k


 +d 

k


 ，k=k+1，并转2。



7.3.3 全局牛顿法



牛顿法最突出的优点是收敛速度快，具有局部二阶收敛性，但是，基本牛顿法初始点需要足够“靠近”极小点，否则，有可能导致算法不收敛，此时就引入了全局牛顿法。全局牛顿法的流程为：

1.给定终止误差值0≤ε
 ≪1，δ
 ∈（0，1），σ
 ∈（0，0.5），初始点x

0


 ∈R

n


 ，令k=0；

2.计算g 

k


 =∇f （x

k


 ），若
 ，则停止，输出x

∗


 ≈x

k


 ；

3.计算G

k


 =∇

2


 f （x

k


 ），并求解线性方程组G

k


 d=-g 

k


 得解d 

k


 ；

4.设m

k


 是不满足下列不等式的最小非负整数m：




5.令α

k



 =δ

m


 

k



 ，x

k+1


 =x

k


 +α

k



 d 

k


 ，k=k+1，并转2。

全局牛顿法的具体实现如程序清单7-2所示。


程序清单7-2 全局牛顿法





在程序清单7-2中，函数newton利用全局牛顿法对线性回归模型中的参数进行学习，函数newton的输入为训练特征feature、训练的目标值label、全局牛顿法的最大迭代次数iterMax以及全局牛顿法的两个参数sigma和delta。函数newton的输出是线性回归模型的参数 w。在函数 newton 中需要计算损失函数的一阶导数，如程序代码中的①所示，计算损失函数的二阶导数，如程序代码中的②所示，同时需要计算最小的m值，如程序代码中的③所示，最终根据上述的值更新权重，如程序代码中的④所示。求最小m值的函数 get_min_m 如程序清单 7-3 所示。求一阶导数的函数first_derivativ 的具体实现如程序清单 7-5 所示。求二阶导数的函数 second_derivative如程序清单7-6所示。


程序清单7-3 最小m值的计算








程序清单7-3中实现了全局牛顿法中最小m值的确定，在函数get_min_m中，其输入为训练数据的特征 feature，训练数据的目标值 label，全局牛顿法的参数 sigma、delta、d以及损失函数的一阶导数值g。其输出是最小的m值m。在计算的过程中，计算损失函数值时使用到了get_error函数，其具体实现如程序清单7-4所示。


程序清单7-4 损失函数的计算





程序清单7-4中的get_error函数实现的是对于不同的线性回归的模型的损失函数值。函数get_error的输入为训练数据的特征feature，训练数据的目标值label和线性回归模型的参数，其输出为损失函数值。



7.3.4 Armijo搜索



全局牛顿法是基于Armijo的搜索，满足Armijo准则：

给定β
 ∈（0，1），σ
 ∈（0，0.5），令步长因子α

k



 =β

m


 

k



 ，其中m

k


 是满足下列不等式的最小非负整数：






7.3.5 利用全局牛顿法求解线性回归模型



假设有m个训练样本，其中，每个样本有n-1个特征，则线性回归模型的损失函数为：




若是利用全局牛顿法求解线性回归模型，需要计算线性回归模型损失函数的一阶导数和二阶导数，其一阶导数为：




其实现如程序清单7-5所示。


程序清单7-5 一阶导数





程序清单 7-5 中的 first_derivativ 实现了损失函数一阶导数值的求解。在函数first_derivativ 中，其输入为训练数据的特征 feature 和训练数据的目标值 label，其输出为损失函数的一阶导数g，其中g是一个n×1的向量。

损失函数的二阶导数为




其具体实现如程序清单7-6所示。


程序清单7-6 二阶导数





程序清单7-6中的second_derivative函数实现了损失函数二阶导数值的计算。在函数second_derivative中，其输入为训练数据的特征feature，输出为损失函数的二阶导数G，其中G是一个n×n的矩阵。



7.4 利用线性回归进行预测


有了以上的理论准备，我们利用上述实现好的函数，构建线性回归模型。在训练线性回归模型的过程中，我们使用如图7.2所示的数据集作为训练数据集。






图7.2 原始数据



在求解模型的过程中，我们分别利用最小二乘法和全局牛顿法对其回归系数进行求解，求解的过程分为：①训练线性回归模型；②利用训练好的线性回归模型预测新的数据。



7.4.1 训练线性回归模型



首先，我们利用训练样本训练模型，为了使得Python能够支持中文的注释和利用numpy，我们需要在“linear_regression_train.py”文件的开始加入：




同时，在计算最小 m 值的过程中，需要使用 pow 函数，因此在“linear_regression_train.py”文件中加入：




线性回归模型的训练的主函数如程序清单7-7所示。


程序清单7-7 线性回归模型训练的主函数





程序清单7-7是线性回归模型训练的主函数，在线性回归模型的训练过程中，首先是导入训练数据，如程序代码中的①所示，函数 load_data 的具体实现如程序清单7-8 所示。导入完训练数据后，可以利用最小二乘法对其参数进行训练，如程序代码中的②所示，最小二乘法的具体实现如程序清单7-1所示，也可以利用全局牛顿法对其参数进行训练，如程序代码中的③所示，全局牛顿法的具体实现如程序清单7-2所示。训练完成后，将最终的线性回归的模型参数保存在文件“weights”中，如程序代码中的④所示，保存模型的save_model函数的具体实现如程序清单7-9所示。


程序清单7-8 导入训练数据





在程序清单7-8中，load_data函数将训练数据集中的特征导入到矩阵feature中，将样本标签导入到矩阵label中。


程序清单7-9 保存模型的save_model函数





在程序清单7-9中，函数save_model将训练好的线性回归模型w保存到file_name指定的文件中。



7.4.2 最终的训练结果



若使用最小二乘法进行训练，则训练过程为：




若使用全局牛顿法进行训练，则训练过程为：




对于使用最小二乘法和全局牛顿法，线性回归模型最终得到了相同的参数值，最终的参数值为：




最终的数据的拟合效果如图7.3所示。






图7.3 最终的数据拟合效果





7.4.3 对新数据的预测



对于回归算法而言，训练好的模型需要能够对新的数据集进行预测。利用上述步骤，我们训练好线性回归模型，并将其保存在“weights”文件中，此时，我们需要利用训练好的线性回归模型对新数据进行预测，同样，为了能够使用numpy中的函数和对中文注释的支持，在文件“linear_regression_test.py”的开始，我们加入：




在对新数据的预测中，其主函数如程序清单7-10所示。


程序清单7-10 对新数据的预测的主函数





在程序清单 7-10 中，对新数据的预测主要有如下的步骤：①利用函数 load_data导入测试数据集，如程序代码中的①所示，load_data函数的具体实现如程序清单7-11所示；②利用函数load_model导入训练好的线性回归的模型，如程序代码中的②所示，函数load_model的具体实现如程序清单7-12所示；③利用函数get_prediction对新数据进行预测，如程序代码中的③所示，函数get_prediction的具体实现如程序清单7-13所示；④最终将预测的结果保存到文件“predict_result”中，如程序代码中的④所示，save_model函数的具体实现如程序清单7-14所示。


程序清单7-11 导入测试数据集








在程序清单7-11中，函数load_data实现了导入测试数据集的功能，函数load_data的输入为测试数据集的位置，输出为测试数据集。


程序清单7-12 导入线性回归模型





在程序清单 7-12 中，函数 load_model 将训练好的线性回归模型导入，函数load_model的输入为线性回归的参数所在的文件，其输出为权重值。


程序清单7-13 对新数据的预测





在程序清单7-13中，函数get_prediction利用训练好的线性回归模型对新数据进行预测，函数 get_prediction 的输入为测试数据 data 和线性回归模型w，其输出为最终的预测值。


程序清单7-14 保存最终的预测结果的save_predict函数








在程序清单7-14中，save_predict函数将预测的结果predict保存到file_name指定的文件中。



7.5 局部加权线性回归




7.5.1 局部加权线性回归模型



在线性回归中会出现欠拟合的情况，有些方法可以用来解决这样的问题。局部加权线性回归（LWLR）就是这样的一种方法。局部加权线性回归采用的是给预测点附近的每个点赋予一定的权重，此时的回归系数可以表示为：




M为给每个点的权重。

LWLR使用核函数来对附近的点赋予更高的权重，常用的有高斯核，对应的权重为：




这样的权重矩阵只含对角元素。

局部加权线性回归的具体实现如程序清单7-15所示。


程序清单7-15 局部加权线性回归








在程序清单7-15中，函数lwlr实现了局部加权线性回归模型的训练，在lwlr函数中，输入为训练数据的特征 feature，训练数据的预测值 label 以及高斯核函数的参数k，函数lwlr的输出为训练样本的最终的预测值。对于每一个样本，需要计算其与其他所有样本之间的权重，如程序代码中的①所示，再利用如上的加权线性回归模型的计算方法，求得权重，如程序代码中的②所示。



7.5.2 局部加权线性回归的最终结果



当k=1时，最终的结果如图7.4所示，当k=0.01时，最终的结果如图7.5所示，当k=0.002时，最终的结果如图7.6所示。






图7.4 k=1








图7.5 k=0.01








图7.6 k=0.002



当k的值逐渐变小，其拟合数据的能力也在变强。当k取得较大值时，如图 7.4所示，出现了欠拟合，不能很好地反映数据的真实情况；当k值取得较小时，如图7.6所示，出现了过拟合。
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8 岭回归和Lasso回归



在处理较为复杂的数据的回归问题时，普通的线性回归算法通常会出现预测精度不够，如果模型中的特征之间有相关关系，就会增加模型的复杂程度，并且对整个模型的解释能力并没有提高，这时，就需要对数据中的特征进行选择。对于回归算法，特征选择的方法有岭回归（Ridge Regression）和Lasso回归。

岭回归和Lasso回归都属于正则化的特征选择方法，对于处理较为复杂的数据回归问题通常选用这两种方法。



8.1 线性回归存在的问题


如果模型中的特征之间有相关关系，就会增加模型的复杂程度。当数据集中的特征之间有较强的线性相关性时，即特征之间出现严重的多重共线性时，用普通最小二乘法估计模型参数，往往参数估计的方差太大，此时，求解出来的模型就很不稳定。在具体取值上与真值有较大的偏差，有时会出现与实际经济意义不符的正负号。

假设已知线性回归模型为：




其中，x

1


 ∈（0，10），x

2


 ∈（10，25）。其中部分训练数据如表8-1所示。



表8-1 部分训练数据






利用普通最小二乘法求回归系数的估计得：




这与实际模型中的参数有很大的差别。计算x

1


 、x

2


 的样本相关系数得r

12


 =0.9854，表明x

1


 与x

2


 之间高度相关。通过这个例子可以看到解释变量之间高度相关时，普通最小二乘估计明显变坏。



8.2 岭回归模型




8.2.1 岭回归模型



岭回归（Ridge Regression）是在平方误差的基础上增加正则项：




其中，λ
 ＞0。通过确定λ
 的值可以使得在方差和偏差之间达到平衡：随着λ
 的增大，模型方差减小而偏差增大。



8.2.2 岭回归模型的求解



与线性回归一样，在利用最小二乘法求解岭回归模型的参数时，首先对W 求导，结果为：




令其为0，可求得W 的值为：




其中，I是单位对角矩阵。

现在让我们一起利用Python实现最小二乘的解法，在最小二乘法的求解过程中，需要用到矩阵的计算，因此，我们需要导入Python的矩阵计算模块：




岭回归的最小二乘解法的具体实现如程序清单8-1所示。


程序清单8-1 岭回归的最小二乘解法





程序清单8-1中的ridge_regression函数实现了岭回归模型的最小二乘解法。函数ridge_regression 的输入为训练数据的特征 feature、训练数据的目标值 label 以及参数lam，ridge_regression 函数的输出为权重 w。在岭回归的求解过程中，最关键的是上述权重的求解过程，如程序代码中的①所示。



8.3 Lasso回归模型


Lasso采用的则是L

1


 正则，即Lasso是在平方误差的基础上增加L

1


 正则：




其中，λ
 ＞0。通过确定λ
 的值可以使得在方差和偏差之间达到平衡：随着λ
 的增大，模型方差减小而偏差增大。与基于L

2


 正则的岭回归不同的是，上述的损失函数在w

j


 =0处是不可导的，因此传统的基于梯度的方法不能直接应用在上述的损失函数的求解上。为了求解这样的问题，一些近似的优化算法被采用，或者可以采用一些简单的方法来近似这样的优化过程。



8.4 拟牛顿法




8.4.1 拟牛顿法



BFGS算法是使用较多的一种拟牛顿方法，是由Broyden、Fletcher、Goldfarb和Shanno四个人分别提出的，故称为BFGS校正。

对于拟牛顿方程：




可以化简为：




令B

k+1


 ≜G

k+1


 ，则可得：




在BFGS校正方法中，假设：






8.4.2 BFGS校正公式的推导



令
 ，其中u

k


 、v

k


 均为n×1的向量。y

k


 =∇f （x

k+1


 ）-∇f （x

k


 ），s

k


 =x

k+1


 -x

k


 。

则对于拟牛顿方程B

k+1


 （x

k+1


 -x

k


 ）=∇f （x

k+1


 ）-∇f （x

k


 ）可以化简为：




将B

k+1


 =B

k


 +E

k


 代入上式：




将
 代入上式：







已知
 均为实数，y

k


 -B

k


 s

k


 为n×1的向量。上式中，参数α
 和β
 解的可能性有很多，我们取特殊的情况，假设u

k


 =rB

k


 s

k


 ，v

k


 =θ
 y

k


 ，则：




代入上式：




即




令
 ，则：




最终的BFGS校正公式为：






8.4.3 BFGS校正的算法流程



设B

k


 对称正定，B

k+1


 由上述的 BFGS 校正公式确定，那么B

k+1


 对称正定的充要条件是
 。

在利用 Armijo 搜索准则时，并不是都满足上述的充要条件，此时可以对 BFGS校正公式做些许改变：




BFGS拟牛顿法的算法流程：

• 初始化参数δ
 ∈（0，1），σ
 ∈（0，0.5），初始化点x

0


 ，终止误差0≤ε
 ≪1，初始化对称正定矩阵B

0


 。令k：=0。

• 重复以下过程：

① 计算g 

k


 =∇f （x

k


 ）。若
 ，退出。输出x

k


 作为近似极小值点。

② 解线性方程组得解d

k


 ：B

k


 d=-g

k




③ 设m

k


 是满足如下不等式的最小非负整数m：




令α

k



 =δ

m


 

k



 ，x

k+1


 =x

k


 +α

k



 d 

k




④ 由上述公式确定B

k+1




• 令k：=k+1

利用Sherman-Morrison公式可对上式进行变换，得到：




令
 ，则得到：




利用BFGS求解岭回归模型的具体过程如程序清单8-2所示。


程序清单8-2 岭回归的BFGS解法








在程序清单8-2中，函数bfgs对岭回归模型中的参数进行求解。在BFGS校正公式中，最优的步长是通过Armijo线搜索的方法确定的，如程序代码中的①所示，BFGS的校正公式如程序代码中的②所示。利用上述的公式更新 Bk，如程序代码中的③所示。在 bfgs 函数中，使用到了导函数的求解函数 get_gradient，函数的具体实现如程序清单8-3所示，同时，需要计算函数值，使用到了函数get_result函数，函数的具体实现如程序清单8-4所示。


程序清单8-3 求梯度的get_gradient函数








在程序清单8-3中，get_gradient函数计算损失函数的导函数的值。


程序清单8-4 get_result函数





在程序清单8-4中，get_result函数计算训练样本的损失函数的值。



8.5 L-BFGS求解岭回归模型




8.5.1 BGFS算法存在的问题



在BFGS算法中，每次都要存储近似Hesse矩阵
 ，在高维数据时，存储
 浪费很多的存储空间，而在实际的运算过程中，我们需要的是搜索方向，因此出现了L-BFGS算法，是对BFGS算法的一种改进算法。在L-BFGS算法中，只保存最近的m次迭代信息，以降低数据的存储空间。



8.5.2 L-BFGS算法思路



令
 ，则BFGS算法中的H 

k+1


 可以表示为：




若在初始时，假定初始的矩阵H

0


 =I，则我们可以得到：







则，H

k+1


 为：




若此时，只保留最近的m步，则：




这样在L-BFGS算法中，不再保存完整的H 

k


 ，而是存储向量序列{s

k


 }和{y

k


 }，需要矩阵H 

k


 时，使用向量序列{s

k


 }和{y

k


 }计算就可以得到，而向量序列{s

k


 }和{y

k


 }也不是都要保存，只要保存最新的m步向量即可。L-BFGS算法中确定新的下降方向的具体过程为：




L-BFGS算法的具体实现如程序清单8-5所示。


程序清单8-5 岭回归的拟牛顿L-BFGS解法








在程序清单8-5中，函数lbfgs利用L-BFGS算法对岭回归模型进行求解。在求解的过程中，摒弃了BFGS算法中的Bk的求解，取而代之的是两个阶段的循环过程，如程序代码中的①所示。



8.6 岭回归对数据的预测


有了以上的理论准备，我们利用上述实现好的函数，构建岭回归模型。在训练岭回归模型的过程中，我们使用表8-1所示的数据集为训练数据集。我们分别利用最小二乘法，拟牛顿法BFGS和拟牛顿法L-BFGS对其回归系数进行求解，求解的过程分为：①训练线性回归模型；②利用训练好的线性回归模型预测新的数据。



8.6.1 训练岭回归模型



首先，我们利用训练样本训练模型，为了使得Python能够支持中文的注释和利用numpy，我们需要在“ridge_regression_train.py”文件的开始加入：




岭回归模型的训练的主函数如程序清单8-6所示。


程序清单8-6 岭回归模型训练的主函数





程序清单8-6是岭回归模型训练的主函数，在岭回归模型的训练过程中主要分为以下的步骤：①导入训练数据，如程序代码中的①所示，函数 load_data 的具体实现如程序清单8-7所示；②导入完训练数据后，可以选择不同的方法对其模型的参数进行训练，如程序代码中的②所示，函数bfgs实现了拟牛顿法BFGS的求解过程，如程序代码中的③所示，bfgs函数的具体实现如程序清单8-2所示，函数lbfgs实现了拟牛顿法L-BFGS的求解过程，如程序代码中的④所示，lbfgs函数的具体实现如程序清单8-3 所示，也可以利用最小二乘法对其参数进行训练，如程序代码中的⑤所示，最小二乘法的具体实现如程序清单8-1所示；③训练完成后，利用函数save_weights将最终的线性回归的模型参数保存在文件“weights”中，如程序代码中的⑥所示，函数save_weights的具体实现如程序清单8-8所示。


程序清单8-7 导入训练数据的load_data函数





在程序清单8-7中，函数load_data将训练样本中的特征导入到矩阵feature中，同时将样本中的标签导入到矩阵label中。


程序清单8-8 保存模型的save_model函数





在程序清单8-8中，函数save_model将训练好的线性回归模型w保存到file_name指定的文件中。



8.6.2 最终的训练结果



在利用BFGS算法对模型进行求解时，其运行的过程为：




在利用L-BFGS算法对模型进行求解时，其运行的过程为：




最终，以上三种方法计算出来的结果一致，其结果为：






8.6.3 利用岭回归模型预测新的数据



对于回归算法而言，训练好的模型需要能够对新的数据集进行预测。利用上述步骤，我们训练好线性回归模型，并将其保存在“weights”文件中，此时，我们需要利用训练好的线性回归模型对新数据进行预测，同样，为了能够使用numpy中的函数和对中文注释的支持，在文件“ridge_regression_test.py”的开始，我们加入：




在对新数据的预测中，其主函数如程序清单8-9所示。


程序清单8-9 对新数据的预测的主函数





在程序清单 8-9 中，对新数据的预测主要有如下的步骤：①利用函数 load_data导入测试数据集，其函数的具体实现如程序清单 8-10 所示；②利用函数 load_model导入训练好的线性回归的模型，函数load_model的具体实现如程序清单8-11所示；③利用函数get_prediction对新数据进行预测，函数get_prediction的具体实现如程序清单8-12所示；④利用函数save_result将预测的结果保存到文件“predict_result”中，函数save_result的具体实现如程序清单8-13所示。


程序清单8-10 导入测试数据集








在程序清单8-10中，函数load_data实现了导入测试数据集的功能，函数load_data的输入为测试数据集的位置，输出为测试数据集。


程序清单8-11 导入线性回归模型





在程序清单 8-11 中，函数 load_model 将训练好的线性回归模型导入，函数load_model的输入为岭回归的参数所在的文件，其输出为权重值。


程序清单8-12 对新数据的预测





在程序清单8-12中，函数get_prediction利用训练好的线性回归模型对新数据进行预测，函数 get_prediction 的输入为测试数据 data 和线性回归模型w，其输出为最终的预测值。


程序清单8-13 保存最终的预测结果








在程序清单8-13中，函数save_result将最终的预测结果predict保存到file_name指定的文件中。
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9 CART树回归



在第7章和第8章中介绍了基本的线性回归模型属于全局的模型（除局部加权线性回归外），在线性回归模型中，其前提是假设全局的数据之间是线性的，通过拟合所有的样本点，训练得到最终的模型。然而现实中的很多问题是非线性的，当处理这类复杂的数据的回归问题时，特征之间的关系并不是简单的线性关系，此时，不可能利用全局的线性回归模型拟合这类数据。

CART树回归算法属于一种局部的回归算法，通过将全局的数据集划分成多份容易建模的数据集，这样在每一个局部的数据集上进行局部的回归建模。



9.1 复杂的回归问题




9.1.1 线性回归模型



在第7章和第8章中分别介绍了线性回归的相关算法，在基本的线性回归算法中，样本的特征与样本的标签之间存在线性相关关系，但是，对于样本特征与样本标签存在非线性的关系时，如图9.1所示。






图9.1 样本特征与样本标签之间是非线性关系



对于图9.1所示的非线性的回归问题，简单的线性回归算法无法求解，利用简单的线性回归求解的结果如图9.2所示。






图9.2 简单的线性回归的求解结果





9.1.2 局部加权线性回归



为了能够实现对非线性数据的拟合，可以使用局部加权线性回归，当k=0.05时，其局部加权线性回归的求解结果如图9.3所示。






图9.3 局部加权线性回归的求解结果



局部加权线性回归能够对非线性的数据实现较好拟合，与简单的线性回归算法相比，局部线性加权回归算法是局部的线性模型，而简单的线性回归模型是全局的模型，利用局部的模型能够较好拟合出局部的数据。

虽然基于局部加权线性回归模型能够较好拟合非线性数据，但是局部加权线性回归模型属于非参学习算法，在每次对数据进行预测时，需要利用数据重新训练模型的参数，当数据量较大时，这样的计算是非常耗费时间的。

是否存在一种基于参数的学习算法，能够实现对非线性数据的回归呢？



9.1.3 CART算法



基于树的回归算法也是一类基于局部的回归算法，通过将数据集切分成多份，在每一份数据中单独建模。与局部加权线性回归不同的是，基于树回归的算法是一种基于参数的学习算法，利用训练数据训练完模型后，参数一旦确定，无需再改变。

分类回归树（Classification And Regression Tree，CART）算法是使用较多的一种树模型，CART算法可以处理分类问题，也可以处理回归问题。在第5章的随机森林算法中，我们介绍了如何利用CART算法处理分类问题，在本章中，我们着重介绍如何利用CART算法处理回归问题。

CART算法中的树采用一种二分递归分割的技术，即将当前的样本集分为左子树和右子树两个子样本集，使得生成的每个非叶子节点都有两个分支。因此，CART算法生成的决策树是非典型的二叉树。

利用CART算法处理回归问题的主要步骤：①CART回归树的生成；②CART回归树的剪枝。



9.2 CART回归树生成




9.2.1 CART回归树的划分



第5章介绍的CART分类树算法中，利用Gini指数作为划分树的指标，通过样本中的特征，对样本进行划分，直到所有的叶节点中的所有样本都为同一个类别为止。但是在 CART 回归树中，样本的标签是一系列的连续值的集合，不能再使用 Gini 指数作为划分树的指标。但是，我们注意到，Gini指数表示的是数据的混乱程度，对于连续数据，当数据分布比较分散时，各个数据与平均数的差的平方和较大，方差就较大；当数据分布比较集中时，各个数据与平均数的差的平方和较小。方差越大，数据的波动越大；方差越小，数据的波动就越小。因此，对于连续的数据，可以使用样本与平均值的差的平方和作为划分回归树的指标。假设，我们有m个训练样本{（X 
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 ）}，则划分CART回归树的指标为：




其中，y

（i）


 为第i个样本的标签，y为m个样本标签值的均值。现在，让我们利用Python实现CART回归树的划分指标，在计算的过程中，需要使用numpy中的相关函数，因此，首先需要导入numpy模块：




CART回归树的划分指标的具体形式如程序清单9-1所示。


程序清单9-1 回归树的划分指标








在程序清单9-1中，err_cnt函数用于计算当前节点的总方差，总方差的具体计算过程如程序代码中的①所示。

有了划分的标准，那么，应该如何对样本进行划分呢？与CART分类树中的方法一样，我们根据每一维特征中的每一个取值，尝试将样本划分到树节点的左右子树中，如取得样本特征中的第 j维特征中值x作为划分的值，如果一个样本在第 j维处的值大于或者等于x，则将其划分到右子树中，否则划分到左子树中，具体划分的过程如图9.4所示。






图9.4 左右子树的划分



在图9.4中，原始节点中有m个样本，根据与值x的对比，将样本划分到左右子树中，左子树被分到m

1


 个样本，剩下的m

2


 个样本被划分到右子树中。具体划分的过程如程序清单9-2所示。


程序清单9-2 左右子树的划分





在程序清单9-2中，split_tree函数根据fea位置处的特征，按照值value将样本划分到左右子树中，当样本在fea处的值大于或者等于value时，将其划分到右子树中，如程序代码中的①所示；否则，将其划分到左子树中，如程序代码中的②所示。



9.2.2 CART回归树的构建



CART分类树的构建过程如下所示：

• 对于当前训练数据集，遍历所有属性及其所有可能的切分点，寻找最佳切分属性及其最佳切分点，使得切分之后的基尼指数最小，利用该最佳属性及其最佳切分点将训练数据集切分成两个子集，分别对应着判别结果是左子树和判别结果是右子树。

• 对第一步中生成的两个数据子集递归地调用第一步，直至满足停止条件。

• 生成CART决策树

为了能构建CART回归树算法，首先，需要为CART回归树中节点设置一个结构，其具体的实现如程序清单9-3所示。


程序清单9-3 CART回归树中的节点





在CART回归树的节点类中，属性fea表示的是待划分数据集的特征的索引，属性value表示的是划分的具体的值，属性results表示的是叶子节点的具体的值，属性right表示的是右子树，属性left表示的是左子树。

现在，让我们一起实现CART回归树，CART回归树的构建过程如程序清单9-4所示。


程序清单9-4 C ART回归树的构建








在程序清单 9-4 中，build_tree 函数用于构建 CART 回归树模型，在构建 CART回归树模型的过程中，如果节点中的样本的个数小于或者等于指定的最小的样本数min_sample，则该节点不再划分，如程序代码中的①所示，函数leaf用于计算当前叶子节点的值，其具体实现如程序清单9-5所示；当节点需要划分时，首先计算当前节点的error值，如程序代码中的②所示，函数err_cnt的具体实现如程序清单9-1所示；在开始构建的过程中，根据每一维特征的取值尝试将样本划分到左右子树中，如程序代码中的③所示，函数split_tree的具体实现如程序清单9-2所示，划分后产生左子树和右子树，此时，计算左右子树的error值，如程序代码中的④所示，若此时的error值小于最优的 error 值，则更新最优划分，如程序代码中的⑤所示；当该节点划分完成后，继续对其左右子树进行划分，如程序代码中的⑥所示。


程序清单9-5 CART回归树中叶子节点的计算





在程序清单9-5中，函数leaf用于计算当前叶子节点的值，计算的方法是使用划分到该叶子节点的所有样本的标签的均值，如程序代码中的①所示。



9.3 CART回归树剪枝


在CART树回归中，当树中的节点对样本一直划分下去时，会出现的最极端的情况是：每一个叶子节点中仅包含一个样本，此时，叶子节点的值即为该样本的标签的值。这种情况极易对训练样本“过拟合”，通过这样的方式训练出来的样本可以对训练样本拟合得很好，但是对于新样本的预测效果将会较差。为了防止构建好的CART树回归模型过拟合，通常需要对CART回归树进行剪枝，剪枝的目的是防止CART回归树生成过多的叶子节点。在剪枝中主要分为：前剪枝和后剪枝。



9.3.1 前剪枝



前剪枝是指在生成CART回归树的过程中对树的深度进行控制，防止生成过多的叶子节点。在程序清单9-4中的build_tree函数中，我们通过参数min_sample和min_err来控制树中的节点是否需要进行更多的划分。通过不断调节这两个参数，来找到一个合适的CART树模型。



9.3.2 后剪枝



后剪枝是指将训练样本分成两个部分，一部分用来训练CART树模型，这部分数据被称为训练数据，另一部分用来对生成的CART树模型进行剪枝，这部分数据被称为验证数据。

由上述过程可知，在后剪枝的过程中，通过验证生成好的CART树模型是否在验证数据集上发生了过拟合，如果出现过拟合的现象，则合并一些叶子节点来达到对CART树模型的剪枝。

在本章中，我们主要使用前剪枝的策略，通过调整参数min_sample和min_err来控制CART树模型的生成。



9.4 CART回归树对数据预测


有了以上的理论准备，我们利用上述实现好的函数，构建CART树回归模型。在训练 CART 树回归模型的过程中，我们使用图 9.1 所示的数据作为训练样本，利用CART回归树算法进行求解的过程中，主要包括：①利用训练数据训练CART回归树模型；②利用训练好的CART回归树模型对新数据进行预测。



9.4.1 利用训练数据训练CART回归树模型



首先，我们利用训练样本训练模型，为了使得Python能够支持中文的注释和利用numpy，我们需要在“train_cart.py”文件的开始加入：




同时，在训练完成 CART 回归树模型后，需要保存最终的训练模型，因此在“train_cart.py”文件中加入：




CART回归树模型的训练的主程序如程序清单9-6所示。


程序清单9-6 C ART回归树训练的主程序





在程序清单9-6中，CART回归树模型的训练主要包括：①导入训练数据，如程序代码中的①所示，函数 load_data 的具体实现如程序清单 9-7 所示；②训练 CART树，如程序代码中的②所示，函数buid_tree的具体实现如程序清单9-4所示；③评估训练好的CART回归树模型，如程序代码中的③所示，函数cal_error的具体实现如程序清单9-8所示；④保存训练好的CART回归树模型，如程序代码中的④所示，函数save_model的具体实现如程序清单9-9所示。


程序清单9-7 导入训练数据





在程序清单9-7中，函数load_data将保存了训练数据的文件“data_file”中的数据导入到data中。



9.4.2 最终的训练结果



当min_sample取为30，min_err取为0.3时，CART回归树的训练过程为：




当训练好CART回归树，需要评估训练好的CART回归树模型时，函数cal_error用于评估训练好的CART回归树模型，其具体实现如程序清单9-8所示。


程序清单9-8 评估训练好的CART回归树模型





在程序清单9-8中，函数cal_error用于评估训练好的CART回归树模型，函数的输入分别为训练数据data和训练好的CART回归树模型tree，在评估CART回归树模型的过程中，利用训练好的CART回归树模型对每一个样本进行预测，如程序代码中的①所示，函数predict的具体实现如程序清单9-10所示。当预测完成后，利用预测的值和原始的样本的标签计算残差，如程序代码中的②所示。

当CART回归树模型的训练和评估完成后，需要将训练好的CART回归树保存到本地，保存CART回归树的过程如程序清单9-9所示。


程序清单9-9 利用CART回归树模型预测





在程序清单9-9中，函数save_model将训练好的CART回归树模型regression_tree保存到文件“result_file”中，在保存回归树的过程中，使用到了cPickle模块中的dump方法。


程序清单9-10 利用CART回归树模型预测





在程序清单 9-10 中，函数 predict 利用训练好的 CART 回归树模型 tree 对样本sample进行预测。在预测的过程中，主要分为如下的情况：

• 若此时只有根结点，则直接返回其值作为最终的预测结果，如程序代码中的①所示；

• 若此时该结点有左右子树，则比较样本sample中在fea索引处的值val_sample和CART回归树模型中在划分处的值value：

○ 若val_sample大于或等于CART回归树模型中的值value，则选择右子树，如程序代码中的②所示；

○ 若val_sample小于CART回归树模型中的值value，则选择左子树，如程序代码中的③所示。

最终对数据的拟合效果如图9.5所示。






图9.5 min_sample取为30，min_err取为0.3



我们对min_sample和min_err取值进行调整，当min_sample取为5，min_err取为0.1时的拟合效果如图9.6所示。






图9.6 min_sample取为5，min_err取为0.1



从图9.5和图9.6中可以看出，相比于图9.5，图9.6中的模型对训练数据的拟合更好，容易出现过拟合现象。



9.4.3 利用训练好的CART回归树模型对新的数据预测



对于回归算法而言，训练好的模型需要能够对新的数据集进行预测。利用上述步骤，我们首先训练好CART树回归模型，并将其保存在“regression_tree”文件中，此时，我们需要利用训练好的CART树回归模型对新数据进行预测，同样，为了能够使用random中的函数，CART树模型的导入和对中文注释的支持，在“test_cart.py”文件开始，我们加入：




同时，需要使用到“train_cart.py”文件中的一些函数，我们需要在“test_cart.py”文件中导入：




在对新数据的预测过程中，其主函数如程序清单9-11所示。


程序清单9-11 对新数据的预测的主函数





在程序清单 9-11 中，利用训练好的 CART 回归树算法对新数据进行预测时，主要包括如下几步：①导入测试数据集，如程序代码中的①所示，函数 load_data 的具体实现如程序清单 9-12 所示；②导入训练好的 CART 回归树模型，如程序代码中的②所示，函数load_model的具体实现如程序清单9-13所示；③利用训练好的CART回归树模型对测试数据进行预测，如程序代码中的③所示，函数get_prediction的具体实现如程序清单9-14所示；④保存好最终的预测结果，如程序代码中的④所示，函数save_result的具体实现如程序清单9-15所示。


程序清单9-12 导入测试数据集





在程序清单9-12中，为了生成随机样本，从[0，1]之间随机生成400个样本，并将样本存储到data_test中，生成样本的过程如程序代码中的①所示。


程序清单9-13 导入训练好的CART回归树模型





在程序清单9-13中，load_model函数用于从文件tree_file中导入训练好的CART回归树模型，在导入回归树模型中，使用到了cPickle模块中的load函数，如程序代码中的①所示。


程序清单9-14 对新数据的预测








在程序清单 9-14 中，函数 get_prediction 利用训练好的 CART 回归树模型regression_tree对需要预测的样本data_test进行预测，预测使用到了predict函数，如程序代码中的①所示，函数predict的具体实现如程序清单9-10所示。


程序清单9-15 保存最终的预测结果





在程序清单9-15中，函数save_result将需要预测的样本data_test和最终的预测结果result存储到文件prediction_file中。
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第三部分 聚类算法



“物以类聚”指的是事物之间通过某种相似的属性聚集到一起，聚类算法是对事物自动归类的一类算法。聚类算法是一种典型的无监督的学习算法，在聚类算法中通过定义不同的相似性的度量方法，将具有相似属性的事物聚集到同一个类中。

第10章将介绍最基本的聚类算法K-Means算法，K-Means聚类算法是基于距离相似性的聚类算法；第11章将介绍Mean Shift聚类算法，Mean Shift算法也是基于距离的聚类算法，与K-Means算法不同的是，在Mean Shift算法中无需指定聚类个数；第12章将介绍基于密度的聚类算法DBSCAN算法，基于距离的聚类算法的聚类簇是球状结构的，DBSCAN算法能够对任意形状的数据聚类；第13章将介绍在社交网络中用户聚类算法Label Propagation算法，Label Propagation算法利用自身的网络结构，通过节点之间的标签传播实现对网络节点的聚类。




10 K-Means



根据训练样本中是否包含标签信息，机器学习可以分为监督学习（Supervised Learning）和无监督学习（Unsupervised Learning）。聚类算法是典型的无监督学习，其训练样本中只包含样本的特征，不包含样本的标签信息。在聚类算法中，利用样本的特征，将具有相似属性的样本划分到同一个类别中。

K-Means算法，也被称为K-平均或K-均值算法，是一种广泛使用的聚类算法。K-Means算法是基于相似性的无监督的算法，通过比较样本之间的相似性，将较为相似的样本划分到同一个类别中。由于K-Means算法简单、易于实现于特点，K-Means算法得到了广泛的应用，如在图像分割方面的应用。



10.1 相似性的度量


在K-Means算法中，通过某种相似性度量的方法，将较为相似的个体划分到同一个类别中。对于不同的应用场景，有着不同的相似性度量的方法，为了度量样本X和样本Y之间的相似性，一般定义一个距离函数d（X，Y），利用d（X，Y）来表示样本X和样本Y之间的相似性。通常在机器学习算法中使用到的距离函数主要有：

• 闵可夫斯基距离（Minkowski Distance）；

• 曼哈顿距离（Manhattan Distance）；

• 欧氏距离（Euclidean Distance）。



10.1.1 闵可夫斯基距离



假设有两个点，分别为点P和点Q，其对应的坐标分别为：




那么，点P和点Q之间的闵可夫斯基距离可以定义为：






10.1.2 曼哈顿距离



对于上述的点P和点Q之间的曼哈顿距离可以定义为：






10.1.3 欧氏距离



对于上述的点P和点Q之间的欧氏距离可以定义为：




由曼哈顿距离和欧式距离的定义可知，曼哈顿距离和欧式距离是闵可夫斯基距离的具体形式，即在闵可夫斯基距离中，当p=1时，闵可夫斯基距离即为曼哈顿距离，当p=2时，闵可夫斯基距离即为欧式距离。

若在样本中，特征之间的单位不一致时，利用基本的欧式距离作为相似性的度量方法会存在问题，如样本的形式为（身高，体重）。身高的度量单位是cm，范围通常为（150，190），而体重的度量单位是 kg，范围通常为（50，80）。假设此时有 3 个样本，分别为：（160，50），（170，60），（180，80）。此时可以利用标准化的欧氏距离。对于上述点P和点Q之间的标准化的欧式距离可以定义为：




其中，s

i


 表示的是第i维的标准差。在本文的K-Means算法中使用欧氏距离作为相似性的度量，在实现的过程中使用的是欧氏距离的平方d （P，Q）

2


 。

现在我们利用Python实现欧式距离的平方，在欧式距离的计算中，需要用到矩阵的相关计算，因此，我们需要导入numpy模块：




欧式距离的平方的具体实现如程序清单10-1所示。


程序清单10-1 欧氏距离的平方





在程序清单10-1中，函数distance用于计算向量vecA和向量vecB之间的欧氏距离的平方。欧氏距离的平方的具体计算过程如程序代码中的①所示。



10.2 K-Means算法原理




10.2.1 K-Means算法的基本原理



K-Means算法是基于数据划分的无监督聚类算法，首先定义常数k，常数k表示的是最终的聚类的类别数，在确定了类别数k后，随即初始化k个类的聚类中心，通过计算每一个样本与聚类中心之间的相似度，将样本点划分到最相似的类别中。

对于K-Means算法，假设有m个样本{X 

（1）


 ，X 

（2）


 ，…，X

（m）


 }，其中，X 

（i）


 表示第i个样本，每一个样本中包含n个特征
 。首先随机初始化k个聚类中心，通过每个样本与k个聚类中心之间的相似度，确定每个样本所属的类别，再通过每个类别中的样本重新计算每个类的聚类中心，重复这样的过程，直到聚类中心不再改变，最终确定每个样本所属的类别以及每个类的聚类中心。



10.2.2 K-Means算法步骤



• 初始化常数k，随机初始化k个聚类中心；

• 重复计算以下过程，直到聚类中心不再改变；

○ 计算每个样本与每个聚类中心之间的相似度，将样本划分到最相似的类别中；

○ 计算划分到每个类别中的所有样本特征的均值，并将该均值作为每个类新的聚类中心。

• 输出最终的聚类中心以及每个样本所属的类别。



10.2.3 K-Means算法与矩阵分解



以上对K-Means算法进行了简单介绍，在K-Means算法中，假设训练数据集X中有m个样本{X 

（1）


 ，X 

（2）


 ，…，X

（m）


 }，其中，每一个样本X 

（i）


 为n维的向量。此时样本可以表示为一个m×n的矩阵：




假设有k个类，分别为：{C

1


 ，…，C

k


 }。在K-Means算法中，利用欧氏距离计算每一个样本X 

（i）


 与k个聚类中心之间的相似度，并将样本X 

（i）


 划分到最相似的类别中，再利用划分到每个类别中的样本重新计算k个聚类中心。重复以上的过程，直到质心不再改变为止。

K-Means算法的目标是使得每一个样本X 

（i）


 被划分到最相似的类别中，利用每个类别中的样本重新计算聚类中心C

k


 ：




其中，
 表示的是所有C

k


 类中的所有的样本的特征向量的和，＃（X 

（i）


 ∈C

k


 ）表示的是类别C

k


 中的样本的个数。

K-Means算法的停止条件是最终的聚类中心不再改变，此时，所有样本被划分到了最近的聚类中心所属的类别中，即：




其中，样本X 

（i）


 是数据集X 

m×n


 的第i行。C 

j


 表示的是第 j个类别的聚类中心。假设M 

k×n


 为k个聚类中心构成的矩阵。矩阵Z

m×k


 是由z

ij


 构成的0-1矩阵，z

ij


 为：




对于上述的优化目标函数，其与如下的矩阵形式等价：




其中，对于非矩阵形式的目标函数，可以表示为：




由于
 ，即每一个样本X 

（i）


 只能属于一个类别，则：




其中，m

j


 表示的是属于第 j个类别的样本的个数。对于矩阵形式的目标函数，其可以表示为：




其中：




因此，上述的两种形式的目标函数是等价的。



10.3 K-Means算法实践


假设有m个样本{X 

（1）


 ，X 

（2）


 ，…，X

（m）


 }，如图10.1所示，其中，已知这些数据可以划分成4个不同的类别，首先定义k=4，随机初始化4个不同的聚类中心，通过计算每个样本点与聚类中心之间的距离，将样本点划分到不同的类别中。






图10.1 聚类数据（包含了4个不同的类别）



对于K-Means算法，其主要的流程是获取数据集，并对数据进行处理，然后对这些数据计算其聚类中心。首先，为了使得Python能够支持中文的注释和利用numpy，我们需要在“KMeans.py”文件的开始加入：




K-Means算法的主函数如程序清单10-2所示。


程序清单10-2 主函数





在程序清单10-2中，K-Means算法的主要步骤包括：①导入数据，如程序代码中的①所示。load_data函数的主要功能是对数据进行预处理，并导入；②随机初始化k个聚类中心，如程序代码中的②所示，randCent函数主要完成k个聚类中心的初始化；③利用K-Means算法进行聚类计算，如程序代码中的③所示，kmeans函数是K-Means算法的核心程序，利用K-Means算法计算出聚类中心和每个样本所属的类别；④保存每个样本所属的类别到sub文件中，如程序代码中的④所示；⑤保存k个聚类中心到center文件中，如程序代码中的⑤所示，其中save_result函数将最终的结果写回到对应的文件中。



10.3.1 导入数据



在利用K-Means算法对数据进行聚类运算之前，首先需要导入数据，导入数据的程序代码如程序清单10-3所示。


程序清单10-3 数据的导入








在程序清单 10-3 中，load_data 函数用于对指定文件中的数据进行预处理，并将处理完的数据导入到一个矩阵中。



10.3.2 初始化聚类中心



在K-Means算法中，需要先指定聚类中心的个数k，并在利用K-Means算法进行聚类之前，随机初始化k个聚类中心。初始化k个聚类中心的过程如程序清单10-4所示。


程序清单10-4 随机初始化4个不同的聚类中心





在程序清单 10-4 中，函数 randCent 用于随机初始化k个聚类中的方法，假设样本维数是2，初始化聚类中心的方法为：找到每一维数据上的最小值 min 和最大值max，生成在此区间范围内的随机值，生成随机值的公式如下所示：






10.3.3 聚类过程



在K-Means算法中，聚类的核心实现部分是kmeans函数，如程序清单10-5所示。


程序清单10-5 kmeans函数








在程序清单10-5中，kmeans函数是K-Means算法的核心程序，程序的输入是训练数据，聚类中心的个数k和初始化的k个聚类中心，其输出是最终的k个聚类中心和每个样本所属的类别。在while循环中判断每个节点所在的类别是否变化，若不变则退出。在计算每个样本所属的类别的过程中，是判断样本与每个聚类中心之间的相似度，在程序清单10-5中使用欧式距离的平方作为其相似性的度量方法，如程序中的①所示。将每个样本重新划分到每个类别中，需要重新计算k个聚类中心的坐标，计算的方法是每个类别中的坐标的均值，如程序中的②所示。



10.3.4 最终的聚类结果



最终的结果需要保存到对应的文件中，需要保存的结果有每个样本所属的类别和所有的聚类中心，保存文件的save_result函数如程序清单10-6所示。


程序清单10-6 save_result函数





在程序清单10-6中，函数save_result的输入为数据保存的文件名file_name和所需要保存的数据source，最终将source中的数据写入到file_name文件中。

程序的运算过程为：




当运行完成后，最终的聚类结果如图10.2所示。






图10.2 K-Means聚类结果



在图10.2中，“+”代表的是4个不同的聚类中心，这4个聚类中心的具体值为：






10.4 K-Means++算法




10.4.1 K-Means算法存在的问题



由于 K-Means 算法简单且易于实现，因此 K-Means算法得到了很多的应用，但是从上述的K-Means算法的实现过程发现，K-Means算法中的聚类中心的个数k需要事先指定，这一点对于一些未知数据存在很大的局限性。其次，在利用K-Means算法进行聚类之前，需要初始化k个聚类中心，在上述的K-Means算法的过程中，使用的是在数据集中随机选择最大值和最小值之间的数作为其初始的聚类中心，但是聚类中心选择不好，对于K-Means算法有很大的影响，如选取的k个聚类中心为：




此时，得到最终的聚类中心为：




最终的聚类效果如图10.3所示。






图10.3 初始化不好情况下的聚类效果



为了解决因为初始化的问题带来 K-Means 算法的问题，改进的 K-Means 算法即K-Means++算法被提出，K-Means++算法主要是为了能够在聚类中心的选择过程中选择较优的聚类中心。



10.4.2 K-Means++算法的基本思路



K-Means++算法在聚类中心的初始化过程中的基本原则是使得初始的聚类中心之间的相互距离尽可能远，这样可以避免出现上述的问题。K-Means++算法的初始化过程如下。

• 在数据集中随机选择一个样本点作为第一个初始化的聚类中心；

• 选择出其余的聚类中心：

○ 计算样本中的每一个样本点与已经初始化的聚类中心之间的距离，并选择其中最短的距离，记为d

i


 ；

○ 以概率选择距离最大的样本作为新的聚类中心，重复上述过程，直到k个聚类中心都被确定。

• 对k个初始化的聚类中心，利用K-Means算法计算最终的聚类中心。

在上述的 K-Means++算法中可知 K-Means++算法与 K-Means 算法最本质的区别是k个聚类中心的初始化过程，K-Means++算法的具体实现如程序清单10-7所示。


程序清单10-7 K-Means++聚类中心的初始化








在程序清单10-7中，函数get_centroids实现了K-Means++算法的k个聚类中心的初始化，在初始化的过程中，其具体过程为：①随机从样本中选择出一个样本作为第1 个聚类中心，如程序代码中的①所示；②初始化一个距离序列 d，用于保存每个样本点到已初始化的聚类中心之间的最短距离，如程序代码中的②所示；③对每个样本找到其最近的聚类中心，并将距离保存到距离序列d中，如程序代码中的③所示，函数nearest实现了最短距离的计算，具体的实现如程序清单10-8所示；④为选择出与当前的所有聚类中心距离最远的样本点，需要计算当前的所有距离之和 sum_all，如程序代码中的④所示；⑤随机选择所有和sum_all之间的随机数，如程序代码中的⑤所示；⑥找到最大的距离，如程序代码中的⑥所示，并将其作为新的聚类中心。


程序清单10-8 nearest函数





在程序清单 10-8 中，函数 nearest 用于计算点 point 和聚类中心点集合cluster_centers之间的最短距离，并返回这个最短距离。在函数nearest中，首先定义了一个常量 FLOAT_MAX，用于初始化 min_dist，对于 FLOAT_MAX 的定义如程序代码中的①所示。在最短距离的计算过程中，使用到了K-Means中的distance函数，如程序代码中的②所示，distance函数的具体实现如程序清单10-1所示。



10.4.3 K-Means++算法的过程和最终效果



由上述可知 K-Means++算法与 K-Means 算法唯一的不同是两者在聚类中心的初始化过程。为了使得 Python 能够支持中文的注释和利用 numpy，我们需要在“KMeanspp.py”文件的开始加入：




在K-Means++算法中还需要使用到random模块中的random方法，同时，还需要使用到“KMeans.py”文件中的load_data函数、kmeans函数、distance函数和save_result函数，因此，在文件“KMeanspp.py”中需要分别导入：




K-Means++算法的主函数如程序清单10-9所示。


程序清单10-9 K-Means++算法的主函数





在程序清单10-9中，与K-Means算法的主函数的唯一区别为聚类中心的初始化过程，如程序代码中的①所示，具体的初始化过程如上所述。

对于K-Means++算法，其运行过程为：




最终的聚类中心为：




计算出来的最终的聚类中心与K-Means在正常情况下计算出来的聚类中心一致。最终的聚类效果如图10.2所示。
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11 Mean Shift



在K-Means算法中，最终的聚类效果受初始的聚类中心的影响，K-Means++算法的提出，为选择较好的初始聚类中心提供了依据，但是在K-Means算法中，聚类的类别个数k仍需要事先指定，对于类别个数未知的数据集，K-Means算法和K-Means++算法将很难对其进行精确求解，对此，有一些改进的算法被提出来处理聚类个数k未知的情形。

MeanShift算法，又被称为均值漂移算法，与K-Means算法一样，都是基于聚类中心的聚类算法，不同的是，Mean Shift算法不需要事先指定类别个数k。在Mean Shift算法中，聚类中心是通过在给定区域中的样本的均值来确定的，通过不断更新聚类中心，直到最终的聚类中心不再改变为止。Mean Shift算法在聚类，图像平滑、分割和视频跟踪等方面有广泛的应用。



11.1 Mean Shift向量


对于给定的n维空间R

n


 中的m个样本点X 

（i）


 ，i=1，…，m，对于其中的一个样本X，其Mean Shift向量为：




其中，S 

h


 指的是一个半径为h的高维球区域，如上图中的蓝色的圆形区域。S 

h


 的定义为：




对于一个半径为h的圆S

h


 ，其均值向量如图11.1所示。






图11.1 均值漂移向量



在图11.1中，“o”表示的是最终的均值漂移点。在计算漂移均值向量的过程中，通过计算圆S

h


 中的每一个样本点X 

（i）


 相对于点X的偏移向量（X 

（i）


 -X），再对所有的漂移均值向量求和然后再求平均。

如上的均值漂移向量的求解方法存在一个问题，即在S

h


 的区域内，每一个样本点X 

（i）


 对样本X的贡献是一样的。而在实际中，每一个样本点X 

（i）


 对于样本X的贡献是不一样的，这样的贡献可以通过核函数进行度量。



11.2 核函数


在Mean Shift算法中引入核函数的目的是使得随着样本与被漂移点的距离不同，其漂移量对均值漂移向量的贡献也不同。核函数的定义如下：

设ℵ是输入空间（欧式空间R

n


 的子集或离散集合），又设H 为特征空间（希尔伯特空间），如果存在一个从ℵ到H 的映射：




使得所有x

1


 ，x

2


 ∈ℵ，函数K（x

1


 ，x

2


 ）满足条件：




则称K（x

1


 ，x

2


 ）为核函数，φ
 （x）为映射函数。φ
 （x

1


 ）·φ
 （x

2


 ）表示的是φ
 （x

1


 ）和φ
 （x

2


 ）的内积。

高斯核函数是使用较多的一种核函数，其函数形式为：




其中，h称为带宽（bandwidth），不同带宽的核函数如图11.2所示。






图11.2 高斯核函数



从图11.2中高斯核函数的图像可以看出，当带宽h一定时，样本点之间的距离越近，其核函数的值越大；当样本点之间的距离相等时，随着高斯核函数的带宽h的增大，核函数的值在减小。

现在，让我们利用Python实现高斯核函数，在高斯核函数中使用到了矩阵的相关运算，在实现之前，我们需要导入numpy：




高斯核函数的程序代码如程序清单11-1所示。


程序清单11-1 高斯核函数





在程序清单11-1中，高斯核函数gaussian_kernel的输入是样本之间的距离distance和指定的高斯核函数的带宽h，其输出是高斯核函数的值gaussian_val。



11.3 Mean Shift算法原理




11.3.1 引入核函数的Mean Shift向量



假设在半径为h的范围S 

h


 范围内，为了使得每一个样本点X

（i）


 对于样本X的贡献不一样，向基本的Mean Shift向量形式中增加核函数，得到如下的改进的Mean Shift向量形式：




其中
 是高斯核函数。通常，可以取S

h


 为整个数据集范围。



11.3.2 Mean Shift算法的基本原理



在Mean Shift算法中，通过迭代的方式找到最终的聚类中心，即对每一个样本点计算其漂移均值，以计算出来的漂移均值点作为新的起始点，重复以上的步骤，直到满足终止的条件，得到的最终的均值漂移点即为最终的聚类中心。其具体的步骤如下：

• 步骤1：在指定的区域内计算每一个样本点的漂移均值，其过程如图11.3所示。






图11.3 计算漂移均值



在图11.3中，“o”表示的是初始的样本点，“*”表示的是漂移均值点。

• 步骤2：移动该点到漂移均值点处，如图11.3所示，从原始样本点“o”处移动到漂移均值点“*”处。

• 步骤3：重复上述的过程（计算新的漂移均值，移动），如图11.4所示。






图11.4 以漂移均值点作为新的起点



• 步骤4：当满足最终的条件时，则退出，最终的漂移均值点如图11.5所示。






图11.5 每一次生成的均值漂移点



从上述过程可以看出，在Mean Shift算法中，最关键的就是计算每个点的偏移均值，然后根据新计算的偏移均值更新点的位置。



11.4 Mean Shift算法的解释


在Mean Shift算法中，实际上利用了概率密度，求得概率密度的局部最优解。



11.4.1 概率密度梯度



对一个概率密度函数 f （X），已知d维空间中n个采样点X

（i）


 ，i=1，…，n，f （X）的核函数估计（也被称为Parzen窗估计）为：




其中K （x）是一个单位核函数，K （x）可以表示为
 。

概率密度函数 f （X）的梯度∇f （X）的估计为




令g（x）=-k′（x），
 ，则有：




其中，第一个方括号内是以G（X）为核函数对概率密度函数 f （X）的估计，记为
 ，第二个方括号中的是Mean Shift向量，则
 可以表示为：




则Mean Shift向量M 

h


 （X）可以表示为：




由上式可知，Mean Shift向量M 

h


 （X）与概率密度函数 f （X）的梯度成正比，因此，Mean Shift向量总是指向概率密度增加的方向。



11.4.2 Mean Shift向量的修正



对于Mean Shift向量，可以表示为：




记：
 ，则上式变成：






11.4.3 Mean Shift算法流程



Mean Shift算法的算法流程如下：

• 计算m

h


 （X）；

• 令X=m

h


 （X）；

• 如果
 ，结束循环，否则，重复上述步骤。

从Mean Shift算法流程可以看出，核心的部分是计算Mean Shift向量，其核心代码如程序清单11-2所示。


程序清单11-2 训练过程





在程序清单11-2中，Mean Shift算法的训练过程函数train_mean_shift的输入是需要训练的样本和高斯核函数的带宽 h，其输出是均值漂移点 mean_shift_points，即聚类中心，每个样本所属的类别group。在指定的误差 MIN_DISTANCE范围内，计算每一个样本点的漂移均值，如程序中的①所示，生成漂移均值向量的函数shift_point如程序清单11-3所示。然后计算该样本点与漂移均值之间的距离，如程序中的②所示，函数euclidean_dist使用的是欧式距离的平方，函数的具体实现如程序清单11-4所示。最终，需要计算每个样本点所属的类别，主要的函数为 group_points，如程序中的③所示，函数的具体实现如程序清单11-5所示。


程序清单11-3 生成漂移向量





程序清单11-3中实现了计算偏移均值的核心部分，函数shift_point的输入为需要求解偏移均值的样本，所有的样本点和高斯核函数的带宽h。首先计算需要求解偏移均值的样本与所有的样本点之间的距离，如程序中的①所示，函数euclidean_dist的实现如程序清单11-4所示。在计算完距离后，计算高斯核函数的值，如程序中的②所示，函数gaussian_kernel的实现如程序清单11-1所示。最终计算出该样本的漂移向量，如程序中的③所示。


程序清单11-4 欧式距离





在程序清单11-4中，实现了欧式距离的计算。欧式距离函数euclidean_dist的输入是两个样本，输出是样本之间的距离。假设有两个点，分别为P和Q，其对应的坐标分别为：




那么，点P和点Q之间的欧式距离定义为：





程序清单11-5 计算所属的类别








程序清单 11-5 中的 group_points 主要用于计算每个样本点所属的类别。函数group_points的输入为计算出的漂移向量，输出为每个样本所属的类别。



11.5 Mean Shift算法实践


对于如图11.6所示的数据点，利用Mean Shift算法对其进行聚类的过程中，其计算过程为：①导入数据；②计算偏移向量；③保存最终的计算结果。






图11.6 原始数据点



首先，为了使得 Python 能够支持中文的注释和利用 numpy，我们需要在“mean_shift.py”文件的开始加入：




同时，在计算高斯核函数时，需要使用到math模块中的sqrt函数和pi函数，因此，需要在“mean_shift.py”文件中导入：






11.5.1 Mean Shift的主过程



主函数如程序清单11-6所示。


程序清单11-6 主函数





在程序清单11-6中，利用Mean Shift算法训练数据的主要过程为：①导入数据。load_data函数将训练数据导入，如程序代码中的①所示，load_data函数的具体实现如程序清单11-7所示；②利用Mean Shift算法对数据进行聚类，函数train_mean_shift实现对数据的聚类，如程序代码中的②所示，train_mean_shift函数的具体实现如程序清单11-2所示；③当训练完成后，保存每个样本所属的类别cluster 和最终的聚类中心shift_points，如程序代码中的③和④所示，函数save_result的具体实现如程序清单11-8所示。


程序清单11-7 导入数据








在程序清单11-7中，设置了一个全局常数MIN_DISTANCE，如程序代码中的①所示，表示的是最小的误差。



11.5.2 Mean Shift的最终聚类结果



程序的运行过程为：




最终的聚类结果如图11.4所示。






图11.7 最终的聚类结果



在图11.7中，“+”表示的是最终的漂移均值，从图11.7中可知，对于上述的数据集，可以划分成3个类别，且这3个聚类中心为：




最终，需要将训练的结果保存，包括每一个样本所属的类别和聚类中心，save_result函数的具体实现如程序清单11-8所示。


程序清单11-8 保存最终的结果





在程序清单11-8中，函数save_result将最终训练好的数据source保存到对应的文件中，其中source的数据类型是numpy.mat类型。
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12 DBSCAN



K-Means算法、K-Means++算法和Mean Shift算法都是基于距离的聚类算法，基于距离的聚类算法的聚类结果是球状的簇，当数据集中的聚类结果是非球状结构时，基于距离的聚类算法的聚类效果并不好，然而，基于密度的聚类算法能够较好地处理非球状结构的数据。与基于距离的聚类算法不同的是，基于密度的聚类算法可以发现任意形状的聚类。

在基于密度的聚类算法中，通过在数据集中寻找被低密度区域分离的高密度区域，将分离出的高密度区域作为一个独立的类别。DBSCAN （Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise）是一种典型的基于密度的聚类算法。



12.1 基于密度的聚类




12.1.1 基于距离的聚类算法存在的问题



K-Means算法，K-Means++算法和Mean Shift算法都是基于距离的聚类算法，当数据集中的聚类结果是球状结构时，基于距离的聚类算法能够得到比较好的结果，球状结构的聚类结果如图12.1所示。






图12.1 球状结构的聚类



然而，除了上述的球状结构的聚类数据外，有一些数据集的聚类结果是非球状的结构，如图12.2所示。






图12.2 非球状结构的聚类数据



利用K-Means++聚类算法对图12.2中的数据进行聚类，设置聚类中心的个数为2，得到如图12.3所示的聚类结果。






图12.3 K-Means++算法的聚类结果



在图12.2中，“+”表示的是最终的两个聚类中心，由图12.2可知，对于图中的非球状结构的聚类数据，基于距离的K-Means++算法并不能得到正确的聚类结果。

利用Mean Shift聚类算法对图12.2中的数据进行聚类，设置高斯核函数中的h=1时，得到如图12.4所示的聚类结果。






图12.4 Mean Shift算法的聚类结果



在图 12.4 中，“+”表示最终的聚类中心，与 K-Means++算法类似，基于距离的Mean Shift算法对图中的非球状聚类结构的数据也不能得到正确的聚类结果。



12.1.2 基于密度的聚类算法



从图12.2中，我们可以看出，数据点在图中呈现上下两个弧形，同时，分别在两个弧形中，数据点之间较为密集，而两个弧形彼此之间较为稀疏。由这样的现象，我们猜测是否存在一种方法能够利用样本之间的紧密程度对数据进行聚类？基于密度的聚类（Density-Based Clustering）便是这样一种利用数据之间的紧密程度来对样本进行聚类的算法。



12.2 DBSCAN算法原理




12.2.1 DBSCAN算法的基本概念



DBSCAN（Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise）是一种典型的基于密度的聚类算法，在DBSCAN算法中，有两个最基本的邻域参数，分别为ε
 邻域和MinPts。其中ε
 邻域表示的是在数据集D中与样本点x

i


 的距离不大于ε
 的样本，即：




样本点x

i


 的ε
 邻域如图12.5所示。






图12.5 x


i



 的

 

ε


 
邻域



在图 12.5 中，样本点x不在样本点x

i


 的ε
 邻域内。x

i


 的密度可由x

i


 的ε
 邻域内的点的数量来估计。MinPts表示的是在样本点x

i


 的ε
 邻域内的最少样本点的数目。基于邻域参数ε
 邻域和MinPts，在DBSCAN算法中将数据点分为以下三类：

• 核心点（Core Points）。若样本x

i


 的ε
 邻域内至少包含了 MinPts 个样本，即
 ，则称样本点x

i


 为核心点。

• 边界点（Border Points）。若样本x

i


 的ε
 邻域内包含的样本数目小于 MinPts，但是它在其他核心点的邻域内，则称样本点x

i


 为边界点。

• 噪音点（Noise）。指的是既不是核心点也不是边界点的点。

核心点、边界点和噪音点如图12.6所示。






图12.6 核心点、边界点和噪音点



在图12.6中，设置MinPts的值为9，对应的样本点x

1


 的ε
 邻域内包含11个样本点，大于 MinPts，则样本点x

1


 为核心点。样本点的x

2


 在样本点x

1


 的ε
 邻域内，且样本点x

2


 的ε
 邻域内只包含8个样本点，小于MinPts，则样本点x

2


 为边界点。样本点x

3


 为噪音点。

在DBSCAN算法中，还定义了如下的一些概念：

• 直接密度可达（directly density-reachable）。若样本点x 

j


 在核心点x

i


 的ε
 邻域内，则称样本点x 

j


 从样本点x

i


 直接密度可达。

• 密度可达（density-reachable）。若在样本点x

i，1


 和样本点x

i，n


 之间存在序列x

i，2


 ，…，x

i，n-1


 ，且x

i，j+1


 从x

i，j


 直接密度可达，则称x

i，n


 从x

i，1


 密度可达。由密度可达的定义可知，样本点x

i，1


 ，x

i，2


 ，…，x

i，n-1


 均为核心点，直接密度可达是密度可达的特殊情况。

• 密度连接（density-connected）。对于样本点x

i


 和样本点x 

j


 ，若存在样本点x

k


 ，使得x

i


 和x 

j


 都从x

k


 密度可达，则称x

i


 和x 

j


 密度相连。

直接密度可达、密度可达如图12.7所示。






图12.7 直接密度可达与密度可达



在图12.7中，设置MinPts的值为9，则样本点x

1


 和样本点x

2


 为核心点，样本点x

3


 为边界点。样本点x

2


 在核心点x

1


 的ε
 邻域内，则样本点x

2


 从样本点x

1


 直接密度可达；样本点x

3


 在核心点x

2


 的ε
 邻域内，则样本点x

3


 从核心点x

2


 直接密度可达；在样本点x

1


 和x

3


 之间存在样本点x

2


 ，且样本点x

2


 从样本点x

1


 直接密度可达，则样本点x

3


 从样本点x

1


 密度可达。



12.2.2 DBSCAN算法原理



基于密度的聚类算法通过寻找被低密度区域分离的高密度区域，并将高密度区域作为一个聚类“簇”。在DBSCAN算法中，聚类“簇”定义为：由密度可达关系导出的最大的密度连接样本的集合。

若x为核心对象，由x密度可达的所有样本组成的集合记为：




则X满足连接性和最大性的簇。



12.2.3 DBSCAN算法流程



在 DBSCAN 算法中，由核心对象出发，找到与该核心对象密度可达的所有样本形成一个聚类“簇”。DBSCAN算法的算法流程为：

• 根据给定的邻域参数ε
 和MinPts确定所有的核心对象

• 对每一个核心对象

• 选择一个未处理过的核心对象，找到由其密度可达的样本生成聚类“簇”

• 重复以上过程

现在，让我们利用 Python 实现 DBSCAN 算法的核心部分，即 dbscan 函数。在dbscan函数中，需要用到矩阵的相关计算，因此，我们需要导入numpy模块：




DBSCAN算法的具体实现如程序清单12-1所示。


程序清单12-1 DBSCAN算法











在程序清单12-1中，函数dbscan是DBSCAN算法的主要部分。dbscan函数的输入为需要聚类的数据集data、半径的大小eps和半径内的最少的数据点的个数MinPts。dbscan函数的输出为每个节点的类型types和每个节点所属的类别sub_class。在dbscan函数中，首先初始化一些参数，包括：①每个样本所属的类型types，其中，在types中，1为核心点，0为边界点，-1为噪音点，如程序代码中的①所示；②每个样本所属的类别sub_class，如程序代码中的②所示；③每个样本是否被处理过的dealed，如程序代码中的③所示；④样本之间的距离的dis，如程序代码中的④所示，函数distance的具体实现如程序清单12-2所示。

在完成初始化后，对每一个样本，区分其是核心点、边界点还是噪音点。对于核心点，找到其密度可达的点，如程序代码中的⑤所示。函数find_eps找到与指定样本之间的距离小于或等于eps的样本的小标，find_eps的具体实现如程序清单12-2所示。


程序清单12-2 find_eps函数





在程序清单12-2中，函数find_eps找到与指定样本之间的距离小于或等于eps的样本的下标，函数find_eps的输入为指定样本与其他所有样本之间的距离distance_D和指定的半径的大小 eps。函数的输出为与指定样本的距离小于或等于 eps 的样本的下标，并将所有下标保存到ind中。

对于图12.2所示的非球状结构的聚类数据，DBSCAN算法得到的结果如图12.8所示。

从图12.8中可以看出，利用DBSCAN算法可以完全将非球状的聚类数据正确划分。对比图12.3中K-Means++算法的聚类结果和图12.4中Mean Shift算法的聚类结果，基于密度的DBSCAN算法能够处理任意形状的聚类问题。






图12.8 利用DBSCAN处理的非球状的聚类数据





12.3 DBSCAN算法实践


我们以图12.9所示的数据为例，利用DBSCAN算法对其进行聚类操作：






图12.9 原始数据点



首先，为了使得Python能够支持中文的注释和利用numpy，我们需要在“dbscan.py”文件的开始加入：




同时，在epsilon函数中，需要使用到math模块中的gamma函数和sqrt函数，因此，在“dbscan.py”文件中需要加入：






12.3.1 DBSCAN算法的主要过程



对于上述的数据，利用 DBSCAN 算法对其进行聚类的过程中，其计算过程为：①导入数据；②利用 DBSCAN 算法进行聚类；③保存最终的计算结果，主函数如程序清单12-3所示。


程序清单12-3 主函数





在程序清单 12-3 中，利用 DBSCAN 算法训练数据的主要过程为：①导入数据。load_data函数将训练数据导入，如程序代码中的①所示，load_data函数的具体实现如程序清单12-4所示；②计算出最佳的半径值eps。epsilon函数计算出数据集中最佳的半径大小，如程序代码中的②所示，epsilon 函数的具体实现如程序清单 12-5 所示；③利用DBSCAN算法对数据进行聚类，函数dbscan实现对数据的聚类，如程序代码中的③所示，dbscan 函数的具体实现如程序清单 12-1 所示；④当训练完成后，保存每个样本的类型 types 和每个样本所属的类别 cluster，如程序代码中的④和⑤所示，函数save_result的具体实现如程序清单12-6所示。


程序清单12-4 导入数据





在程序清单 12-4 中，在导入数据之前，首先设置了一个全局常数 MinPts，常数MinPts表示的是半径内的最少的数据点的个数，如程序代码中的①所示。然后，利用函数load_data导入需要聚类的数据。


程序清单12-5 求最佳半径eps





在程序清单12-5中，函数epsilon计算出样本中的最佳的半径大小，函数epsilon的输入为数据集data和半径内的数据点的个数MinPts，函数epsilon的输出为半径eps。半径eps的具体的计算过程如程序代码中的①所示。



12.3.2 Mean Shift的最终聚类结果



程序的运行过程为：




在运行过程中，通过函数 epsilon 设置ε
 值为 1.384，最终的聚类结果如图 12.10所示。






图12.10 最终的聚类结果



在图12.10中，“*”表示的是噪音点，从图12.10中可知，对于上述的数据集，可以划分成 4 个类别。最终，需要将训练的结果保存，包括每一个样本所属的类别，save_result函数的具体实现如程序清单12-6所示。


程序清单12-6 保存最终结果的save_result函数








在程序清单12-6中，函数save_result将需要保存的数据data保存到file_name指定的文件中。其中，函数save_result的输入为需要保存到的文件名file_name和需要保存的数据data，data为numpy.mat格式。

DBSCAN算法的聚类结果与ε
 的取值有关，若ε
 的取值太小，则聚类结果中划分为噪音点的数量变多，如取ε
 =0.8时，聚类结果如图12.11所示。






图12.11

 

ε


 
=0.8时的聚类结果



在图12.11中，划分为噪音点的数量增多，当继续减小时，噪音点的数量会继续增多，最终会导致大多数样本点都被划为噪音点。若ε
 的取值太大，则聚类结果中划分到噪音点的数量会减少，如取ε
 =1.5时，聚类结果如图12.12所示。






图12.12

 

ε


 
=1.5时的聚类结果



在图12.12中，被划分为噪音点的数量在减少，当继续增大ε
 的值时，类的数量会减少。以上两种情况都是由于ε
 取值的问题导致的。因此，对于 DBSCAN 算法，要得到正确有效的聚类结果，需要设置较为合适的ε
 值。
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13 Label Propagation



近年来随着社交网络的发展，先后出现了以Facebook、Twitter为代表的社交网站，国内的社交网站如新浪微博等。人们可以在这些社交网站上进行交流，分享各自的想法，社交网络的发展对信息的传播起到了推波助澜的作用。以微博为例，用户在微博上，可以关注感兴趣的人，同样也会被其他人关注，可以发表各自的观点，也可以转发其他人的博文，在这些数据的背后，不仅存在用户之间的社交关系，还存在着用户之间的兴趣关系。为了能够对社交网站上的用户进行聚类，可以使用社区划分的算法对用户进行聚类。

Label Propagation算法是基于标签传播的社区划分算法，在基于标签传播的社区划分算法中，将网络中的边看作是个体之间的信息传播，其传播的结果通常使得社团内部节点之间共享相同的信息。



13.1 社区划分




13.1.1 社区以及社区划分



随着对各种网络结构的研究，人们发现在各类网络中存在社区结构，社区结构指的是在网络中，由一些节点构成特定的分组，在同一个分组内的节点通过节点，之间的连接边紧密地连接在一起，而在分组与分组之间，其连接比较松散，称每一个分组为一个社区。由上可知社区是网络中节点的集合，这些节点内部连接较为紧密而外部连接较为稀疏。

在社交网络中，每一个用户相当于一个节点，用户之间通过互相的关注关系构成了用户之间的社交关系，用户之间通过转发感兴趣的微博，构成了用户之间的兴趣关系。通过将用户划分到不同的社区中，每一个社区具有一些不同的属性以区分其他社区，如兴趣，在该社区内部的节点之间有较为紧密的连接，而在任意两个社区之间，由于两个社区之间的属性不一样，如一个社区的兴趣为电影，另一个社区的兴趣为体育，这两个社区之间的相对连接则较为稀疏。具有两个社区的社区结构如图13.1所示。






图13.1 社区结构



在图13.1中，节点之间通过边的连接构成了整个网络，整个网络被划分成了两个部分，分别为社区A和社区B，其中，社区A或者社区B的内部连接较为紧密，而在社区A和社区B之间的连接则较为稀疏。



13.1.2 社区划分的算法



假设在网络中，每一个样本点只能属于一个社区，这样的问题称为非重叠社区划分。在非重叠社区划分中，典型的方法主要有基于模块度优化的社区划分算法，基于谱分析的社区划分算法，基于信息论的社区划分算法和基于标签传播的社区划分算法。

在基于模块度优化的社区划分算法中，其基本思想是将社区划分问题转化为对模块度函数的优化，其中，模块度是度量社区划分质量的重要标准。在实际的求解过程中，由于模块度函数不能直接求解，通常采用近似的方式对其进行求解，根据求解方法的不同，主要分为如下的几种方法：

1.凝聚方法（Agglomerative Method）。通过不断合并不同社区，实现对整个网络的社区划分，典型的方法有Newman快速算法、CNM算法和MSG-MV算法；

2.分裂方法（Divisive Method）。通过不断删除网络中边来实现对整个网络的社区划分，典型的方法有Newman提出的GN算法；

3.直接近似求解模块度函数（Optimization Method）。通过优化算法直接对模块度函数进行求解，典型的方法有EO算法。



13.1.3 社区划分的评价标准



社区划分是将网络划分成多个不同的社区，在每一个社区的内部，其连接比较紧密，在社区与社区之间的连接较为稀疏。根据这样形式化的定义，社区划分的结果会有很多种，为了能够度量社区划分的质量，Newman等人提出了模块度（Modularity）的概念，模块度是一个在[-1，1]区间上的实数，其通过比较每一个社区内部的连接密度和社区与社区之间的连接密度，去度量社区划分的质量。若将连接比较稠密的点划分在一个社区中，这样模块度的值会变大，最终，模块度最大的划分是最优的社区划分。



13.2 Label Propagation算法原理




13.2.1 Label Propagation算法的基本原理



Label Propagation算法是一种基于标签传播的局部社区划分算法。对于网络中的每一个节点，在初始阶段，Label Propagation算法对每个节点初始化一个唯一的标签，在每次的迭代过程中，每个节点根据与其相连的节点所属的标签改变自己的标签，更改的原则是选择与其相连的节点中所属标签最多的社区标签为自己的社区标签，这便是标签传播的含义。随着社区标签不断传播，最终，连接紧密的节点将有共同的标签。

Label Propagation算法最大的优点是其算法逻辑比较简单，相比于优化模块度的过程，算法速度非常快。Label Propagation算法利用网络自身的结构指导标签的传播过程，在这个过程中无需优化任何函数。在算法开始前我们不必知道社区的个数，随着算法的迭代，在最终的过程中，算法将自己决定社区的个数。

对于Label Propagation算法，假设对于节点x，其邻居节点为x

1


 ，x

2


 ，…x

k


 ，对于每一个节点，都有其对应的标签，标签代表的是该节点所属的社区。在算法迭代的过程中，节点x根据其邻居节点更新其所属的社区。

在初始阶段，令每一个节点都属于唯一的社区，当社区的标签在节点间传播时，紧密相连的节点迅速取得一致的标签。具体过程如图13.2所示。






图13.2 标签传播



在图13.2中所示的标签传播的过程中，对于c节点，在选择了与a节点一致的标签后，与d节点相邻的节点中，属于a社区的节点最多，因此c节点的标签也被设置成 a，这样的过程不断持续下去，直到所有可能聚集到一起的节点都具有了相同的社区标签，此时，图13.2中的所有节点的标签都变成了a。在传播过程的最终，具有相同社区标签的节点被划到相同的社区中成为一个个独立的社区。



13.2.2 标签传播



在标签传播的过程中，节点的标签是根据其邻接节点的标签进行更新的，如在图13.2中，与节点c相邻的节点分别为a、b和d。节点的标签的更新过程可以分为两种，即：

• 同步更新

• 异步更新

同步更新是指对于节点x，在第t代时，根据其所有邻居节点在第t-1代时的社区标签，对其标签进行更新。即：




其中，C

x


 （t）表示的是节点x在第t代时的社区标签。函数 f 表示的是取的参数节点中所有社区个数最大的社区。同步更新的方法存在一个问题，即对于一个二分或者近似二分的网络来说，这样的结构会导致标签的震荡，如图13.3所示。






图13.3 标签震荡



在图13.3中，在第一步的更新中，若左侧节点的标签更改为a，右侧节点的标签更改为b，在第二步中，左侧的节点又会更改为b，右侧的节点又会更改为a，如此往复，两边的标签会在社区标签a和b间不停地震荡。

对于异步更新方式，其更新公式为：




其中，邻居节点x

i1


 ，…，x

im


 的社区标签在第t代已经更新过，则使用其最新的社区标签。而邻居节点x

i（m+1）


 ，…，x

ik


 在第t代时还没有更新，则对于这些邻居节点还是用其在第（t-1）代时的社区标签。

现在让我们一起使用Python构建Label Propagation算法的异步更新过程，实现的具体过程如程序清单13-1所示，对于节点的更新顺序可以顺序选择。


程序清单13-1 异步更新方式





在代码清单13-1中，函数label_propagation是整个Label Propagation算法的核心部分，其输入为节点以及其所属的社区vector_dict和节点之间的边的信息edge_dict，其输出为最终计算出来的节点以及其所属的社区 vector_dict。在迭代的过程中，首先会判断是否需要迭代，如代码中的①所示，其具体实现见13.2.3节。在迭代的过程中，对每一个节点进行更新，如代码中的②所示。在对该节点计算的过程中，找到与其相连接的节点所属社区最多的社区作为其社区，如代码中的③所示，函数get_max_community_label的具体实现如代码清单13-2所示。


程序清单13-2 修正社区的get_max_community_label函数





在程序清单13-2中，函数get_max_community_label的输入为所有的节点及其所属 社 区 vector_dict 和 节 点 node 的 邻 接 节 点 adjacency_node_list，函 数get_max_community_label的输出为节点node所属的社区。通过统计其邻接节点中每一个节点所属的社区，如代码中的①所示，再将社区按照出现的次数进行降序排列，如代码中的②所示，最终返回出现次数最多的社区作为node节点的社区。



13.2.3 迭代的终止条件



在迭代过程中，当网络中的每个节点所属的社区不再改变时，此时迭代过程便可以停止。但是在Label Propagation算法中，当某个节点的邻居节点中存在两个或者多个最大的社区标签时，如图13.4所示。






图13.4 迭代的终止条件



节点a与社区A和社区B都有连接，且与社区A的连接权重为2，与社区B的连接权重也为 2。对于节点 a，其所属的社区是随机选取的，此时可以选择社区 A，也可以选择社区 B，因此对于节点 a，其所属的社区会一直改变，这样就不能满足如上的跌倒终止条件。

对于Label Propagation算法，为了避免如上情况，可对上述的迭代终止条件修改为：对于每一个节点，在其所有的邻居节点所属的社区中，其所属的社区标签是最大的，即：如果用C

1


 ，…，C

p


 来表示社区标签，
 表示节点i的所有邻居节点中社区标签为C

j


 的个数，则算法终止的条件为：对于每一个节点i，如果节点i的社区标签为C

m


 ，则：




这样的停止条件可以使得最终能够获得强壮的社区（Strong Community），但是社区并不是唯一的。终止条件判断的具体实现的代码如程序清单13-3所示。


程序清单13-3 check函数








在程序清单13-3中，函数check的作用是判断社区划分是否结束。check函数的输入为节点以及其所属的社区vector_dict和节点之间的边的信息edge_dict。对于每一个节点计算其邻接节点所属的社区，将邻接节点中所属社区最多的社区作为其新的社区，如代码中的①所示，判断当前所属社区与新的社区是否为同一社区，如代码中的②所示。



13.3 Label Propagation算法过程


Label Propagation算法的过程如下：

• 对网络中的每个节点初始化其所属社区标签，且每个节点所属的社区是唯一的，如对于节点x，初始化其社区标签为C

x


 （0）=x；

• 设置代数t；

• 对于每个节点x∈X，其中X是所有节点的集合，令




• 判断是否可以迭代结束，如果否，则设置t=t+1，重新遍历。



13.4 Label Propagation算法实践


对于图13.5所示的网络结构：






图13.5 无向图的社区



利用Label Propagation算法对其进行社区划分，主要的流程包括：①获取数据集，并对数据进行处理；②利用Label Propagation算法对这些数据计算其所属社区；③保存最终的划分结果。

首先，为了使得 Python 能够支持中文的注释，我们需要在“lp.py”文件的开始加入：




同时，在程序中需要用到string模块中的一些函数，因此，需要导入string模块：




其算法的主函数如程序清单13-4所示。


程序清单13-4 主函数





在程序清单13-4中，Label Propagation算法的主要步骤为：①导入数据，如程序中①的所示，其具体的实现如程序清单 13-5 中的函数 loadData 所示；②利用 label Propagation算法计算每个节点所属的社区，如程序中②的所示，函数label_propagation的具体实现如程序清单13-1所示；③将划分好的每个节点所属的社区保存到最终的文件中，如程序中③的所示，函数save_result的具体实现如程序清单13-6所示。



13.4.1 导入数据



对于图13.5所示的数据有如下的loadData函数，其具体实现如清单13-5所示。


程序清单13-5 导入数据








在程序清单13-5中，函数loadData的输入为数据的存储位置filePath，函数的输出为节点以及其所属社区vector_dict和节点之间的边和权重edge_dict。在存储节点之间的边和权重的过程中，若是在数据文件 filePath 中保存了权重，则使用其作为节点之间的权重，若没有保存，则统一设置默认的权重，如在程序清单13-5中设置的都是1，如程序中的①和②所示。



13.4.2 社区的划分



社区划分的实现过程中使用到了 label_propagation 函数，具体实现如程序清单13-1所示。程序的运行过程如下所示：









13.4.3 最终的结果



对于图13.5所示的无向图，其最终的划分结果如表13-1所示。



表13-1 最终的聚类结果






从表13-1中可知，图13.5中的节点8，9，10，11，12，13，14，15被划分到同一个社区中，而节点 0，1，2，3，4，5，6，7 被划分到了另一个社区中，划分的最终的效果如图13.6所示。






图13.6 最终的聚类效果
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第四部分 推荐算法



在如今的大数据时代，数据呈现出爆炸式的增长，生活在其中的人们正饱受着信息过载带来的痛苦，推荐系统（Recommendation System，RS）的出现为用户提供了很多的便利，并为企业带来了很多实际的价值。

第14章将介绍协同过滤（Collaborative Filtering，CF）算法，协同过滤算法是最基本的推荐算法，在推荐系统的产生过程中起到了至关重要的作用。在协同过滤算法中，又可以分为基于用户的协同过滤算法和基于项的协同过滤算法；第 15 章将介绍基于矩阵分解的推荐算法，通过对用户商品矩阵进行分解，可以挖掘出隐含的信息；第 16 章将介绍基于图的推荐算法，用户与商品之间的关系不仅可以由矩阵来表示，也可以使用二部图的形式来表示，在二部图的表示形态下，可以使用基于图的推荐算法。




14 协同过滤算法



随着互联网技术的发展，网络上的信息量在急剧上升，使得信息过载的问题变得尤为突出，当用户无明确信息需求时，用户无法从大量的信息中获取到感兴趣的信息，同时，信息量的急剧上升也导致了大量的信息被埋没，无法触达到一些潜在的用户。推荐系统（Recommendation System，RS）的出现被称为连接用户与信息的桥梁，一方面帮助用户从海量数据中找到感兴趣的信息，另一方面将有价值的信息传递给潜在的用户。

协同过滤（Collaborative Filtering，CF）算法是最基本的推荐算法，CF算法从用户的历史行为数据中挖掘出用户的兴趣，为用户推荐其感兴趣的项。根据挖掘方法的不同，协同过滤算法可以分为基于用户的（User-based）协同过滤算法和基于项的（Item-based）协同过滤算法。



14.1 推荐系统的概述




14.1.1 推荐系统



在信息过载的时代，信息呈现出爆炸式增长，比如每天有大量的微博被创作和转发，信息量的爆炸式增长在给用户不断带来新的信息的同时，也增加了用户筛选的信息的难度，当用户有明确的需求时，比如需要查找“协同过滤算法”，可以利用搜索引擎，如谷歌、百度等，查找到相应的文章。

但是，并不是在任何情况下用户都是有明确需求的，例如在微博上，用户只是想打发时间，在首页中查看每一条微博，此时，用户并没有明确的目的，为了能够帮助用户筛选出一批他们可能感兴趣的信息，就需要分析出该用户的兴趣，从海量的信息中选择出与用户兴趣相似的信息，并将这些信息推荐给用户。推荐系统（Recommendation System，RS）正是在这样的背景下被提出，推荐算法根据用户的历史行为，挖掘出用户的喜好，并为用户推荐与其喜好相符的商品或者信息。推荐系统的任务就是能够连接信息与用户，帮助用户找到其感兴趣的信息，同时让一些有价值的信息能够触达到潜在的用户。



14.1.2 推荐问题的描述



推荐系统的核心问题是为用户推荐与其兴趣相似度比较高的商品。此时，需要一个函数 f （x），函数 f （x）可以计算候选商品与用户之间的相似度，并向用户推荐相似度较高的商品。为了能够预测出函数 f （x），可以利用到的历史数据主要有：用户的历史行为数据、与该用户相关的其他用户信息、商品之间的相似性、文本的描述等。

假设集合C表示所有的用户，集合S表示所有需要推荐的商品。函数 f 表示商品s到用户c之间的有效性的效用函数，例如：




其中，R是一个全体的排序集合。对于每一个用户c∈C，希望从商品的集合中选择出商品，即s∈S，以使得应用函数 f 的值最大。



14.1.3 推荐的常用方法



在推荐系统中，常用的推荐算法主要有：

• 协同过滤的推荐（Collaborative Filtering Recommendation）

• 基于内容的推荐（Content-based Recommendation）

• 基于关联规则的推荐（Association Rule-based Recommendation）

• 基于效用的推荐（Utility-based Recommendation）

• 基于知识的推荐（Knowledge-based Recommendation）

• 组合推荐（Hybrid Recommendation）



14.2 基于协同过滤的推荐




14.2.1 协同过滤算法概述



协同过滤（Collaborative Filtering，CF）推荐算法是通过在用户的行为中寻找特定的模式，并通过该模式为用户产生有效推荐。它依赖于系统中用户的行为数据，例如通过用户阅读过一些书籍，并且对这些书籍产生过一些评价，利用这些评价推断出该用户的阅读偏好。

基于协同过滤的推荐算法的核心思想是：通过对用户历史行为数据的挖掘发现用户的偏好，基于不同的偏好对用户进行群组划分并推荐品味相似的项。在计算推荐结果的过程中，不依赖于项的任何附加信息或者用户的任何附加信息，只与用户对项的评分有关。



14.2.2 协同过滤算法的分类



为了能够为用户推荐与其品味相似的项，通常有两种方法：①通过相似用户进行推荐。通过比较用户之间的相似性，越相似表明两者之间的品味越相近，这样的方法被称为基于用户的协同过滤算法（User-based Collaborative Filtering）；②通过相似项进行推荐。通过比较项与项之间的相似性，为用户推荐与其打过分的项相似的项，这样的方法被称为基于项的协同过滤算法（Item-based Collaborative Filtering）。

在基于用户的协同过滤算法中，利用用户访问行为的相似性向目标用户推荐其可能感兴趣的项，如图14.1所示。






图14.1 基于用户的协同过滤算法



在图14.1中，假设用户分别为u
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在基于项的协同过滤算法中，根据所有用户对物品的评价，发现物品和物品之间的相似度，然后根据用户的历史偏好将类似的物品推荐给该用户，如图14.2所示。






图14.2 基于项的协同过滤算法



在图14.2中，假设用户分别为u
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14.3 相似度的度量方法


相似性的度量方法有很多种，不同的度量方法的应用范围也不一样。相似性的度量方法在不同的机器学习算法中都有应用，如应用在K-Means聚类算法中。

相似性的度量方法必须满足拓扑学中的度量空间的基本条件：假设d是度量空间M 上的度量：d：M×M →R，其中度量d满足：

• 非负性：d （x，y）≥0，当且仅当x=y时取等号；

• 对称性：d（x，y）=d（y，x）；

• 三角不等性：d（x，z）≤d（x，y）+d（y，z）。

本章主要介绍三种相似性的度量方法，分别为：欧氏距离、皮尔逊相关系数和余弦相似度。



14.3.1 欧氏距离



欧氏距离是使用较多的相似性的度量方法，在第10章的K-Means算法中使用欧氏距离作为样本之间的相似性的度量。



14.3.2 皮尔逊相关系数（Pearson Correlation）



在欧氏距离的计算中，不同特征之间的量级对欧氏距离的影响比较大，例如A=（0.05，1），B=（1，1）和C=（0.05，4），其中，A和B之间的欧氏距离为0.95，而A和C之间的欧氏距离为3，此时我们就不能很好地利用欧氏距离判断A和B，A和C之间的相似性的大小。而皮尔逊相关系数的度量方法对量级不敏感，其具体形式为：




其中
 表示向量X和向量Y内积，
 表示向量X的范数。利用皮尔逊相关系数计算上述的相似性可得，A和B之间的皮尔逊相关系数为 0.5186，而A和C之间的皮尔逊相关系数为-0.4211。



14.3.3 余弦相似度



余弦相似度是文本相似度度量中使用较多的一种方法，对于两个向量X和Y，其对应的形式如下：




其对应的余弦相似度为：




其中，
 表示的是向量X和向量Y的内积，
 表示的是向量的范数。

现在，让我们一起利用Python实现余弦相似度的计算，在余弦相似度的计算过程中，需要用到矩阵的相关计算，因此需要导入numpy模块：




余弦相似度的具体实现如程序清单14-1所示。


程序清单14-1 余弦相似度





在程序清单14-1中，函数cos_sim用于计算行向量x和行向量y之间的余弦值，具体的计算方法如上述公式所示，对于任意矩阵，计算任意两个行向量之间的相似度的具体实现如程序清单14-2所示。


程序清单14-2 相似度矩阵的计算





在程序清单14-2中，函数similarity计算矩阵data中任意两行之间的相似度，如程序代码中的①所示，并将最终的计算结果保存到矩阵 w中。相似度矩阵 w 是一个对称矩阵，而且在相似度矩阵中，约定自身的相似度的值为 0，如程序代码中的②所示。



14.4 基于协同过滤的推荐算法


在基于协同过滤的推荐算法中，根据用户或者商品的相似性计算，可以将其分为基于用户的协同过滤算法和基于项的协同过滤算法。假设用户的数据如表14.1所示。



表14.1 用户-商品数据






其中，U_1～U_5表示的是5个不同的用户，D_1～D_5表示的是5个不同的商品，这样便构成了用户-商品矩阵。在该矩阵中，有用户对每一件商品的打分，其中“-”表示的是用户未对该商品进行打分。



14.4.1 基于用户的协同过滤算法



基于用户的协同过滤算法，是基于用户之间的相似性计算的。基于用户的协同过滤算法给用户推荐和他兴趣相似的其他用户喜欢的物品。对于表14.1中所示的用户—商品数据，将其转换成用户—商品矩阵：




其中，用户对商品的打分数值大于或等于0，等于0表示用户未对该商品评分。利用程序清单14-2中的similarity函数计算用户-商品矩阵中的用户之间的相似度，得到用户相似度矩阵：




其中，用户相似度矩阵是一个对称矩阵，且其对角线上是全0。

计算完用户之间的相似度后，利用用户之间的相似度为用户中没有打分的项打分，其方法为：




其中，N （i）表示的是对商品i打过分的用户的集合，如在表14.1中，对商品D_3打过分的用户有U_2、U_3和U_5。w

u，v


 表示的是用户u和用户v之间的相似度，r

v，i


 表示的是用户v对商品i的打分。打分的具体实现如程序清单14-3所示。


程序清单14-3 基于用户的协同推荐








在程序清单14-3中，函数user_based_recommend基于用户相似性为用户user推荐商品。在函数user_based_recommend中，主要分为3步：①找到用户user未互动的商品，存放到not_inter中，如程序代码中的①所示；②利用上述公式对没有互动过的商品进行打分，在打分的过程中，首先对用户user未互动过的每一个商品，找到对其互动过的用户，如程序代码中的②所示，再利用上述的打分公式对该商品打分，如程序代码中的③和④所示；③将打分的最终结果按照降序排序并返回，如程序代码中的⑤所示。



14.4.2 基于项的协同过滤算法



在基于项的协同过滤算法中，是基于项之间的相似性计算的。对于表14.1中所示的用户-商品数据，将其转换成商品-用户矩阵：




利用程序清单14-2中的similarity函数计算商品-用户矩阵中的商品之间的相似度，得到商品的相似度矩阵：




其中，商品相似度矩阵是一个对称矩阵，且其对角线上是全0。

计算完成商品之间的相似度后，利用商品之间的相似度为用户中没有打分的项打分，其方法为：




其中，I （u）表示的是用户u打过分的商品的集合，如在表14.1中，用户U_1打过分的商品为D_1、D_2和D_4。w

i，j


 表示的是商品i和商品 j之间的相似度，r

j，u


 表示的是用户u对商品 j的打分。打分的具体实现如程序清单14-4所示。


程序清单14-4 基于项的协同推荐





在程序清单14-4中，函数item_based_recommend基于商品之间的相似性为用户user 推荐商品。在函数 item_based_recommend 中，主要分为 3 步，即：①找到用户user未互动的商品，存放到not_inter中，如程序代码中的①所示；②利用上述公式对没有互动过的商品进行打分，在打分的过程中，首先找到对user互动过的商品，如程序代码中的②所示，再利用上述的打分公式对该商品打分，如程序代码中的③和④所示；③将打分的最终结果按照降序进行排序并返回，如程序代码中的⑤所示。



14.5 利用协同过滤算法进行推荐


对于表 14.1 中的用户-商品数据，在利用协同过滤算法进行推荐时，其基本过程包括：①导入数据；②利用基于用户的协同过滤算法或者基于项的协同过滤算法进行推荐。



14.5.1 导入用户-商品数据



导入用户-商品数据的过程如程序清单14-5所示。


程序清单14-5 导入用户-商品数据





在程序清单14-5中，函数load_data将用户-商品文件file_path中的数据导入到矩阵data中。在导入过程中，打过分的项转换成浮点数，如程序代码中的①所示，未打过分的项保存为0，如程序代码中的②所示。



14.5.2 利用基于用户的协同过滤算法进行推荐



有了以上的知识储备，现在，我们利用上面实现好的函数，实现基于用户的协同过滤算法，首先，为了使得Python能够支持中文的注释和使用矩阵的运算，我们需要在“user_based_recommend.py”文件的开始加入：




在基于用户的协同过滤算法中，其主函数如程序清单14-6所示。


程序清单14-6 基于用户的协同过滤算法的主函数





在程序清单14-6中，利用基于用户的协同过滤算法进行推荐，其基本步骤包括：①利用函数 load_data 导入用户商品数据，如程序代码中的①所示；②利用 similarity函数计算用户之间的相似性，如程序代码中的②所示；③利用函数user_based_recommend对用户user未打分的商品进行打分，并对其排序，如程序代码中的③所示；④根据最终的打分结果为用户user推荐top_k个商品，如程序代码中的④所示。函数top_k为用户推荐前k个打分最高的商品，函数top_k的具体实现如程序清单14-7所示。


程序清单14-7 top_k函数








在程序清单14-7中，函数top_k为用户推荐打分最高的k个商品，其输入为根据打分排好序的商品列表predict和需要推荐的商品个数k。

程序的运行过程如下所示：




利用基于用户的协同过滤算法对user为0的用户的推荐结果为：




由上述结果可知，user为0的用户未打分的商品为2和4，最终的打分是2号商品为5.1分，4号商品为2.22分。



14.5.3 利用基于项的协同过滤算法进行推荐



现在，我们利用上面实现好的函数，实现基于项的协同过滤算法，首先，为了使得 Python 能 够 支 持 中 文 的 注 释 和 使 用 矩 阵 的 运 算，我 们 需 要 在“item_based_recommend.py”文件的开始加入：




同时，在基于项的协同过滤算法中，我们需要使用到“user_based_recommend.py”文件中实现好的 load_data 函数和 similarity 函数，因此，我们需要在“item_based_recommend.py”文件的开始加入：




在基于项的协同过滤算法中，其主函数如程序清单14-8所示。


程序清单14-8 基于项的协同过滤算法的主函数





在程序清单14-7中，利用基于用户的协同过滤算法进行推荐，其基本步骤包括：①利用函数 load_data 导入用户商品数据，如程序代码中的①所示，并将其转换成商品用户矩阵，如程序代码中的②所示；②利用similarity函数计算商品之间的相似性，如程序代码中的③所示；③利用函数 item_based_recommend 对用户user 进行推荐，如程序代码中的④所示；④根据最终的打分结果为用户user推荐top_k个商品，如程序代码中的⑤所示。

程序的运行过程如下所示：




利用基于用户的协同过滤算法对user为0的用户的推荐结果为：




由上述结果可知，user为0的用户未打分的商品为2和4，最终的打分是2号商品为5.5分，4号商品为2.8分。
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15 基于矩阵分解的推荐算法



在基于用户或者基于项的协同过滤推荐算法中，基于用户与用户或者项与项之间的相关性来推荐不同的项。为了能够对指定的用户进行推荐，需要计算用户之间或者项之间的相关性，这样的过程计算量比较大，同时难以实现大数据量下的实时推荐。

基于模型的协同过滤算法有效地解决了实时推荐的问题，在基于模型的协同过滤算法中，利用历史的用户-商品数据训练得到模型，并利用该模型实现实时推荐。矩阵分解（Matrix Factorization，MF）是基于模型的协同过滤算法中的一种。



15.1 矩阵分解


假设用户-商品数据如表14.1所示，将其转换成用户—商品矩阵R

m×n


 ，则R

m×n


 为：




其中矩阵中的“-”表示的是未打分项。矩阵分解是指将一个矩阵分解成两个或者多个矩阵的乘积。对于上述的用户-商品矩阵R

m×n


 ，可以将其分解成两个或者多个矩阵的乘积，假设分解成两个矩阵P

m×k


 和Q

k×n


 ，我们要使得矩阵P

m×k


 和Q

k×n


 的乘积能够还原原始的矩阵R

m×n


 ：




其中，矩阵P

m×k


 表示的是m×k的矩阵，而矩阵Q

k×n


 表示的是k×n的矩阵，k是隐含的参数。



15.2 基于矩阵分解的推荐算法


矩阵分解（Matrix Factorization，MF）算法属于基于模型的协同过滤算法，在基于模型的协同过滤算法中，主要分为：①建立模型；②利用训练好的模型进行推荐。在基于矩阵分解的推荐算法中，上述的两步分别为：①对用户商品矩阵分解；②利用分解后的矩阵预测原始矩阵中的未打分项。



15.2.1 损失函数



在基于矩阵分解的推荐算法中，首先需要建立模型，即：将原始的评分矩阵R

m×n


 分解成两个矩阵P

m×k


 和Q

k×n


 的乘积：




为了能够求解矩阵P

m×k


 和Q

k×n


 的每一个元素，可以利用原始的评分矩阵R

m×n


 与重新构建的评分矩阵
 之间的误差的平方作为损失函数，即：




最终，需要求解所有的非“-”项的损失之和的最小值：






15.2.2 损失函数的求解



对于上述的平方损失函数的最小值，可以通过梯度下降法求解，梯度下降法的核心步骤如下所示：

• 求解损失函数的负梯度：




• 根据负梯度的方向更新变量：




通过迭代，直到算法最终收敛。



15.2.3 加入正则项的损失函数即求解方法



通常在求解的过程中，为了能够有较好的泛化能力，会在损失函数中加入正则项，以对参数进行约束，加入L

2


 正则的损失函数为：




利用梯度下降法的求解过程为：

• 求解损失函数的负梯度：




• 根据负梯度的方向更新变量：







通过迭代，直到算法最终收敛。

现在，让我们一起利用 Python 实现矩阵分解的 gradAscent 函数，在实现矩阵分解的过程中，需要使用到矩阵的相关运算，因此需要导入numpy模块：




进行矩阵分解的具体过程如程序清单15-1所示。


程序清单15-1 矩阵分解








在程序清单15-1中，函数gradAscent将输入的用户商品矩阵dataMat分解成矩阵p和矩阵q。函数gradAscent的输入为用户商品矩阵dataMat，分解后矩阵的维数k，梯度下降法中的学习率alpha，正则化参数beta和迭代过程的最大迭代次数maxCycles。在求解的过程中，首先初始化矩阵p和矩阵q，如程序代码中的①和②所示。在训练的过程中，利用梯度下降法不断修改矩阵中的参数，如程序代码中的③和④所示。在每次迭代的过程中，需要计算损失函数的值，如程序代码中的⑤所示，当此时损失函数的值小于某个阈值时，则退出循环，如程序代码中的⑥所示。最终，函数gradAscent输出矩阵p和矩阵q。



15.2.4 预测



利用上述的过程，我们可以得到矩阵P

m×k


 和Q

k×n


 ，此时，模型便建立好了。在基于矩阵分解的推荐算法中需要为指定的用户进行推荐其未打分的项，若要计算用户i对商品 j的打分，则计算的方法为：




为用户user预测的具体实现如程序清单15-2所示。


程序清单15-2 为用户user进行推荐








在程序清单15-2中，函数prediction为用户user未打分的项打分，并返回按照打分降序排列的推荐列表。



15.3 利用矩阵分解进行推荐




15.3.1 利用梯度下降对用户商品矩阵分解和预测



有了以上的理论分析，现在，我们一起实现矩阵分解和预测的整个过程，首先，在整个计算过程中，我们需要用到矩阵的相关运算，同时，为了使得Python能够支持中文注释，我们在“mf.py”文件开始加入：




在利用基于矩阵分解的推荐算法的过程中，其主函数如程序清单15-3所示。


程序清单15-3 主函数








在主函数中，为了实现对用户商品矩阵的分解和预测，主要的步骤为：①导入用户商品矩阵，如程序代码中的①所示，函数load_data的具体形式如程序清单15-4所示；②利用梯度下降法对用户商品矩阵进行分解，如程序代码中的②所示，函数gradAscent的具体形式如程序清单15-1所示，在得到分解后的矩阵p和矩阵q后，保存这两个矩阵，如程序代码中的③和④所示，函数 save_file 的具体形式如程序清单15-5所示；③为用户user进行打分，得到按照打分降序的推荐列表predict，如程序代码中的⑤所示，函数prediction的具体实现如程序清单15-2所示；④从推荐列表predict中得到top_k推荐，如程序代码中的⑥所示，函数top_k的具体实现如程序清单15-6所示。


程序清单15-4 导入数据





在程序清单 15-4 中，load_data 函数将用户商品数据导入到矩阵中，在数据中存在没有打分的项，如表15.1所示的“-”，在导入矩阵的过程中，用0代替，如程序代码中的①所示。


程序清单15-5 保存结果





在程序清单15-5中，save_file函数将source中的结果保存到file_name指定的文件中。


程序清单15-6 top_k推荐





在top_k函数中，从排好序的商品列表predict中选择前k个作为最终的推荐结果。



15.3.2 最终的结果



在利用梯度下降法对矩阵进行分解和预测的过程中，其运行的过程如下所示：




最终分解后的矩阵p为：




矩阵q为：




其中，利用分解后的矩阵p和矩阵q为用户user推荐的结果为：




该推荐结果表示的是用户可能会对2号商品的打分为4.3538544776255756分，首先为用户推荐2号商品。



15.4 非负矩阵分解


通常在矩阵分解的过程中，需要分解后的矩阵的每一项都是非负的，即：




这便是非负矩阵分解（Non-negtive Matrix Factorization，NMF）的来源。



15.4.1 非负矩阵分解的形式化定义



上面简单介绍了非负矩阵分解的基本含义，非负矩阵分解是在矩阵分解的基础上对分解完成的矩阵加上非负的限制条件，即对用户-商品矩阵R

m×n


 ，找到两个矩阵P

m×k


 和Q

k×n


 ，使得：




同时要求：






15.4.2 损失函数



为了能够定量比较矩阵R

m×n


 和矩阵
 的近似程度，除了上述的平方损失函数，还可以使用KL散度：




其中，在KL散度的定义中，
 ，当且仅当A=B时，取等号。

当定义好损失函数后，需要求解的问题就变成了如下的形式：






15.4.3 优化问题的求解



为了保证在求解的过程中P≥0，Q≥0，可以使用乘法更新规则（Multiplicative Update Rules），具体的操作如下：

对于平方距离的损失函数：




对于KL散度的损失函数：




上述的乘法规则主要是为了在计算的过程中保证非负，而基于梯度下降的方法中，加减运算无法保证非负，其实上述的乘法更新规则与基于梯度下降的算法是等价的，下面以平方距离为损失函数说明上述过程的等价性。

平方损失函数可以写成：




使用损失函数对Q

r，j


 求偏导数：




则按照梯度下降法的思路：




即：




令
 ，即可以得到上述的乘法更新规则的形式。训练的过程如程序清单15-7所示。


程序清单15-7 非负矩阵分解








在程序清单15-7中，函数train实现了非负矩阵的分解，函数train的输入为用户评分矩阵V、分解后矩阵的维数r、最大的迭代次数maxCycles和误差e，函数train的输出为分解后的矩阵 W 和 H。在函数非负矩阵的分解过程中，首先是初始化分解后的矩阵 W 和 H，如程序代码中的①和②所示。在完成初始化后，利用乘法规则对其进行训练，具体训练的过程如程序代码中的③和④所示。



15.5 利用非负矩阵分解进行推荐




15.5.1 利用乘法规则进行分解和预测



在利用乘法规则进行非负矩阵分解的过程中，需要使用的头文件如程序清单15-8所示。


程序清单15-8 头文件





在程序清单15-8中，需要用到矩阵分解程序中的load_data函数和save_file函数，如程序代码中的①所示。函数 load_data 导入用户商品矩阵，其具体实现如程序清单15-4所示，函数save_file将最终的结果保存到对应的文件中，其具体实现如程序清单15-5所示，函数prediction通过分解后的矩阵得到指定用户的推荐列表，其具体实现如程序清单15-2所示，函数top_k根据计算出的推荐列表选择前k个作为最终的推荐结果，其具体实现如程序清单15-6所示。

非负矩阵分解的主函数如程序清单15-9所示。


程序清单15-9 非负分解主函数








在主函数中，为了实现对用户商品矩阵的非负矩阵分解和预测，主要的步骤为：①导入用户商品矩阵，如程序代码中的①所示，函数 load_data 的具体形式如程序清单15-4所示；②利用乘法规则对用户商品矩阵进行非负矩阵分解，如程序代码中的②所示，函数train的具体形式如程序清单15-7所示，在得到分解后的矩阵W和矩阵H后，保存这两个矩阵，如程序代码中的③和④所示，函数save_file的具体形式如程序清单 15-5 所示；③对指定的用户计算其推荐列表，如程序代码中的⑤所示，函数prediction的具体实现如程序清单15-2所示；④根据推荐列表prediction得到top_k的推荐结果，如程序代码中的⑥所示，函数top_k的具体实现如程序清单15-6所示。



15.5.2 最终的结果



利用非负矩阵分解对用户商品矩阵分解的过程中，其运行的过程如下所示：




最终分解后的矩阵W为：




矩阵H为：




其中，利用分解后的矩阵W和矩阵H为用户user推荐的结果为：
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16 基于图的推荐算法



在推荐系统中，用户-商品数据可以转换成用户-商品矩阵的存储形式，利用前两章的协同过滤算法或者基于矩阵分解的方法为实现推荐的功能。同时，用户-商品数据可以转换成二部图的存储形式，其中，在转化后的用户-商品二部图中，两个子集V

1


 和V

2


 分别为用户节点的集合和商品节点的集合。

PersonalRank 算法是计算图中节点相对于某个节点的重要性的算法，利用PersonalRank 算法可以计算所有其他节点相对于用户（user）节点的重要性，从而实现为用户（user）推荐。



16.1 二部图与推荐算法




16.1.1 二部图



在许多实际问题中常用到二部图，常见的二部图如图16.1所示。






图16.1 二部图



二部图是无向图的一种，若无向图G=V，E 中，其中，V 是无向图中顶点的集合，E是无向图中边的集合。在无向图G中，边的集合V 可以分成两个子集V

1


 和V

2


 ，且满足：

• V=V

1


 ∪V

2


 ,V

1


 ∩V

2


 =∅

• ∀e=（u，v）∈E，均有u∈V

1


 ，v∈V

2




则称无向图G为二部图（Bipartite Graph），V

1


 和V

2


 称为互补顶点子集。特别的，如果V

1


 中的每个顶点都与V

2


 中的所有顶点邻接，则称G为完全二部图（Complete Bipartite Graph）。



16.1.2 由用户商品矩阵到二部图



在推荐算法中，通常利用用户的行为，如用户对商品的打分，如表16.1所示。



表16.1 用户-商品数据






其中，用户U对商品D的打分范围为：{1，2，…，5}，“-”表示的是未打分。在基于协同过滤的推荐算法中，通常将上述的用户-商品数据转换成如下所示的用户-商品矩阵：




其中，未打分的项“-”用0表示。

对于表16.1中的用户-商品数据，可以由上述的二部图表示，表示的形式如图16.2所示。






图16.2 用户商品的二部图表示



在图16.2所示的二部图中，左侧是用户节点的集合{U

1


 ，U

2


 ，…，U

5


 }，右侧是商品节点的集合{D

1


 ，D

2


 ，…，D

5


 }。用户节点U

i


 和商品节点D

j


 之间的边表示的是用户U

i


 对商品D

j


 有过打分行为。

在推荐系统中，其最终的目的是为用户U

i


 推荐相关的商品，此时，对于用户U

i


 ，需要计算商品列表{D

1


 ，D

2


 ，…，D

5


 }中的商品对其重要性程度，并根据重要性程度生成最终的推荐列表。PageRank算法是用于处理图上的重要性排名的算法。



16.2 PageRank算法




16.2.1 PageRank算法的概念



PageRank算法，即网页排名算法，是由佩奇和布林在1997年提出来的链接分析算法。PageRank是用来标识网页的等级、重要性的一种方法，是衡量一个网页的重要指标。PageRank 算法在谷歌的搜索引擎中对网页质量的评价起到了重要的作用，在PageRank 算法提出之前，已经有人提出使用网页的入链数量进行链接分析，但是PageRank算法除了考虑入链数量之外，还参考了网页质量因素，通过组合入链数量和网页质量因素两个指标，使得网页重要性的评价更加准确。

在搜索引擎中，有些网页为了使得自己的的排名能够靠前，想出了很多的方法来作弊，这样的作弊被称为链接作弊（Link Spam）。简单来讲，对于上述的仅考虑入链数量的网页级别算法，有人为了使自己的网页（称为网页A）的级别更高，便做了很多的网页以使得这些网页都指向网页A，这样网页A的入链数量就会变得很多，自然，网页A 的网页级别就会变得很高，但是这样的网页A 的高级别只是所有者作弊的结果，并不等价于网页的质量就很好。

PageRank算法可以避免这样的情况，因为PageRank值同时考虑了入链数量和网页质量，入链数量之前已经说了，然而，对于自己作弊生成的指向网页A的网页质量本身就很低，这样综合的结果是网页 A 的网页质量也不会变得很高，这样 PageRank算法就对网页质量的评价起到了很好的效果。网页的链接分析可以抽象成图模型，如图16.3所示。






图16.3 有向图模型



在上图中，链接关系分别为：1--＞2，1--＞3，1--＞4，2--＞1，2--＞4，4--＞2，4--＞3。



16.2.2 PageRank的两个假设



对于某个网页的PageRank的计算是基于以下两个假设：

• 数量假设。在 Web 图模型中，如果一个页面节点接收到的其他网页指向的链接数量越多，那么这个页面就越重要。即：链接到网页 A 的链接数越多，网页A越重要。

• 质量假设。指向页面 A 的入链的质量不同，质量高的页面会通过链接向其他的页面传递更多的权重，所以越是质量高的页面指向页面 A，则页面 A 越重要。即：链接到网页A的原网页越重要，则网页A也会越重要。

数量假设，简单来讲就是在互联网中，如果一个网页接收到的其他的网页指向的入链数量越多，那么这个页面就越重要。质量假设，简单来讲就是在互联网中，对于一个页面，越是质量高的网页指向该页面，则该页面越重要。PageRank算法很好地组合了这两个假设，使得对网页的重要性评价变得更加准确。



16.2.3 PageRank的计算方法



利用PageRank算法计算节点的过程分别为：①将有向图转换成图的邻接矩阵M；②计算出链接概率矩阵；③计算概率转移矩阵；④修改概率转移矩阵；⑤迭代求解PageRank值。对于图16.3中的有向图模型，其邻接矩阵为：




其中，邻接矩阵M 中的每一行代表的是每个节点的出链。

对上述的邻接矩阵M，计算其链接概率矩阵，即对出链进行归一化，得到链接概率矩阵M′：




这样，即表示有多少概率链接到其他的点，如从节点 1 分别以概率
 链接到节点2、节点3和节点4。对上述的网页链接概率矩阵M′求转置，即可得到概率转移矩阵P：




概率转移矩阵P可以描述一个用户在网上的下一步的访问行为。若此时初始化用户对每一个网页节点的访问概率相等，即：




则当该用户下一次访问各节点的概率为：




但是，此时存在这样的一个问题，一个用户不可能一直按照链接进行操作，有时会重新进入新的页面，即以一定的概率按照转移概率浏览网页节点。在上述转移矩阵中加入跳出当前链接的概率α
 ，此时转移矩阵变为：




通常取α
 =0.85。最终通过迭代公式：




求解PageRank值，当v′和v的误差在一定的范围内，即为最终的PageRank值。对于如图16.3所示的网络结构，最终的PageRank值为：




对于上述的PageRank算法，其计算公式可以表示为：




其中，PR（i）表示的是图中i节点的PageRank值，α
 表示转移概率，N表示的是网页的总数，in（i）表示的是指向网页i的网页集合，out（j）表示的是网页 j指向的网页集合。



16.3 PersonalRank算法




16.3.1 PersonalRank算法原理



在PageRank算法中，计算出的PR值是每个节点相对于全局的重要性程度，而在推荐问题中，我们希望求解的是所有的商品节点相对于某个用户节点的重要性程度，如在图16.2所示的用户-商品二部图中，当需要为用户U

1


 推荐时，需要计算的是所有的商品节点D 

j


 相对于用户U

1


 的重要性，而不是每一个节点相对于全局的重要性。

PersonalRank算法为PageRank算法的变形形式，用于计算所有的商品节点D 

j


 相对于某个用户节点U 的重要性程度。假设用户为U

1


 ，则从节点U

1


 开始在用户-商品二部图中游走，游走到任意一个节点时，与 PageRank 算法一样，会按照一定的概率选择停止游走或者继续游走。假设选择继续游走，则以当前的节点作为新的出发点，重复以上的游走过程，直到每个节点的访问概率不再变化为止。



16.3.2 PersonalRank算法的流程



PersonalRank算法对通过连接的边为每个节点打分，在PersonalRank算法中，不区分用户和商品，因此上述的计算用户U

1


 对所有的商品的感兴趣的程度，就变成了对用户U

1


 计算各个节点U

2


 ，…，U

5


 ，D

1


 ，…，D

5


 的重要程度。PersonalRank 算法的具体过程如下（对用户U

1


 来说）：

• 初始化：




• 开始在图上游走，每次选择PR值不为0的节点开始，沿着边往前的概率为α
 ，停在当前点的概率为1-α
 ：

• 首先从U

1


 开始，从U

1


 到D

1


 、D

2


 和D

4


 的概率为
 ，则此时D

1


 、D

2


 和D

4


 的PR值为：
 ，U

1


 的PR值变成了1-α
 。

• 此时PR值不为0的节点为U

1


 、D

1


 、、D

2


 D

4


 ，则此时从这三点出发，继续上述的过程，直到收敛为止。

由此，可以得出以下的PR计算方法：




其中，r

i


 为：




现在，让我们一起利用 Python 实现 PersonalRank 算法的过程，在计算过程中，我们需要用到矩阵的相关计算，因此需要导入numpy模块：




PersonalRank算法的具体过程如程序清单16-1所示。


程序清单16-1 PersonalRank算法过程





在程序清单16-1中，函数PersonalRank是PersonalRank算法的核心部分，在函数PersonalRank中，首先初始化rank，并将user的rank值标记为1，表示从user节点开始游走，如程序代码中的①所示；在初始化完成后，根据上述的公式开始迭代求解，求解的具体过程如程序代码中的②和③所示。



16.4 利用PersonalRank算法进行推荐




16.4.1 利用PersonalRank算法进行推荐



有了以上的知识储备，现在，我们一起实现PersonalRank算法的推荐过程，首先，为了能够使用矩阵的相关函数，同时，为了使得Python能够支持中文的注释，因此，在“personal_rank.py”文件中加入：




在利用PersonalRank算法对用户U

1


 进行推荐时，其主函数如程序清单16-2所示。


程序清单16-2 PersonalRank推荐的主函数





在主函数中，利用 PersonalRank 进行推荐时，主要的步骤为：①导入用户-商品数据，如程序代码中的①所示，函数load_data的具体实现如程序清单16-3所示；②将用户-商品矩阵转换成二部图的表示，如程序代码中的②所示，函数 generate_dict的具体实现如程序清单 16-4 所示；③利用 PersonalRank 算法计算出打分列表，如程序代码中的③所示，函数 PersonalRank 的具体实现如程序清单 16-1 所示；④根据打分列表，得到最终的推荐列表，如程序代码中的④所示，函数recommend的具体实现如程序清单16-5所示。


程序清单16-3 load_data函数





在程序清单16-3中，函数load_data主要是导入用户-商品数据，在导入的过程中，对于未打分的项“-”，标记为0。


程序清单16-4 generate_dict函数








在程序清单16-4中，函数generate_dict将用户-商品矩阵转换成用户-商品的二部图表示。在用户-商品矩阵中，行表示用户，列表示商品，在转换的过程中，为了区分用户节点和商品节点，以“U_”表示用户节点，以“D_”表示商品节点，如“U_0”表示第1个用户。


程序清单16-5 recommend函数





在程序清单16-5 中，recommend 函数根据PersonalRank 算法计算出来的打分结果rank，计算出用户user未互动过的商品的排序。在recommend函数中，主要分为3步：①从用户-商品二部图中找到用户user曾互动过的商品，如程序代码中的①所示；②从打分 rank 中取出所有对商品的打分，如程序代码中的②所示，并排除用户 user已经打过分的项，得到未打分商品；③对未打分的项根据打分降序排列并返回，如程序代码中的③所示。



16.4.2 最终的结果



在利用PersonalRank算法对用户user进行推荐的过程中，其运行过程如下所示：




最终为用户user推荐的结果为：
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第五部分 深度学习



深度学习因其强大的特征表示和特征学习，可以显著提高机器学习算法的效果。与前几部分的基本的机器学习算法不同，深度学习算法自动学习到特征的表示方法，不需要人工参与特征的提取，深度学习算法在语音、图像和文本方面得到了广泛的应用。

在第 17 章将介绍特征学习和特征表示的基本概念，并在此基础上介绍AutoEncoder算法，AutoEncoder算法通过自我学习可以实现特征的学习；在第18章将介绍卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN），在CNN中，通过卷积层和池化层的方式实现特征的学习。




17 AutoEncoder



在前面的章节中，我们介绍的机器学习算法都需要人工指定其特征的具体形式，这个过程被称为特征处理，通过对原始数据进行处理，得到原始数据的特征，再通过具体的算法，如分类算法、回归算法或者聚类算法对其进行处理，得到最终的处理结果。对于上述特征处理的工作，需要大量的先验知识，如果选取的特征能够较好地表征原始数据，则最终的结果也比较好，反之，效果并不会很好。对于这样的需要大量先验知识的特征提取工作，是否存在一种可以自动学习出其特征的方式，深度学习很好地解决了这样的问题。

深度学习是指利用神经网络的技术能够自动提取出数据中的特征，这个过程被称为特征学习。AutoEncoder 是最基本的特征学习方式，对于一些无标注的数据，AutoEncoder通过重构输入数据以达到自我学习的目的。



17.1 多层神经网络




17.1.1 三层神经网络模型



对于传统的三层神经网络模型，其基本组成部分包括输入层、隐含层和输出层，典型的三层结构的神经网络模型如图17.1所示。






图17.1 三层神经网络模型



在图17.1所示的三层结构的神经网络模型中，L

1


 层被称为输入层，L

2


 层被称为隐含层，L

3


 层被称为输出层。在三层结构的神经网络模型中，最典型的例子是BP神经网络，参见本书的第10章。BP神经网络是监督式学习算法。

以分类任务为例，假设有m个训练样本为{（X 

（1）


 ，y

（1）


 ），…，（X 

（m）


 ，y

（m）


 ）}，其中，
 ，y∈{-1，1}。在BP神经网络中，其隐含层的输出为：




其中，W

1


 被称为输入层到隐含层的权重，b

1


 被称为输入层到隐含层的偏置，σ
 为非线性函数，常用的非线性函数主要有Sigmoid函数和tanh函数。输出层的输出为：




其中，W

2


 被称为隐含层到输出层的权重，b

2


 被称为隐含层到输出层的偏置。在BP 神经网络模型中，其参数为W

1


 、b

1


 、W

2


 和b

2


 ，为了求解这些参数，需要构造损失函数，在BP神经网络中，可以选择预测的输出是实际的标签之间的差异作为最终的损失函数，即：




通过优化损失函数，求得最终的BP神经网络模型中的参数。



17.1.2 由三层神经网络到多层神经网络



在图17.1所示的三层神经网络模型中，隐含层通过对训练样本进行线性变换和非线性变换实现对样本空间的变换，能否通过增加更多的层数，实现对输入样本的更高级的抽象呢？即构造如图17.2所示的多层网络。






图17.2 多层神经网络模型



然而，对于图17.2所示的多层神经网络模型，隐含层的层数增加，同时增加了训练的难度，在利用梯度下降对网络中的权重和偏置训练的过程中，会出现诸如梯度弥散等现象。能够充分利用多层神经网络来对样本进行更高层的抽象，Hinton等人提出了逐层训练的概念。

在逐层训练模型中，每次训练两层模型，如图17.3所示。






图17.3 逐层训练



在图17.3中，每次通过训练相邻的两层，前一层的输出作为下一层的输入，通过这样的方式构建多层的神经网络。



17.2 AutoEncoder模型




17.2.1 AutoEncoder模型结构



在图17.3中，每次通过训练相邻的两层，并将训练好的模型堆叠起来，构建深层网络模型。自编码器AutoEncoder是一种用于训练相邻两层网络模型的一种方法。

自编码器AutoEncoder是典型的无监督学习算法，其结构如图17.4所示。






图17.4 AutoEncoder的结构



在图17.4中，最左侧是输入层，中间是隐含层，最右边是输出层。对于输入X，假设输入X=（x

1


 ，x

2


 ，…，x

d


 ），且x

i


 ∈[0，1]，自编码器首先将输入X映射到一个隐含层，利用隐含层对其进行表示为H=（h

1


 ，h

2


 ，…，h

d′


 ），且h

i


 ∈[0，1]，这个过程被称为编码（Encode），隐含层的输出H 的具体形式为：




其中，σ
 为一个非线性映射，如Sigmoid函数。

隐含层的输出H 被称为隐含的变量，利用该隐含的变量重构Z。这里输出层的输出Z 与输入层的输入X具有相同的结构，这个过程被称为解码（Decode）。输出层的输出Z 的具体形式为：




输出层的输出Z 可以看成是利用特征H 对原始数据X的预测。

从上述的过程中可以看出，解码的过程是编码过程的逆过程。对于解码过程中的权重矩阵W

2


 可以被看成是编码过程的逆过程，即
 。



17.2.2 AutoEncoder的损失函数



为了使得重构后Z 和原始的数据X之间的重构误差最小，首先需要定义重构误差。定义重构误差的方法有很多种，如使用均方误差：




或者使用交叉熵（cross-entropy）作为其重构误差：




对于AutoEncoder的损失函数的具体求解过程，可以参见本书第6章BP神经网络的求解。



17.3 降噪自编码器Denoising AutoEncoder




17.3.1 Denoising AutoEncoder原理



在AutoEncoder算法中，对于一个输入样本，首先对其进行编码，得到隐含层的输出，再对隐含层的输出进行解码，以重构该样本，在这个过程中，使得最终的重构结果能够尽可能还原输入样本。然而，在很多情况下，原始的数据中通常含有噪音，如图17.5所示的MNIST数据集中的数字是倾斜的：






图17.5 斜着的数字0



对于这样含有噪音的数据，我们希望解码后的数据中不含有噪音，这就需要编码器不仅有编码功能，还得有去噪音的作用，通过这种方式训练出的模型具有更强的鲁棒性，即使得训练出来的模型对一些含有噪音的数据具有较强的泛化能力。Bengio等人在 2008 年提出了降噪自动编码器（Denoising AutoEncoder）的概念，Denoising AutoEncoder 就是在 AutoEncoder 的基础上，为了防止训练出来的自编码器模型过拟合，对输入的数据中加入了噪音，使学习得到的编码器具有更强的鲁棒性，从而增强模型的泛化能力。其结构如图17.6所示。






图17.6 Denoising AutoEncoder的结构



在如图17.6所示的Denoising AutoEncoder的结构中，Denoising AutoEncoder的输入样本为X，Denoising Autoencoder以概率p将输入层节点的值置为0，得到含有噪音的输入样本X～。利用含有噪音的输入样本X～训练自编码器模型，通过编码 encode过程得到隐含层的输出H，并通过解码decode过程得到最终的重构样本Z，最终通过度量重构样本Z 和不含噪音的样本X之间的误差L（X，Z）。



17.3.2 Denoising AutoEncoder实现



我们已经简单了解了降噪自编码器的原理，下面让我们利用TensorFlow框架实现降噪自编码器Denoising AutoEncoder。首先，我们需要导入tensorflow模块和numpy模块：




接下来，我们为降噪自编码器构建一个类，具体的实现如程序清单17-1所示。


程序清单17-1 降噪自编码器类的实现





在程序清单17-1中，实现了降噪自编码器的类Denoising_AutoEncoder的构建，类中的参数包括：输入层到隐含层的权重W以及W的值W_eval，输入层到隐含层的偏置b以及b的值b_eval，隐含层的输出encode_r，隐含层节点的个数layer_size，输入样本input_data以及在降噪自编码器中保持特征不变的比例keep_prob。

当定义好降噪自编码器类 Denoising_AutoEncoder 的初始化函数后，我们需要在降噪自编码器类中定义降噪自编码器的训练过程，其具体的训练过程如程序清单17-2所示。


程序清单17-2 降噪自编码器的训练








在程序清单 17-2 中，fit 函数用于对降噪自编码器模型进行训练，在对降噪自编码器训练的过程中，首先需要对网络中权重和偏置进行初始化，在初始化的过程中，由于选用Sigmoid函数，因此在权重的初始化中，可以选择的方法为：以均匀分布从如下区间




中随机取值，其中，n

in


 表示的是前一层的节点个数，n

out


 表示的是后一层的节点个数，具体过程如程序代码中的①所示。使用均方误差作为最终的损失函数，如程序代码中的②所示，最后利用梯度下降法求解损失函数，如程序代码中的③所示。对于TensorFlow的具体操作可以参见本书附录B。


程序清单17-3 取得降噪自编码器的参数


＃得到网络的参数




在程序清单17-3中，函数get_value用于返回降噪自编码器的输入层到隐含层的权重的值W_eval，偏置的值b_eval和隐含层的输出值encoder_r。



17.4 利用Denoising AutoEncoders构建深度网络


在利用Denoising AutoEncoders构建深度网络的过程中，主要包括两个过程：①无监督的逐层训练，即依次训练多个降噪自编码器Denoising AutoEncoder；②有监督的微调，即将训练好的多个降噪自编码器的编码Encoder层组合起来，利用样本标签对训练好的降噪自编码器的编码Encoder层的参数。



17.4.1 无监督的逐层训练



在无监督的逐层训练的过程中，依次训练每一个降噪自编码器，假设训练完成的第i个降噪自编码器模型如图17.7所示。






图17.7 第i个降噪自编码器结构



其中，隐含层的输出为：




其中，
 表示的是第 i 个降噪自编码器的输入层到隐含层的权重，
 表示的是第i个降噪自编码器的输入层到隐含层的偏置，X 

i


 表示的是第i个自编码器的输入，此时，保留输入层和隐含层之间的权重
 和偏置
 ，并将隐含层的输出H 

i


 作为第i+1 个降噪自编码器的输入。通过逐层训练的方式，得到m个降噪自编码器的编码过程，这样逐层训练的过程被称为预训练。



17.4.2 有监督的微调



通过无监督的方式，训练得到m个降噪自编码器的编码过程，将这些降噪自编码器的编码过程串联起来构成深层神经网络，如图17.8所示。






图17.8 堆叠降噪自编码器结构



通过如图17.8所示的方式将训练好的降噪自编码器堆叠在一起，并在最后一层加入有监督的分类，如多分类的Softmax Regression或者二分类的Logistic Regression等。

在如图 17.8 所示的深层网络中，其训练过程为：①初始化各层网络的权重W 和偏置b；②利用损失函数，调整各层网络的权重和偏置。在堆叠降噪自编码器的初始化过程中，充分利用预训练过程的结果，将预训练过程中得到的网络权重和偏置作为堆叠降噪自编码圣经网络的初始值，并利用整个网络的损失函数，对这些初始值进行调整，对权重和偏置调整的过程被称为有监督的微调。

现在，我们利用 TensorFlow 框架实现堆叠降噪自编码器 Stacked Denoising AutoEncoder。


程序清单17-4 堆叠降噪自编码器类的实现








在程序清单 17-4 中，在堆叠降噪自编码器类 Stacked_Denoising_AutoEncoder 的__init__函数中，ecod_W表示的是一系列降噪自编码器输入层到隐含层的权重的集合，ecod_b表示的是一系列降噪自编码器输入层到隐含层的偏置的集合。hidden_list表示的是所有隐含层节点个数的集合，input_data_trainX 表示的是训练样本的特征，input_data_trainY表示的是训练样本的标签，input_data_validX表示的是验证集的特征，input_data_validY表示的是验证集的标签，input_data_testX表示的是测试集的特征，input_data_testY表示的是测试集的标签。


程序清单17-5 堆叠降噪自编码器类的训练











在程序清单17-5中，对堆叠降噪自编码器的训练过程中，主要分为3个部分：

首先，分别训练每一个降噪自编码器，如程序代码中的①所示，第一个降噪自编码器的输入为原始的训练集，当训练完成后，保存输入层到隐含层的权重和偏置，如程序代码中的②和③所示，并将隐含层的输出作为下一个降噪自编码器的输入，如程序代码中的④所示。

其次，当训练完成所有的降噪自编码器后，将所有的降噪自编器的输入层-隐含层串联起来，并以训练好的值作为初始的值，如程序代码中的⑤所示。最后加入输出层，最终以交叉熵作为损失函数，如程序代码中的⑥所示。利用梯度下降的方法求解损失函数的值，如程序代码中的⑦所示。

最后，在构建完深层网络后，利用梯度下降法对损失函数进行求解，这个过程被称为微调，即对各层的权重和偏置进行调整。最终，训练完成整个网络。



17.5 利用TensorFlow实现Stacked Denoising AutoEncoders


为了测试Stacked Denoising AutoEncoders的效果，我们选择MNIST手写体识别的数据集作为测试数据集，对于 MNIST 手写体识别的数据集的具体描述，可以参见本书的第2章。



17.5.1 训练Stacked Denoising AutoEncoders模型



现在让我们一起利用上面构建好的降噪自编码器的类和堆叠降噪自编码器的类，对MNIST手写体识别的数据集进行训练，首先，为了能够使得Python代码支持中文的注释以及导入代码中使用到的函数，我们在“stacked_denoising_autoencoder.py”文件中加入：




接下来，我们开始利用TensorFlow实现堆叠降噪自编码器，其主函数如程序清单17-6所示。


程序清单17-6 堆叠降噪自编码器训练的主函数





在程序清单17-6中，为了训练堆叠降噪自编码器，首先，我们需要导入数据集，如程序代码中的①所示；其次，利用训练数据集训练堆叠降噪自编码器，在训练的过程中，我们先初始化网络结构，在此，我们构建了包含3个隐含层的堆叠降噪自编码器，其中，每一个隐含层的节点个数都为1000，如程序代码中的②所示；在初始化完成后，利用fit函数训练堆叠降噪自编码器，如程序代码中的③所示。



17.5.2 训练的过程



对于堆叠降噪自编码器的训练，其训练过程为：







首先是分别训练3个降噪自编码器，最后将训练好的降噪自编码器的输入层—隐含层堆叠起来，并对这些权重和偏置进行微调，最终在验证集上的准确性达到97.58%，对于测试集，其最终的结果为97.34%：
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18 卷积神经网络



在上一章中，我们介绍了最基本的多层神经网络模型，在多层神经网络模型中，如果直接对神经网络中的参数进行训练，通常难以训练得到较好的参数。为了能够对多层神经网络进行训练，逐层训练的概念被提出，通过逐层训练得到每一层神经网络中的初始化的参数，并通过微调得到最终的神经网络的参数。

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）是多层神经网络模型的一个变种，主要是受到生物学的启发，卷积神经网络 CNN 在图像领域得到了广泛的应用。在卷积神经网络 CNN 中，充分利用图像数据在局部上的相关性，这样可以尽可能减少网络中参数的个数，以方便网络中参数的求解。



18.1 传统神经网络模型存在的问题


对于传统的多层神经网络结构，通常是由一个输入层、多个隐含层和一个输出层组成，对于一个具有3个隐含层的神经网络结构如图18.1所示。






图18.1 包含3个隐含层的神经网络结构



假设对于一张图像，其大小为28×28，在图18.1所示的包含3个隐含层的神经网络结构中，其输入层的节点个数为28×28=784个，假设在多层神经网络中，每一个隐含层的节点个数为 1000 个，则输入层到隐含层的权重W 为784×1000的矩阵，输入层到隐含层的偏置b为1×1000的向量。同样，第一个隐含层到第二个隐含层的权重W 为1000×1000的矩阵，第一个隐含层到第二个隐含层的偏置为1×1000的向量，第二个隐含层到第三个隐含层的权重W 为1000×1000的矩阵，第二个隐含层到第三个隐含层的偏置为1×1000的向量。对于手写体识别MNIST数据集，其输出层的节点个数为10个，因此，第三个隐含层到输出层的权重W 为1000×10，第三个隐含层到输出层的偏置b为1×10的向量。综上，对于图18.1所示的包含3个隐含层的神经网络结构，其参数的个数为：




对于一个仅包含3个隐含层的神经网络，需要训练的参数有2797010个，这样的数字对于训练过程来说是相当庞大的，那么，是否存在一种深层的神经网络模型，在该神经网络模型中，其参数个数能够得到削减，但是不影响其模型的精度？这就是我们接下来要介绍的卷积神经网络模型。



18.2 卷积神经网络




18.2.1 卷积神经网络中的核心概念



为了能够减少参数的个数，在卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）中，提出了3个重要的概念：①稀疏连接（Sparse Connectivity）；②共享权值（Shared

Weights）；③池化（Pooling）。其中，稀疏连接主要是通过对数据中的局部区域进行建模，以发现局部的一些特性；共享权值的目的是为了简化计算的过程，使得需要优化的参数变少；子采样的目的是解决图像中的平移不变性，即所要识别的内容与其在图像中的具体位置无关。

对于图像来说，其特征在空间上存在局部的相关性。在卷积神经网络 CNN 中，通过在邻接层的神经元之间使用局部连接来发现输入特征在空间上存在的局部相关性，其具体过程如图18.2所示。






图18.2 稀疏连接



对于图18.2 中所示的神经网络，第m层节点的输入是第m-1层的神经元的一个子集，其中，被选择的子集的大小被称为感受野。假设第m层的神经元具有在第m-1层上宽度为 3 的感受野，因此只连接第m-1层上的 3 个邻接神经元，如在第m层上的y
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 节点，与其连接的m-1层上的节点为x
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 、x

2


 和x

3


 。在第m+1层的神经元与第m层的神经元之间具有相似的连接特性，即第m+1层的神经元在第m层上的感受野的宽度也是3，但是他们关于输入层m-1层的感受野却变大了，如图18.2所示，第m+1层的神经元在第m-1层上的感受野的宽度为5。

稀疏连接特性相对于图18.1中所示的全连接网络减少了网络中边的数量，在卷积神经网络 CNN 中，在每一组感受野中，其参数是相互共享的，即权值共享，其具体过程如图18.3所示。






图18.3 权值共享



在图18.3中，当设置感受野的大小为3时，此时包含了3个参数w
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 、w
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 和w
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 ，在每一组感受野中，其参数是共享的，即对于第m层的节点y
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 、y

2


 和y
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 ，其参数是一致的，权值共享的方式可以极大地缩减需要学习的参数数量，这样就可以加快学习速度。

池化（Pooling）是卷积神经网络CNN中另一个比较重要的概念，一般可以采用最大池化（max-pooling）。在max-pooling中，将输入图像划分成为一系列不重叠的正方形区域，然后对于每一个子区域，输出其中的最大值，其具体过程如图18.4所示。






图18.4 max-pooling



在图 18.4 中，对原始的4×4图像，将其划分成 4 个不重叠的正方形区域，每个正方形的大小为2×2，如对于第一个正方形内的4个数，利用max-pooling策略，其输出值为这4个数中的最大值。利用max-pooling策略能够进一步降低计算量。通过消除非最大值，为上层降低了计算量。



18.2.2 卷积神经网络模型



在上面，我们介绍了卷积神经网络CNN中的基本概念，在卷积神经网络CNN的发展过程中，出现了一些经典的卷积神经网络模型，主要包括：LeNet、AlexNet、ZF Net、GoogLeNet和VGGNet，下面我们以LeNet为例。

LeNet是由Yann LeCun设计，在LeNet中，其基本操作包括：卷积和max-pooling，这两个基本操作分别对应着卷积层（Convolution Layer）和下采样层（Sub-Sampling Layer）。通过卷积层和下采样层的交替，构造成深层的网络结构，其具体的网络结构如图18.5所示。






图18.5 LeNet的网络结构



在图18.5所示的LeNet网络结构中，对于一幅图像，首先经过卷积层，经过卷积层后的特征映射的个数为 4，然后对每一个特征映射采用 max-pooling，再对max-pooling 后的结果应用卷积操作和 max-pooling 操作，最后是一个全连接的 MLP层，即传统的包含一个隐含层的神经网络，将图像划分到指定的类别。有了如上的直观理解，我们接下来将会详细介绍在卷积层、池化层和全连接层中所要完成的工作。



18.3 卷积神经网络的求解


在卷积神经网络 CNN 中，最重要的是卷积层（Convolution Layer）、下采样层（Sub-Sampling Layer）和全连接层（Fully-Connected Layer），这3层分别对应着卷积神经网络中最重要的 3 个操作，即：卷积操作、max-pooling 操作和全连接的 MLP操作。



18.3.1 卷积层（Convolution Layer）



在卷积层中，最重要的操作是卷积操作，卷积操作主要是 f （x）g（x）在重合区域的积分。接下来，我们分别对一维数据下的卷积操作、二维数据下的卷积操作和三维数据下的卷积操作进行讨论。

一维数据下的卷积的定义：




对于图18.6所示的卷积操作，其中W=（1，0，-1）：






图18.6 一维卷积操作



在图 18.6 所示的一维数据下的卷积操作中，对第m层的神经元采用卷积操作，得到第m+1层卷积后的值，对于第m+1层中的第一个神经元，其卷积后的值为：




同样，通过对第m层神经元采用同样的权值向量得到最终的卷积后的值。

对于二维数据下的卷积，与一维数据下的卷积不同的是，在二维数据下的卷积中，其权重组成的是矩阵，不是向量。二维数据下的卷积定义为：




对于图18.7所示的二维数据的卷积操作，其权重矩阵为：









图18.7 二维卷积操作



在图18.7所示的二维数据下的卷积操作中，通过原始数据与权重矩阵的点积，得到卷积后的结果，对于图中的阴影部分的数据，卷积后的结果为：




对于三维数据下的卷积操作，其是二维数据下的卷积操作的推广形式，比如一张RGB图片，对应了3个通道（Channel），对每一个通道采用二维数据下的卷积操作，并将3个通道上的值累加，得到最终的卷积操作的结果。

那么，我们应该如何求解卷积操作中的权重的值呢？其基本思路与第6章中介绍的BP神经网络的求解类似，其基本过程分为信号的正向传播和误差的反向传播。

对于信号的正向传播，我们之前已经进行了详细论述，接下来，我们以二维数据为例，讨论如何利用误差的反向传播对参数进行调整。对于误差的反向传播，如图18.7所示的信号的正向传播过程中，假设左侧的矩阵为X，权重矩阵为W，右侧的矩阵为Y，其中：




那么，与权重w

11


 相关的所有项为：




那么，
 ，因此，如果误差矩阵d为：




则权重矩阵W 的梯度可由图18.8所示。






图18.8 误差的反向传播



由图18.8可知，权重的梯度是输入与误差矩阵的卷积操作。



18.3.2 下采样层（Sub-Sampling Layer）



在卷积神经网络CNN中，在卷积层后面，通常为下采样层（Sub-Sampling Layer），也被称为pooling。pooling的种类有很多种，主要是用一个特征来表达一个局部特征，这就使得参数大为减少，常见的有 max-pooling、mean-pooling 和 L2-pooling。max-pooling就是用局部特征的最大值来表达这个区域的特征。对于max-pooling的具体过程如图18.4所示。



18.3.3 全连接层（Fully-Connected Layer）



对于全连接层，其实质为包含一个隐含层的神经网络模型。在卷积神经网络中，利用卷积层和下采样层的交替叠加，得到特征的高层抽象，再对高层抽象的特征进行全连接的映射，最终对其进行分类，对于全连接层的具体操作可以参见本书第 6 章BP神经网络的具体操作。



18.4 利用TensorFlow实现CNN




18.4.1 CNN的实现



我们已经对卷积神经网络CNN的基本原理做了介绍，现在，我们利用TensorFlow框架实现卷积神经网络CNN，首先，我们需要导入tensorflow模块和numpy模块：




接下来，我们为卷积神经网络CNN构建一个类，具体的实现如程序清单18-1所示。


程序清单18-1 卷积神经网络类的实现








在程序清单18-1中，我们实现了卷积神经网络CNN类的构造。类中的参数包括：第一个卷积层的权重w，第一个卷积层的偏置b，第二个卷积层的权重w

2


 ，第二个卷积层的偏置 b

2


 ，第三个卷积层的权重 w

3


 ，第三个卷积层的偏置 b

3


 ，全连接层中输入层到隐含层的权重w

4


 ，全连接层中输入层到隐含层的偏置b

4


 ，隐含层到输出层的权重w_o 和隐含层到输出层的偏置 b_o，其次，还包括卷积层中样本保持不变的比例p_keep_conv和全连接层中样本保持不变的比例p_keep_hidden。

当定义好卷积神经网络类 CNN 的初始化函数后，我们需要在卷积神经网络类中定义卷积神经网络CNN的训练过程，其具体的训练过程如程序清单18-2所示。


程序清单18-2 卷积神经网络的训练











在程序清单 18-2 中，fit 函数用于对卷积神经网络模型进行训练，在如上的卷积神经网络中，包含了三个卷积层和下采样层。当构建完整个卷积神经网络模型后，将卷积神经网络模型的对数据的预测值与样本的真实标签之间的交叉熵作为最终的损失函数，并求损失函数中的最小值，如程序代码中的①所示，利用优化方法求解如上的损失函数，得到整个卷积神经网络模型的值，如程序代码中的②所示。



18.4.2 训练CNN模型



现在让我们一起利用上面构建好的卷积神经网络的类，对 MNIST 手写体识别的数据集进行训练，首先，为了能够使得Python代码支持中文的注释以及导入代码中使用到的函数，我们在“cnn.py”文件中加入：




接下来，我们开始利用TensorFlow实现卷积神经网络的训练，其主函数如程序清单18-3所示。


程序清单18-3 卷积神经网络训练的主函数





在程序清单18-3中，为了训练卷积神经网络，首先，我们需要导入数据集，如程序代码中的①所示；其次，利用训练数据集训练卷积神经网络，在训练的过程中，我们先初始化网络结构，如程序代码中的②所示；在初始化完成后，利用 fit 函数训练卷积神经网络模型，如程序代码中的③所示。



18.4.3 训练的过程



对于卷积神经网络CNN的训练，其训练过程为：




利用训练数据集对卷积神经网络模型进行训练，最终在验证集上的准确性达到99.3%，对于测试集，其最终的结果为99.29%：
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第六部分 项目实践



在前面各章节中，我们介绍了机器学习中的分类算法、回归算法和聚类算法，并在此基础上，介绍了机器学习的一个实践领域，即在推荐系统中的机器学习算法，最后，我们将对近年来比较流行的深度学习算法进行介绍，机器学习是一个实践性较强的方向，每一个算法都能被用来求解实际的问题。

在第 19 章中，我们将介绍如何利用多种机器学习算法完成微博的精准推荐。在一个具体的项目中，通常包含多种不同的机器学习算法，利用组合多种机器学习算法完成一个复杂的项目。




19 微博精准推荐



在第四部分，我们介绍了几种不同的推荐算法，还有很多其他的推荐算法。一个完整的推荐系统通常是由多种算法组合而成。在构建工业级的推荐系统的过程中，会涉及很多不同学科的知识，包括大规模搜索、文本分析、机器学习、信息检索等。

在推荐系统中，通过对用户数据的挖掘，抽象出用户感兴趣的“商品”，在不同的应用场景中，“商品”的表现形态也不一样，以微博的博文推荐为例，“商品”表现为用户的博文，在博文精准推荐中，其核心问题是在给定的环境下，为用户推荐高质量且符合用户兴趣的博文。在本章中，我们将从实际问题出发，详细介绍如何利用前面介绍的各项机器学习的技术构建一个完整的推荐系统。



19.1 精准推荐




19.1.1 精准推荐的项目背景



在社交网络中，每一个用户只是整个网络中的一个节点，一个简单的网络结构如图19.1所示。






图19.1 网络结构



在微博中，用户可以通过“关注”行为成为另一个用户的粉丝，“关注”行为是有向的。通过“关注”一个用户后，我们可以在我们的feed流中看到对方的信息。在微博中，通过这样的方式，我们可以接触到更多的信息。

然而，在信息过载的时代，信息呈现爆炸式增长，如在微博中，每天有大量的微博被创作和转发，信息量的爆炸式增长在给用户不断带来新的信息的同时，也增加了用户筛选信息的难度，为了能够为用户推荐其感兴趣的信息，我们首先要分析出该用户的兴趣，从海量的信息中选择出与用户兴趣相似的信息，并将这些信息推荐给用户。推荐系统（Recommendation System，RS）正是在这样的背景下被提出的，推荐算法根据用户的历史行为，挖掘出用户的喜好，并为用户推荐与其喜好相符的商品或者信息。推荐系统的任务就是能够连接信息与用户，帮助用户找到其感兴趣的信息，同时让一些有价值的信息能够触达到潜在的用户中。此时，对用户兴趣的精准挖掘，成为为用户精准推荐博文的关键任务。



19.1.2 精准推荐的技术架构



在构建推荐系统的过程中，为了能够为用户提供精准的博文推荐，其架构的设计主要包括四层：数据生产层、存储层、候选过滤层和排序层。最终输出排序后的结果，具体的精准推荐的架构设计如图19.2所示。






图19.2 精准推荐的架构设计



在图19.2所示的精准推荐的架构设计中，首先，在数据生产层，我们需要利用离线挖掘的方法对用户兴趣进行挖掘，挖掘完成后，将用户数据存储到对应的数据库中，我们称为用户数据库。同时，我们需要将待推荐的微博也存储在数据库中，我们称为推荐微博数据库。在用户数据挖掘中，通常使用到的方法包括协同过滤算法、标签传播算法、word2vec等。

在存储层，将挖掘好的用户兴趣存储到对应的数据库中，我们通常可以使用Redis等NoSQL数据库。

在候选过滤层，当用户请求时，首先从用户数据库中查找到用户的兴趣，再根据查找到的用户兴趣、到推荐微博数据库中进行请求，查找到对应的待推荐的微博，其具体过程如图19.3所示。






图19.3 查询操作



当通过如上的操作查询出了最终的结果后，我们需要对其中的结果进行合并和过滤，以保证最终结果的唯一性。

在排序层，我们需要对所有的候选进行排序，以确定最终的曝光顺序，在排序阶段，使用的评价指标通常为点击率CTR，即：




其中，＃impression表示的是曝光的次数，＃click表示的是点击的次数，在微博中，点击的行为主要包括：“转发”、“评论”、“点赞”、“点击短链接”等。通常采用机器学习的算法对候选进行排序，排序的主要方法有：Logistic Regression算法、因子分解机FM算法、梯度提升决策树GBDT算法等。



19.1.3 离线数据挖掘



在精准推荐中，对用户的离线数据挖掘是很关键的步骤，常用的用户定向主要有：①人群属性定向（Demographic Targeting）；②行为定向（Behavioral Targeting）；③地理位置的定向（Geo Targeting）；④相似用户的定向（Look-Alike Targeting）。

人群属性定向指基于用户基本属性进行定向，包括年龄、性别等定向，比如为女性用户推荐化妆品类的微博。行为定向指的是基于用户的历史行为数据挖掘用户的兴趣，比如通过对微博中用户对博文的“转发”、“评论”、“点赞”等数据的分析，发现用户的兴趣。地理位置定向指的是利用移动设备记录用户的地理位置，为用户推荐相关的微博，比如用户在某个景点，我们为其推荐邻近地点的微博。相似用户的定向指的是利用已经找出的一些人，找到与其相似的用户进行定向。

以上简单介绍了4种离线数据挖掘的方法，还有很多其他的挖掘方法。在本章中，我们重点关注行为定向和相似用户的定向。



19.2 基于用户行为的挖掘


在微博中，有两方面的数据可以使用，一方面是用户之间的关注关系，这不部分数据体现了用户的社交属性；另一方面是用户的行为数据，主要包括用户的原创、“转发”、“评论”、“收藏”、“点赞”、“点击短链接”等，这部分体现了用户的兴趣属性，通过对不同类型的数据挖掘，我们可以获得用户不同维度上的相似性。

在基于用户的行为的挖掘中，主要包括：

• 基于互动内容的兴趣挖掘

• 基于与待推荐微博博主的互动



19.2.1 基于互动内容的兴趣挖掘



在微博中，用户的互动行为主要包括“转发”、“评论”、“点赞”、“收藏”和“点击短链接”等。这些行为的背后，表明用户对这条微博的内容在某种程度上产生了共鸣，但是，在不同的行为之间，其能够代表用户的兴趣程度也是不一样的，如“点赞”行为只是对博文内容的认同，而转发行为，则更多地表明用户希望让自己认同的微博内容被更多人看到，更能表明用户的兴趣。

基于互动内容的兴趣挖掘是指利用一些机器学习或者文本处理的方法，提取出用户互动微博文本中的核心词，一般提取核心词的主要步骤为：

• 对文本进行分词，常用的分词工具有：paoding、FudanNLP、CRF++、jieba等•去掉停用词，并计算剩余词的T F-I D F值，取T D-I D F值较高的词作为核心词

以这些核心词作为用户的标签，并将这些信息保存到对应的数据库中，其具体过程如图19.4所示。






图19.4 基于互动内容的兴趣挖掘





19.2.2 基于与博主互动的兴趣挖掘



当用户A与待推荐微博的博主之间有过互动行为时，在一定程度上表明该用户与博主之间存在某种兴趣上的相似性，对于博主发布的微博，用户A互动的可能性比较大，因此，可以选择将这部分用户作为待推广的候选集。

在基于与博主互动的兴趣挖掘中，是指将微博博主的微博投放给与其互动过的一些用户。基于与博主互动的兴趣挖掘的主要任务是对历史的“转发”、“评论”、“点赞”、“收藏”等数据进行处理，从中提取出博主与互动用户之间的关系，并将这样的对应关系存入对应的数据库中，其具体的过程如图19.5所示。






图19.5 基于与博主互动的兴趣挖掘





19.3 基于相似用户的挖掘


“相似用户”的概念在不同的应用场景下的理解是不同的，如基于相似兴趣的相似用户，基于不同群体的相似用户等。在基于相似兴趣的相似用户中，这些用户都对同一个事物有兴趣，如一群对“机器学习”感兴趣的用户的集合。在基于不同群体的相似用户中，这些用户可能是年龄区间也可能是消费能力相似，如大学生群体等。在精准推荐中，我们主要考虑的是基于相似兴趣的相似用户。



19.3.1 基于“＠”人的相似用户挖掘



从上面的分析中，我们知道，在微博中，一个用户与其粉丝之间的关系大致可以分为：

• 社交关系：如亲戚、朋友、同事、同学等

• 兴趣关系：如机器学习爱好者等

一个用户与其粉丝之间存在某种相似性，或者是兴趣维度的相似，或者是群体间的相似。在微博中，为了能够定向让某个人看到，我们会在这条微博中加入“＠”该用户的标记。“＠”标记在一定程度上说明该信息与被“＠”用户之间存在关系，而由上述的分析可知，用户与其粉丝之间存在社交关系或者兴趣关系，因此，这样的挖掘方法能够充分利用微博数据的特殊性。

在基于“＠”人的相似用户挖掘中，对于包含“＠”信息的微博，通过对“＠”用户的提取，查找到该用户的粉丝，并进行投放，需要查找的库为用户的粉丝库。



19.3.2 基于社区的相似用户挖掘



社区划分是社交网络中研究比较多的一个话题，对于不同结构的社交网络有不同的社区划分算法，在本书的第13章中，我们介绍了标签传播Label Propagation算法。对于社区并没有明确的定义，通常对于社区的理解是：在网络中，由一些节点构成特定的分组，在同一个分组内的节点，通过节点之间的连接边紧密地连接在一起，而在分组与分组之间，其连接比较松散，称每一个分组为一个社区。社区划分算法通过某种方式将用户划分到不同的社区中，社区内部的连接较为强烈，社区与社区之间有比较明显的界限。

在微博中，用户与用户之间的连接主要分为两种，一种是通过“关注”操作连接两个用户，另外一种是通过“转发”、“评论”、“点赞”、“收藏”、“点击短链接”等行为连接两个用户。在上述的两种连接中，前者的关系不仅包含了兴趣关系，也包含社交关系，而后者，更多倾向于兴趣关系。在这里，我们想要得到的更多的是用户之间的兴趣关系，因此，我们这里使用到的数据是用户之间的“转发”、“评论”、“点赞”、“收藏”、“点击短链接”等行为数据。

从这些行为数据中我们可以知道，这些行为数据连接的两个用户之间的边是存在方向的，即构成的图是有向图。有向图是指图中的边是带有方向的图。对于有向图，每两个节点之间的边的条数是两条，分别为流出的边和流入的边，其流出边的总数为出度，流入边的总数为入度，有向图如图19.6所示。






图19.6 有向图



对于节点5，其出度为2，入度也为2。对于更多的有向图的知识，可参阅相关图论的书籍。

而对于标签传播 Label Propagation 算法，其对数据的要求是无向图，为了使得Label Propagation算法能够利用上述的行为数据对用户进行社区划分，我们将图中的流出边和流入边进行合并，合并的公式为：




其中w

i，j


 表示的是节点 j到节点i的权重，λ

i，j



 表示的是节点i到节点 j的权重，λ

j，i



 表示的是节点 j到节点i的权重。通过参数α
 和参数β
 可以调节不同的权重比例。此时，我们可以利用Label Propagation算法对微博中的社区进行划分。

我们对参数α
 与参数β
 进行了不同的取值，并利用30天的行为数据，最终得到，当α
 =0.6，β
 =0.4时效果比较好，最终识别出12629个社区。虽然我们挖掘出了这些社区，但是这些社区的质量参差不齐，有的社区内部较为活跃，而有些社区，内部并不活跃，我们试图将一些不活跃的社区从我们挖掘好的社区中去除，此时，计算每一个社区中的信息熵，熵越大表明该社区越活跃，因此，我们过滤一些不活跃的社区，保留活跃的社区。

当有微博需要投放时，选择某几个社区，将微博投放给社区中的住户，选择社区的方式有很多种，比如：

•微博的主题与社区标签的匹配

• 微博博主所在的社区

在基于社区的相似用户的挖掘中，利用 Label Propagation 算法对社区进行挖掘，最终将社区对应的用户列表存储到对应的数据库中，其具体的过程如图19.7所示。






图19.7 基于社区的相似用户挖掘





19.3.3 基于协同过滤的相似用户挖掘



对于相似用户的挖掘，除了上述的社区挖掘的方法外，还可以使用协同过滤的方法。在协同过滤算法中，主要分为基于用户的协同过滤算法和基于项的协同过滤算法，其主要的区别是在相似度的计算过程中。对于这两种协同过滤算法的详细介绍，可以参见本书的第14章。

我们以基于用户的协同过滤算法为例，在基于用户的协同过滤算法中，主要计算任意两个用户A和B之间的相似度，并利用该相似度将用户B互动过而用户A没有互动过的商品推荐给用户A。

在微博中，每个用户都有自己的粉丝列表，我们可以利用两个用户的粉丝列表来度量这两个用户之间的相似度，假设用户A的粉丝列表集合为F

A


 ，用户B的粉丝列表集合为F

B


 ，那么，用户A和用户B的相似度为：




其中，F

A


 ∩F

B


 表示的是F

A


 和F

B


 的交集，
 表示的是集合F

A


 中元素的个数。



19.4 点击率预估


点击率预估是广告计算中的核心问题，点击率预估的目的是为了广告的排序，同样，在精准推荐中，我们的最终目的是为了使得推荐给用户的结果，用户对其互动率最高。因此，在产生候选后，我们需要对这些候选进行排序，以产生最终的曝光顺序。



19.4.1 点击率预估的概念



在精准推荐中，我们的目标是使得推荐给用户的微博，用户对其能有较高的互动率，以此来评价推荐质量的好坏，在这里，我们借用广告计算中的一个重要概念：点击率。此时，对于精准推荐，点击率（Click Through Rate，CTR）成为一个重要的指标，点击率CTR的计算方法为：




其中，＃impression表示的是曝光的次数，＃click表示的是互动的次数。

为了能够使得整体的互动率最高，我们需要对候选集进行排序，排序的依据便是预测的点击率（pCTR）。因此，对于候选集，我们必须有点击率的预估方法。



19.4.2 点击率预估的方法



近年来，机器学习技术被广泛应用于点击率预估模型中，其中，使用最多的方法是Logistic Regression算法，对于Logistic Regression算法的介绍，可以参见本书的第1章。在训练Logistic Regression模型的过程中，主要分为：①收集数据；②清洗数据并进行特征转换；③利用转换后的特征训练Logistic Regression模型。

首先，我们需要收集用于训练CTR模型的数据。在CTR预估中，有两种特征选择的方法：静态特征和动态特征。其中，静态特征指的是年龄、性别等一些自然属性，而动态特征指的是利用历史的 CTR 作为特征，在我们的环境中，为兼顾到不同来源的CTR之间的对比，我们选用动态特征。

选择好特征之后，我们对特征进行转换，也称为特征处理。在这里，我们使用的方法是离散化的方法，针对动态特征，可以采用等频离散的方式对特征进行离散化，离散化后的是特征成为0或者1的特征组合。

利用离散化后的特征训练Logistic Regression算法，得到最终的CTR预测模型。

以上便是 CTR 预估的基本方法，近年来，随着行业内对 CTR 预估的深入探索，提出了以下几种改进的方法：

• 以梯度提升决策树的方法代替特征处理中的等频离散

在利用梯度提升决策树的方法进行特征处理时，首先，对于梯度提升决策树GBDT算法在本书中并未涉及，读者可查阅相关的GBDT的文献。利用训练数据训练梯度提升决策树GBDT，每一个样本都会落到一棵树中的某一个叶子节点上，以叶子节点的编号作为离散化后的特征，其具体过程如图19.8所示。






图19.8 GBDT+LR的CTR预估



在图19.8中，原始特征分别经过两棵回归树Tree1和Tree2，分别落到Tree1的第 2 个叶子节点上和 Tree2 的第 1 个叶子节点上，此时，对于处理后的特征X为{0，1，0，1，0}，再利用离散化后的特征训练Logistic Regression模型。

• 利用FM算法代替LR算法

对于FM算法，具体可以参见本书的第2章。在FM算法中，能够发现LR所不能发现的交叉特征，因此利用FM算法在一定程度上能够提高CTR预估的效果。

• 利用DNN算法代替LR算法

目前对于DNN算法在CTR预估上的探索还比较少，但是，这必将是未来一个很大的应用方向，对于各种DNN算法，可以参见本书的第五部分。



19.5 各种数据技术的效果


以上便是精准推荐的核心部分，在精准推荐中，首先利用离线挖掘技术挖掘候选数据，挖掘的主要方法包括：基于互动内容的兴趣挖掘、基于与博主互动的兴趣挖掘、基于“＠”人的相似用户挖掘、基于社区的相似用户挖掘和基于协同过滤的相似用户挖掘。挖掘完后将各部分数据存储到对应的数据库中，当有微博需要被推荐时，从此数据库中查询出对应的候选集，并对其排序，进而输出推荐结果。

最终，在实际的环境中，各数据源的曝光量如图19.9所示。






图19.9 各数据源的曝光量



在图19.9中显示了各数据源在实际中的曝光量，从曝光量的数据可以看出，基于与博主互动和“＠”人的粉丝的曝光量相较其他两项很少，这两部分数据对于兴趣的挖掘也会相对比较精准，对于各数据源的互动率如图19.10所示。






图19.10 各数据源的互动率



从图19.10中可以看出，基于与博主互动与“＠”的人这两部分的互动率最高，这也与我们的推断相似，且这两部分的数据量都比较小。基于社区+协同过滤的相似用户挖掘可以作为数据的一种补充方式，这部分数据的曝光量也不是很大。
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附录A




A.1 Python的安装


本书中的 Python 程序是在 Python 2.7.9 版本下开发完成的，建议大家选择安装Python 2.7。

可以从 https：//www.python.org/downloads/找到对应的 Python 版本，如选择了Python 2.7.9 版本，则跳转到下载页面 https：//www.python.org/downloads/release/python-279/，选择对应的平台，目前 Mac OS X 系统和 Linux 系统中都默认安装了Python 2.7，对于Windows平台的用户，可以直接选择对应的安装包进行安装。

在Windows平台上，下载好安装包后，根据“下一步”的指示，完成安装。安装完成后，通过“Win+R”方式打开控制台，输入以下的命令：




启动 Python，若此时安装正确，则可以看到 Python 对应的版本号等其他一些信息：





A.2 numpy的安装


在本书的程序中，我们需要使用到numpy模块，因此需要安装numpy模块，可以通过以下命令：




来安装numpy，对于Windows平台的用户，可以通过https：//sourceforge.net/projects/numpy/files/NumPy/网站选择对应的安装包进行安装。


A.3 Python的基本操作



A.3.1 Python中的基本数据类型


Python的基本数据类型包括整型、浮点型、布尔型和字符串等：





A.3.2 Python中的数据结构


Python的数据结构包括：列表（List）、字典（Dict）、集合（Set）和元组（Tuple）。




在集合中存储的元素都是互异的元素，在字典中，是以 key：value 的形式存储元素的。


A.3.3 Python中函数的定义和使用


Python函数使用def来定义函数，以符号函数sign为例：




通过以下的方式直接调用：





A.3.4 Python中类的定义和使用





当定义好类后，需要声明和初始化：




更多有关Python的语法知识，可以自行参见Python教程。


A.4 Numpy的基本操作


Numpy是Python中用于科学计算的核心库。利用numpy模块，可以在Python中方便地实现矩阵的相关运算。


A.4.1 数组array


numpy中的数组是一组相同类型的数据的集合，可以通过numpy中的array函数生成：




在numpy中，还提供了其他的创建数组的方法：




对numpy中数组元素的访问，可以使用下标的方式：




对于数组的计算，通常包含加法、减法和乘法：







需要注意的是，在乘法中，a*b表示的是对应元素相乘，而要是实现矩阵的乘积，应该使用dot函数。


A.4.2 矩阵mat


与数组相似的还有一种直接转换成矩阵的表示：




这样，就可以使用各种矩阵的计算，如求转置、求逆、矩阵的乘积等：




有关 numpy 的更多操作，可以查阅官方文档 https：//docs.scipy.org/doc/numpy/user/index.html。




附录B




B.1 TensorFlow的安装


对于TensorFlow的安装，在完成这本书的过程中，其还未支持Windows平台，因此，我的实验是在 Ubuntu 环境下完成的。对于 Ubuntu 环境，可以直接选择安装CPU版本：

sudo pip install--upgrade https://storage.googleapis.com/tensorflow/linux/cpu/tensorflow-0.8.0-cp27-none-linux_x86_64.whl

对于更多其他的安装可以参见TensorFlow官方文档。


B.2 TensorFlow的基本操作



B.2.1 TensorFlow操作的特点


在TensorFlow中，使用图来表示计算任务，图中的节点被称为操作，每一个操作获得0个或者多个Tensor，对这些Tensor执行计算，产生0个或者多个Tensor。在TensorFlow中，操作是以图的形式来描述的，为了进行计算，图必须在会话里被启动。对于TensorFlow的基本操作如下节所示。


B.2.2 TensorFlow的基本操作


首先，为了能够使用TensorFlow，我们需要导入tensorflow：




现在，我们就可以使用TensorFlow的基本功能了。

• 常量的定义




这样就定义了一个值为10的常量x。

• 变量的定义

在TensorFlow中，变量用Variable来定义，并且必须初始化，如：




这样分别定义了一个3×3的全1矩阵x和一个3×3的全0矩阵y。当变量定义完后，还必须使用如下的操作：




这样，变量才能被使用。

• 占位符

我们已经介绍了变量在定义时要初始化，但是如果有些变量我们刚开始并不知道它们的值，这样就无法完成初始化，此时，可以利用占位符来表示：




这样，就指定了这个变量的类型和大小。

• 图（graph）

在TensorFlow中，要实现具体的运算，如两个变量的加法运算，我们不能直接定义两个变量，并将两个数相加，输出结果。在TensorFlow中，每一个变量都是一个tensor对象，对象间的运算称之为操作（op），TensorFlow不会去一条条地执行各个操作，而是把所有的操作都放入到一个图（graph）中，图中的每一个结点就是一个操作。然后将整个graph的计算过程交给一个TensorFlow的Session，此Session可以运行整个计算过程，如计算两个变量加法的过程为：




其中 sess.run（）是执行操作，注意要先执行变量初始化操作，再执行运算操作。Session 需要先创建，使用完后还需要释放。如果使用占位符，则需要使用 feed 为占位符赋值，如：




对于TensorFlow的其他操作可以参见TensorFlow的官方文档。
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def cost(err, label data):
O RIR R EE
r(mat) :expHIfH
label_data (mat) : fREFY
ocutput: sum cost / m(float) : 3R EEIFL
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m = np.shape (err) [0]
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for i in xrange(m):
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feature_data = []
label_data = []

for line in f.readlines():
feature_tmp = []
feature_tmp.append(l) # fWEM
lines = line.strip().split("\t™)
for i in xrange(len(lines) - 1):
feature tmp.append (float (lines[i]))
label_data.append (float (lines[-1]))

feature_data.append (feature_tmp)
f.close() # KM
return np.mat(feature_data), \
np.mat (label_data).T,
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f result = open(file name, "w")
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for i in xrange (m):
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£_result.write ("\t".Join (w_tmp)
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def load data(file path):
AR NIIE:=- 80
file path(string) %K
feature (mat) : §Hik
label (mat) : bR%

£ = open(file_path)
feature = []
label = []
for line in f.readlines():
feature tmp = []
= line.strip().split("\t")
feature tmp.append(l) # x0
for i in xrange(len(lines) - 1):
feature_tmp.append(float (lines[i]))
feature.append (feature_tmp)
label.append(float (lines[-1]))
f.close ()

return np.mat (feature), np.mat(label).T
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def loadDataSet (data):
v GNIRER AR
input: data(string)MA¥HR
output: dataMat (list)4¥fiF
i
datal = I
fr = open(data) # fTFF 3
for line in fr.readlines():
lines = line.strip().split("\t")

lineRrr = []

for i1 in xrange(len(lines)):
lineArr.append (float (1ines[i]))
dztaMat .append (lineArr)

fr.close()
return dataMat
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import numpy as np





OEBPS/Image00533.jpg
X
5 _me "L,/]q/\ § = 23 '

Pik+ qu]m =-2¢;,;Pik





OEBPS/Image00775.jpg
def get_max_community_label {vecter dict, sdjacency
ST ISR B

wode list]:

inout: vector dict(dics)VEs ALK
edjaceroy node listiliss) {LAFIHHE A
1 ERERIIALIK
dict — 4}
2 acjacency_noda_

gh=  rode.strip().selis
weight [01#4kHH =
ng.atol (nede id weight 11)# A M

253

de id) not ir _abel dict:
Tebel dicllveclor 3 el nads 917 = nods_weigh

shel el Tveclor el Tneds 310 4= rods weight

+ JRTERR L

sorc 1ist = sorzed(lsbel dle

Litems(y, N






OEBPS/Image00526.jpg
i R A
14 = tZ.on.relu(cf.matmul (13, self.wé) +self.bd)
14 = tZ.on.dropout (14, self.p ees h'dden)

Byx = Lf.matwul (14, self.w o) +self.b o

£, reduce_mean (\
tf.nn.scftmax_cross entropy with logits ipyx,

Y1) # ZHEH s

train_op = \

££.train.RMSPropOptinizar (0.001, \
0.9) .mirinize (cost) #R¥EPro HILEUME H el
azemax (oyx, -1 HE ol RGNS R

ap =

with t=.Sassion()
tf.initialize_all v
for i in range(30
training batch = \
sip(range (0, Ten (self. L), balcl_size), )

riables () .run()

range(bateh_size, “en(self.LeX)+l, bateh sizs))

for start, en ining_batch
sess.run(train_op,
feed dict={X: sslf.trX[st
¥: self.tzy[startzend], \
self.p_keep_conv: 0.8, self.p_keep hidden:

endl, 4

sp.mean (sp.argmax( self.val, axis-1)
sess.zun(predict_op, teed o
¥: self.va¥, self.p_keep conv: 1.0, \
5a1f.p_teep_hidden: 1.01))
print (“Accura tc on validation set

selr

oy at step

(4, corr))

AATMERE LR

corr_te = np.mean(np.argmax(self.te¥, axis=l) =
sess.run(predict_op, feed d % tex, \
Vi se1F.te¥, aelf.p keep conv: 1.0, \

keep hidden: 1.01))

print ("Accuracy on test set : $s " % corr_te)

\






OEBPS/Image00768.jpg
S ()= (r|r-x)(r-x) =m)





OEBPS/Image00527.jpg
¥ RN A
for i in xrange(mi:
| AT
L dealed(i, B] - O3
B LA
5 - aisri, |
# EIR cps BIFA
ind = find_ops(D, ops)
# LR
g
e

a1 ana lenlind) € MinPes ¢ 1t
peald,
classlo, il - G

o find) e

types(D, i
sub olaseld
dmalecli,

indy > [N
types(o, i
for x in ird

suz_class[0, x) = neabor

L R T
waile len(ind) > 0 ®
dealedlind e, 8] = 1
b - dis(ind(0], |
m o
el indicl
ind_1 = find_eps(d, eps)

Af len(ind 1) > i § AEERES
for xl o lnd 1:

sub_class 0, #1] = number
Leniird -1 >= tin#ts - Ls
ypeslo, tmpl - 1

else:

peal0, tapl - D

in xrange (len (ind 211
£ deales.ind 1031, 01

dealealind 1137, 01 = 1
nitappend {ni_1133)
sub class(0, ind 11i1] = aunber

o





OEBPS/Image00769.jpg
if ditem 1
incex

inge

for ioin srangs(n
itam 8]
fer 3 in
item.append (str(

ange (nj :

27 % mean_shift_paintsl, 3100}

return group assignmant





OEBPS/Image00766.jpg
def gzuupjoinuwm_\mf—
Tt IR RS

nean

for i in xrangem):
item = 11
Zor 3 in xrange(n
item.aprenc (stri(":h.2£" % mean_shift sointsli, 1))

Thal L ® ¥ W gena ke





OEBPS/Image00767.jpg
Wi =k + P





OEBPS/Image00180.jpg
minJ (.b)





OEBPS/Image00179.jpg





OEBPS/Image00182.jpg
max %%L(W,b,g,a,ﬁ)





OEBPS/Image00181.jpg
y:b+iw,~x,»

i=l1





OEBPS/Image00184.jpg





OEBPS/Image00183.jpg
def first derivativ(feature, label, w):
VR B S
input: feature (mat) 5L
label (mat) : iF%
output: g(mat) : —Kr PR
e
m, n = np.shape (feature)
g = np.mat(np.zeros((n, 1)))
for 1 in xrange (m):

err = label[i, 0] - feature[i,] * w
for j in xrange(n):
glj,] -= err * featureli, j]

return g
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T

input: pre(mat) & TN 45 5

output:

f = open(file_name, "w")

m = np.shape (pre) [0]

result = []

for i in xrange(m):
result.append(str (pre[i, 0]))

f.write("\n".join(result))

f.close()





OEBPS/Image00191.jpg





OEBPS/Image00190.jpg
[ emm | e [ 2 [ 2 [ [ s ]| w0 | e |
BRI o | ws e s s

36





OEBPS/Image00193.jpg





OEBPS/Image00192.jpg
def second derivative (feature):

VO E T SR E (A
input: feature (mat) 4FfE
output: G(mat): =HrSHE
m, n = np.shape (feature)
G = np.mat(np.zeros((n, n)))
for i in xrange(m):

x left = feature(i,].T

x right = featureli,]

G += x left * x right
return G
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input: featuze(mat) 4F{L
label (mat) :AF%%
sigma(float),delta(float) : RAWHILIZH
d(mat) : AMM— SEERLL =N SE(E
g(mat) : BrEdE

output: m(int) :F/b mfH

m=0

while True:

w new = w + pow(sigma, m) * d
left = get error(feature, label , w_new)
right get_error(feature, label , w) + \

delta * pow(sigma, m) * g.T * d
if left <= right:
break
else:
m 4= 1
return m
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def load data(file name):

AR /8

input: file name (string) CHMIAFRENE

output: feature data(mat) :¥FL

£ = open(file_name) # iTJF 1

feature data = []

> in f.readlin

tmp = []
lines = line.strip().split("\t")

for i in xrange(len(lines)):
feature tmp.append (float (lines[il})
feature data.append(feature tmp)
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# coding=utf-8
import numpy as np
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def generate_data():
VU [-4.5, 4. 5] Z [AIBEFIAE AR 20000 ML
4 1. BEFLAE M
data = np.mat (np.zeros ((20000, 2)))
m = np.shape (data) [0]
x = np.mat (np.random.rand (20000, 2))

for i in xrange (m):
datal[i, 0] = x[i, 0] * 9 - 4.5
datal[i, 1] = x[i, 1] * 9 - 4.5

# 2. BEER S RET test_datad

f = open("test_data", "w")

m,n np.shape (dataTest)
for i in xrange(m):
tmp =[]

for j in xrange(n):
tmp.append (str (dataTest[i,3]1))
f.write ("\t".join(tmp) + "\n")

lose()
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f.write("\n".join (result))
f.close()
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def save model(file name, weights):
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input: file name(string) :REMIFE
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f_w = open(file name, "w")

m, n = np.shape(weights)
for 1 in xrange (m):
w_tmp = []
for j in xrange(n):
w_tmp.append (str (weights[i, j]))
f_w.write("\t".join(w_tmp) + "\n")
£ w.close ()
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£ = open(
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e_path)

feature _tmp = []
lines = line.strip().split ("\t")
feature tmp.append (1) # x0
for i in xrange(len(lines)):

feature_tmp.append (£loat (lines[i]))
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feature.append (feature_tmp)
f.close()
return np.mat (feature)
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f = open(file_name) # ITIT3CH

feature_data = []
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for line in f.readlines():
feature_tmp = []
lines = line.strip().split("\t")
for i in xrange(len(lines) - 1):

feature tmp.append(float(lines[i]))

label tmp.append (int (lines[-1]))
feat data.append (feature tmp)
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